e IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII;EEEEEEEEEEEEEEEE{

MINISTERE DE L 'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCH E SCIENTIFIQUE

MINISTERE DE L’'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR _—s
ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

-
-
~
—

Ge,
/]
. o'ﬁ

|

UNIVERSITE HADJ LAKHDAR « BATNA » -
FACULTE DE TECHNOLOGIE |
DEPARTEMENT DE GENIE INDUSTRIEL

MEMOIRE DE MAGISTER
PRESENTE AU

LABORATOIRE D’AUTOMATIQUE ET PRODUCTIQUE
En vue de I'obtention de¢ dipldme de

MAGISTER

Spécialite : Génie Industriel et Productique
Par

BENAICHA SONIA
Ingénieur d’état en Informatique

Theme

e )
LE PRONOSTIC INDUSTRIEL PAR LES SYSTEMES

NEURO-FLOUS :
APPLICATION A UN SYSTEME DE PRODUCTION

Directrice de Thest: Dr. L. Hayet MOUSS

Devant le JURY :

Chaabane Hamouda MC-A Université de Batna Présider

Okba Kazar MC-A Université de Biskra Examinatel
Hayet Mouss MC-A Université de Batna RapporteL
Samir Abdelhamid MC-A Université de Batna Examinatel
Rafik Mehdaoui MAT-A Centre Univ-Khenchela  Ca-Rapporteur
Said Achi Ingénieur Chef de Zone SCIMAT Invité

ANNEE UNIVERSITAIRE : 2011-2012

e e e e I rrrrrrrrrrrrrrerrrr rerrrrrrrrrrerrn—i



LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLI

rrerrerererererrerererrprrrrryrrprrrrryrprrrrryrryrrrrryryrrrrryryrrrrrryrrrrrr AR rr IR r R rrrrrrryrrrrl

Nos remerciements vont tout premiérement a dieu tout puissant pour la
volonté, la santé et la patience, qu’il nous a données durant ces années d’ étude

afin que nous puissant arriver a ce stade.

Mes remerciements sadressent ensuite aux membres du jury qui me fait
I'honneur de participer a ma soutenance.

Jeremercie sincerement Dr. L. Hayet Mouss pour avoir accepté d'évaluer
mes travaux en qualité de rapporteur et auss pour son encadrement et ses
précieux conseils.

Mes remer ciements s'adressent également a Dr. Chaabane Hamouda, Dr.
Okba Kazar et Dr Samir Abdelhamid pour leur participation au jury en tant
gu'examinateurs. Aussi, Mr Mahdaoui Rafik pour avoir accepter d' évaluer mes
travaux en qualité de Co-encadreur. A Mr Said Achi pour ses explications et ses
consells.

Je remercie également, et sans exception, |'ensemble des opérateurs et des
ingénieurs de la SCIMAT de Batna.

Je ne peux terminer sans avoir une pensée pour ma famille. Sans elle, je
n'aurais jamais pu arriver jusque la et atteindre mes objectifs. Un grand merci a

mes parents (Khadidja et Meziane) pour leur soutien indéterminé.

Je remercie énormément mes amies, pour |’encouragement incroyable de

leur part.

Un grand merci pour tous et cette these leurs est dédiée. Tous ce gqu’ont
loin de moi, mais m'aident avec les prieres et les souhaits de succes dans cette

thése et dans toute ma vie.

rrerererererererererryrrrrryrprrrryryyryrprrrrryrbrrrrryryrryrrrrryyrrrrrrrr R r R R R R R R R rr R R R rrrrrrrrry

LLrrrrrrrerrrrrrrrrrrrvrvreeeeerrrrrrrrrrvreereerrrrrrrrrvrreeeerrrreeeiy]

L]



AR NN NN NN NN NN NN

A mon frere,
SONIA.

A mMes soaurs,
A mes professeurs,

A toute ma famille,
A mes amies pour ses encouragements,
A ceux et celles qui nTont aidé

A mon amie Nora qui m' a beaucoup soutenu,

LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLI
Dédicaces
A mes parents, a qui je dois tous et qui ont tout donné, que Dieu les guérisse,

L

NN NN N NN NN NN NN NN

Crrrrererrrerrerrrrrerrerrrrrrrrerrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrerrrrre




Sommaire

SOMMAIRE

LisSte deS fIgUIES. ... -6 -
LiSte dES tADIEAUX ..ottt e -9-
F N 1=V - 11T o PP PRTPT -10 -
INtrOAUCTION GENETAIE.........eiiiiiiei ettt e e be e e e naen e e e e e nees -11-
Chapitre 01: Diagnostic industriel d'un systéme d@roduction .................cccovviiiniinnnenn. -14-
00 R L1 oo [8 od 1 o] o PP PP PRPP P PPPPRP -15-
JIDZZRS3 V753 (= 0 a T30 L= o] o o 11 o 1o o -15-
O R B =Y {11 o PSP P PUPPPPP -15-
1.2.2 Modes de fonctionnement d’Un SYSEMIE .....cccuvviiiiiiiiiiiiiiiie e -15-
1.3 Théorie générale du diagnostic et de la SUIVIBINCE...............cooiiiiii i -16 -
1.4 MEthodes de iAgNOSLIC. ... ....eiieiiiiiiiei ittt et e e e e e e e sneeeeaes -18 -
1.5 Diagnostic par ReconnaisSance des FOMIES. ........c.uuiiiiiiieeiiiiiiiiie e e -19 -
L1.5.1 Phase d'ANAIYSE ....cccoevviiiiiieiiiieeeeeees sttt e e e e e -20 -
1.5.2 Phase de choix d’'une méthode de dECISION...........ccuvviiiiiiiiieiiiiiie e -20 -
1.5.3 Phase d'eXplOitation ..............e ittt e e e e e e e -20 -
1.6 Du DiagnOStIC VEIS PIrONOSHIC.......cciiiiiiiiiieee e et ee e e e e e e e 20 -
1.7 Le PronoStC INAUSTIEL.........eiiiieiiiee et e e e -21-
1.7.1 CONCEPL AE PIrONOSHIC ....eveiieeiiiii ettt e e e e e e e e e s smm e e e e e e e eeeeeeeas -21-
1.7.2 Classification des approches de PronNOSEIC...........ccuviieiiiiiiiieeiiie e -22-
1.7.2.1 Pronostic basé sur le modele PhySIQUE ... uuereeiiiiiieiieeeiee e -23 -
1.7.2.2 Pronostic guidé par 1€S ONNEES ...occccceeiiiiiiiiiieeiiiee e -24 -
1.7.2.3 Pronostic Dasé SUr 'EXPEIIENCE ... e eeeeieiiiiiiiiiieeieeeeieeeeeeeveeeveeeeee e e e e e e e e -25 -
1.8 CONCIUSION. ...ttt ettt e e skt e e s et e e e e e e e e e e e e -25-
Chapitre 02 : Outils de la Reconnaissance des Form@our le diagnostic industriel.............. - 26 -
P2 R [ 10 To [0 Tox 1o o RO PP TR PPPPPPPRPPPPN - 27 -
2.2 LA l0gIQUE FIOUR... ... et a e e -27 -
2.2. 0 INEFOAUCTION ...ttt e e m e e e et e e e et e e e et e e e e e -27 -
2.2.2 DETINITIONS ...ttt en e st e e s e e n b a e aae -27 -
2.2.3 Structure d’'une commaNde FIOUE...... e oeiiiiiiieeie e -27 -
2.2.3.1 Bases de régles et defiNitioNS ... e eeeeeeeeeeeieeiee e -28 -
2.2.3.2 Interface de fuzzifiCation ............c.ooiiiiiii i i -28-
2.2.3.3 Mécanismes A'INFEIENCE ..........uiieeeeiiiee et -29 -
2.2.3.4 Interface de defuzzifiCation ............eeiiiiiiiiiiiiiii e -30 -
2.3 LES rESEAUX AE NEUIDNES.....cuuttiiieiiiteite ettt e e ettt eeese e et e e et e e s ab et e e e e ibe e e e e nnnees -30-
2.3.1 GNETAIIES ...ttt emmreet ettt -30 -



Sommaire

2.3.2 Les architeCtures NEUIONAIES ........ e -31-
2.3.2.1 Les réseaux de neurones non bouclés tofeld » .............ccccvvviiieniiiiiiiieeeenn. -31-
2.3.2.2 Les réseaux de neurones bouCl€s (FECUIMENLS..........ccooviiviieiiiieee e eeesieeeeeeenns -32-

2.3.3 Les types d’apprentissage des réSeaux dOIMBELIL. ...........c.couurrreerriereeeeeninneeeeeaanees -32-
2.3.3.1 Apprentissage NON SUPEIVISE..........oiviviiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeees -32-
2.3.3.2 APPrentiSSAQE SUPEIVISE. .....uuiiiiiitieeeeiiiteeeeaaitte e e e eeseeeeasbe e e e e e atbeeeeaanaeeeeeanneeeeeans -32

2.3.4 Les réseaux de neurones 1es plus ULIIISES. .........uvviiiiiiiiiiiiiie e -33-
2.3.4.1 Perceptron Multicouches (PMQC) ... iieeiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e -33-
2.3.4.2 Les Réseau de neurones a Fonctions deRB@B@ES...........ccevveeeiiiiiiiiiiieiieeennenn. -34 -

2.4 RESEAUX TEMIPOIEIS ... eeiiiiiiiiieee e e ettt e et e e e e e e s e et e e e e e e e e e s annssseeeeneaaennnsenes -35-

2.4.1 Représentation dU TEIMPS ..........uiicceeeee ettt e et eeernee e e e e s s nneeaeeaans -35-
2.4.1.1 Représentation externe (spatiale) du teMAS........cceeeeriiiiiiieiniiiie e -35-
2.4.1.2 Représentation dynamique du temPRS.........uuuurrrururiuieiiiiiianereeerenserrenneannn. - 36 -

P2 \V (oo 1= 1= e L= o] o F= T o O PEEPRR -36 -
N AN £ 11 (=T LU - 37 -
WA N @] o ] oo 4 (=1 0= o | APPSR - 37 -
2.4.2.3 Algorithme d'apprentiSSAGE ... .. e -37 -

P2 I \Y (o T =1 =0 o o o SO PPRPR -37 -
W B N AN (o] 11 (= Tox (1 ] (=PSRRI -37 -
2.4.3.2 COMPOIEIMEINT....uuiiitiiiiiiiii e nennne -38 -
2.4.3.3 Algorithme d'apPrentiSSAGE .. ..ccoii ettt ce e e e a e -38 -

2.5 RESEAUX NEUIO-FIOUS......uuiiiiiiiiiie ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e e e ennsnnees -38-

P28 T8 R 1 0 To 1§ Tox 1 o o PP P PRI -38 -

2.5.2 ODJECTT ...uuutiiiiiit e ———— -38 -

2.5.3 DATINITIONS ..ttt e e e e e et e e e e e e s e bbb et e e e e e e e e b a e ees -39-

2.5.4 Le systéme neuro-flou NYDIIAe ..o it -39 -

2.5.5 Architectures NEUrO-fIOUES ...........oeeee i - 40 -

P2 o] o Vo] 1113 (o] o AR -42 -
Chapitre 03 : Analyse et spécification du NOUVEAWYSIEME............ccceriiiiiieiiiiiiee e -43 -
0 A [ o1 1o T[0T o o [P TTTPPPPPPPP -44 -
I T L (0 o [0 [ =] k= o | PP -44 -

3.2.1 Présentation de I'eNtrEPriSE ....coiecceee e -44 -
T2 I [0 (=01 = PP PRPPR PR -44 -
3.2.1.2 Situation GEOGraphiQUE ...........iceeeeeieeeiiiiiee ettt essr e e e e -44 -

3.2.2 Etapes de Fabrication du CIMENT...... .o eooiiiiiieiieee e eeseere e e e -44 -
3.2.2.1 MAtires PremMIBIES.....cccceeieeeiee e i e e e e e eeeee e s ennnaenaenaeeee e D0 -
3.2.2.2 EXPIOitation 0@S CAITIEIES.......eiiiiieiieeeiiiiiie e ettt e e et e e et et e e e annee s -46 -
3.2.2.3Stockage et reprise des mati€res PremiGreS. ... .. i i uruurrrurrreniiieeesesrranrsreennnnes -46 -
I = (0= T [ o U -46 -



Sommaire

B.2.2.5 CUISSON. ..o -47 -
3.2.2.6 Broyage CliNKEL.........ccoeeiiee e, -47 -
L2 2. TEXPEAILIONS. ...ttt ettt ettt e e et e e e e st e e e e b b e e e nne e e -47 -
3.2.3 Systeme de controle, CoNteXte eXiStaNt...........ccvvviiiiiiee e -48 -
3.2.3.1 SYStEmME FLS-ACE-B25 ........uuuuiutceeeeeeriiiiniiiniiiniiinnaieansae s nannssssssassnrnnnnne -48 -
3.2.3.2 Systéme de régulation FLS 470.... e ieeiiiiieeieiiiie et -48 -
3.2.3.3 Systéme de CONtrole FLS-325 ......ee et -48 -
3.2.3.4 Systeme de coNAUItE S.D.R ........ceeeemeeriiiiiiiiiiiiiii e -48 -
3.2.3.5 CEM-SCANNER (Systeme de Contrble des RE&EN®S) ............cccceveeriiiieeeennnnnn =48 -
3.2.3.6 Systeme de Contréle et de Conduite (QCX)......evvvviiiiiiiiiiiiiieiiiieiiirvvirieeeeeeeeeeas -49 -
3.2.3.7 SDRIFUZZY LOGIC ... oottt eeee ettt e e e e e enenesneeeaaeaeeeeans -49 -
3.3 Cahier des Charges FONCLONNEL..............uuiiiiiiiiiiieiiiiiiiieieii e ereeereeeeeeeeeeeeeeesssasarerrrerrrararane -50 -
TR T A 5= 111011 1o o OO PPPPPTP -50 -
3.3.2 DeSCIIPON AU PrOJEL ...t cmmii ittt e e e e e mr e e e e s s e e e e e e e e e e annes -50 -
0 TR TR I o 1= 1[0 1T 1= o | PRSP -50 -
3.3.4 Caractéristiques de I'installation ..............ooovvvviiiiiiiiiiiiieerrree e -51-
3.3.5 Composition chimique deS ProdUILS «.coeee..eeieiieiiiiiiiiiiiiiietiieei e meeeeeeeeeeeeeeeeenenes -52 -
3.3.6 EXPression desS DESOINS ........coi i ieeeeeee e -52 -
3.3.7 EXIigences fONCHONNEIES ...........oi ettt -52 -
3.3.8 Exigences non fonctioNNEllES ........oeceeee i -53 -
3.3.9 Présentation de la Conduite FUture du FOUL...........coviieeriiiiiiiiiiee e -53-
G 70 I o od 11 (0] o -55-
Chapitre 04: Environnement de travall..............oooo i -56-
ot R Lo o o (3 Tod 1T o IO PP PPPT PP -57 -
4.2 Automate Programmable INAUSEHEl (API)........ooiiiiiiiiiiiiiie e -57 -
4. 2.0 DETINITION ..uvtiiiiiiee e ettt e e e e e e e st e e e e e eeannseseaeaeeeeesannsssnnneneeaeeeeaans -57 -
4.2.2 Constitution de "AULOMALE ... -57 -
4.2.3 Automate Programmable Industri@r80..........cccooovveiiiiiiii e, -57 -
4.2.4 CaraCteriSUOUES .......ueeieeiiuieeesmmmmee e e ettt e e e ettt e e e e e b et e e e e ab e e e ese e e e e e sbe e e e e e annbeeeeeannees -58 -
e B o o Lo (o1 [ B = 0 -58 -
4.3.1DescCription du Projet PCST ... ... et eeeeeeeeveeevaeevaeassessssssssesssbenseeeeseeeeseesseeessneseees -58 -
4.3.1.1 Qu'est ce qU'UN Projet PCS 7 72 ittt - 58 -
4.3.1.2 APPLICALIONS PCS 7 ...ttt e e e e e e -59 -
e Y 1Y N I (@ 1V = g = Vo = PR -59 -
4.3.2.1 Qu'est-ce que SIMATIC MANAGET ? ..o -59 -
4.3.2.2 Systemes d’autoOmMatiSALION ..........ceearaieriiieeiiie e enee e e e -59 -
4.3.3 Programmer aVeC STEP 7 ... e -59 -
4.3.3.1 QU'ESE-CE QUE STEP 7 7 oo -59 -



Sommaire

4.3.3.2 Applications diSPONIDIES ...........oimriiiiie e - 60 -
T T B I/ 1= =3 = o] (oo PP - 60 -
4.3.3.4 MNEMONIQUES STEPT ...ttt e e - 60 -
A.3.4 ST-PLCSIM ... .ottt sttt e ettt e e e et e e e e en e e e snste e e e e entteeeeennseeeaeennnes -61-
4.3.5 WIinCC (Windows Control CENLEI) ......cocce e, -61 -
4.4 AQO-ONS PCST....iiiieeeiii ettt ettt e e e e e e et e e et e e s st aeeeeeeeeeeeans -62 -
o R W74 L O] (0 -62 -
4.4.1.1 Qu'est ce que FUZzy CONIOIF+? ..o e eeee et -62 -
4.4.1.2 Caractéristiques FUzzy CONrOI++ ... oo -62 -
4.4.1.3 Utilisation FUzZzy CONLIOIHF+......ueicieei e, - 63 -
O N [T UL (0 Y=Y (=] 1 1 SUPPPSR - 63 -
4.4.2.1 Qu'est ce qUE NEUIOSYSIEMS ?.....cceeeeeeeerrererreeeennerneerrennnernnrernnrrrrrrneeeeeeeeeeeeeeees - 63 -
4.4.2.2 Caractéristiques NeUrOSYSIEMS .....ccuveeeee i -63 -
4.4.2.3 UtiliSation NEUIOSYSIEMS .......ciiiiecmei ittt e e e -64 -
4.4.3 FUZZY-NEUIOSYSIEIMS.....eiiiiiiiiii s e s e e - 64 -
] = ¥ 1 N R PRRSRTPSR -64 -
N 1Y PSRRI -65 -
G Y I A PO PRRTPPRR -65 -
4.5.1 Qu'est Ce qQUE NEUIOSYSTEIMS ?.....ceiccceemmmm e eieieieiiiiae e e s e et e e s s e e ne e e e e e earara e aeas - 65 -
4.5.2 Caracteristiques Matlab ..............coe i - 65 -
4.5.3 UtIlISation Matlabh ............uueiiieitceeeeiiiieiiie e - 65 -
4.5.4 Principales fonctionnalités ... - 66 -
4.5.5 Modules complémentaires @ Matlab.....ccceeeeeeveveiiiiiiiiiiii e - 66 -
A 7o ] o 11 ][ o PP - 66 -
Chapitre 05: Vers une approche neuro-floue pour I@ronostic industriel...........ccccooveevveveenennes -67-
ST [ g1 0 Yo [T 1o o OO PPPPPP - 68 -
5.2 Atelier de CHNKEIISAtION. .........oiiiiiiiiiiiie ettt et e e et e e e e e e e s eebeeeees - 68 -
5.2.1 Conception du fOUF FOTALIT...........o oo - 68 -
5.2.2 Zones de réaction du FOur ROtatif...........cooiiiiiiiiiiiiiiee e - 69 -
5.2.3 Problématique dans la conduite du fOUEL . ceoeeeeeeeeeeeeiiieiiie e - 69 -
5.3 Pronostic de atelier..........ooo oo - 69 -
5.3.1 DEMAIChE PrOPOSEE. .. ... ittt e e e e e e e e e e e e e e e -70-
5.3.2 Pronostic industriel basé suRdF Neuro-floue............ccccccvviiiiiiiiiiii e, -70 -
5.3.3 PhaSe 'ANAIYSE ......uuviiiiiiiiiiiieerieies et -71-
B5.3. 2.1 AMDERC... .. ittt ettt et e e e e e e e a et e aeanennaarrraaaaeenn -71-
5.3.2.2C0NtEXIE 0 EUTE.......cci i -74 -
5.3.3.3 Architecture du systeme Neuro-Flau....................ccccee -74 -
5.3.4 Phase d€ CROIX ...viuiitiie it e e e et e e e et e e e e D

-4 -



Sommaire

5.3.5 Phase d’eXplOitation ..............uuiimieeeeiiiiieiee e e e -77 -
5.4 CONCIUSION. ... e -79 -
Chapitre 06: Implémentation NEFPROG ...ttt ses s e s ses s s seees -80-
G200 I 10T [T o -81-
6.2 ComMPOSANtS U PrOgraMIMIE. . ... ettt et e e e et e e e e e e e e e ae e e -81-

N S = L1 [0 T @ o= = (=T -81-

6.2.2 Table MNEMONIQUE........cuveeiiierteeteemmmesseeenaaan s s e e s e e e e s e e e e s s sneensaans s e e eas -82-

T =2 o ] oo -83-

6.2.4 Besoin de dialogue entre les opérateurspertie commande ..............cccvvveeeees e ... -84+
6.3 Processus de CIINKENSAION...........uiiiieeeiiiiiiiiiiiii e e e e e ereeere e e e e e e e e e e e e e e s snnnereeeeeenees PO D"

6.3.1 AlIMENTALION FOU ... .ottt snennnnns -85-

G B0 o | OSSPSR -85-

6.3.2.1 Conditions de MISE €N MAICNE......oeiiiiiiiiiiee e -86-
6.3.2.2 SEQUENCE 08 AEMAITAGE ... . eeeiieeeeeeeeiiei e e et e ettt e e ettt e e e ame e e e e e e e annreeaeens -88-
6.3.2.3 Mise en Arrét (Refroidissement du fOUr). cee....ouveeiiiiiiiiic e -89-
6.3.2.4 LES AIAIMNES ....ceiiiiie ittt e e e e e e e e e -89-
6.3.3 BOUCIES dE rEGUIALION ...ttt e e e -90-
6.3.3.1 REQUIALION CIASSIQUE .......eeiiiii ettt e e -90-
6.3.3.2 REGUIALION FIOUE ... e e e e nnnannnnnnes -91-
6.3.3.3 Régulation NEUro flOUE ............uieooeeii e -94-
6.3.3.4 Régulation par ANFIS ... -98-

6.4 Présentation NEFPROG...........ccuuiiiiiiiii ettt eees -100-

6.4.1 Interface gENErale ..........coo oo -100-

6.4.2 SElection des EQUIPEMENTS........cciciii e e e e e e -100-

6.4.3 AlIMENTALION FOU ..ottt e eeseesseeeeeeeseennnnennnes -101-

6.4.4 Préchauffement du fOUT ...........o i ceeeeee et e e e e e e e e e e e e -102-

B.4.5 CUISSOMN ...ttt ettt e e ettt et e e e e e e s e bbbt ettt e e e e sanne et e e e e e e s e anbbbteeeeeeeeeeeaanne -102-

6.4.6 Refroidissement et StoCKage CHNKET .......ceviiiiiiiiiiiiii e -103-

A | = Vo [ I - V. -104-
SIS O] o Tod 113 (o o 1 -105-
(@0 Tod 1170 o N CT=T 0 1= = | -107-
Bibliographie
Annexes

Annexe A: Principaux termes du process de Clinkérisation
Annexe B:Proportion des matiéres premiéeres
Annexe C:Les algorithmes d'apprentissage du systéeme néuo-f

Annexe D: Systéeme SDR/FUZZY LOGIC



Liste desfigures

Liste des figures

Figure 1.1:Structure Globale d'un systéme de ProduCtiON.............uuueeiiiieiieeeieeeeeee e e -15-
Figure 1.2 : Classification des modes de fonctionNemMEeNL.............occcvviiiiieeeeiniiiiiiieeeeee -16 -
Figure 1.3: Composantes de la surveillance indUuStriell€ ... ...uuueeriieeiiiiciiie s -17 -
Figure 1.4: Surveillance Classique et Surveillance DyN&IBIQ.............ccuvvvereeeeeeiinininnes -18 -
Figure 1.5: Composantes de la Surveillance DynamiqUe.............oevvveeeriiiiiiniiiiieeeee e -18 -
Figure 1.6: Classification de méthodes de diagnOStiC. oeecooeeieeeeieeeieieee . -19-
Figure 1.7: Structure d’'un systéme de diagnostic par Resieeance des Formes...............c........- 20
Figure 1.8: a- Détection, Diagnostic et Pronostic  Btdation, Diagnostic et Pronostic dans les
systémes de maintenance intelligente PhénoménologiquES............vvviiiiiceeeeeeeeeee, -21 -
Figure 1.9: Classification des approches de PronOSHIC............eeeiiiiiiiriiiiiieeeeeeeiieeeeee e -23-
Figure 2.1: Structure d'une commande flOUE........commeemvveeriiriiiiiiiiiiiii e eeaaeees -27 -
Figure 2.2: Méthode de fuzzification pour Une MEeSUre @XaACL.............ccveeeeriirereeeivees i -29 -
Figure 2.3: Méthode de fuzzification pour une mesure HEBE ...............cceeeeeeeeeeeeeeeeee e .29 -
Figure 2.4: MOAEIE & NEUIONE......ccooo i e -31-
Figure 2.5: Réseau de neurone Non DOUCIE........co i -31-
Figure 2.6: lllustration d’apprentissage NON SUPEIVISE........uuurrrrrrrumnummnnnnniieessssnnnnsnnnnes -32-
Figure 2.7: lllustration d’apprentiSSage SUPEIVISE ......c...cooiuiiiieiiiiiieeeaniieee e e eeieee e -33-
Figure 2.8: Exemple de réseau de type perceptron MUlttloes................ccccvveeeiniiieeeennn 33 -
Figure 2.9: Fonction d'activation d'un neurone caché mzs#éune seule entrée........................ -34
Figure 2.10: Classification des réseaux de Neurones tEHFIAL. ..........oovueeeeriiieereeriiees s -35-
Figure 2.11: Réseau récurrent de JOrdan ........ oo eeeeeereeeeereesmrmrrmnrmrnrnnnrnnrreeneeereee.. -37 -
Figure 2.12: Réseau récurrent d'EIMaN ............comeeeeeoiiiiiieiiee e -38 -
Figure 2.13: le SySteéme NeUIO-FIOU .........uuiii oo -39 -
Figure 2.14: Architecture NEFCLASS..............oi ettt aanansssnnrenes -40 -
Figure 2.15: Architecture ANFIS ... e -41 -
Figure 2.16: ArchiteCture NEFCON ..........vviiiiiiimmmmm e eeeeeeeeeeeaeeeeeeeeaaaeaaaeeaaaeaaa e anaana e e -41 -
Figure 2.17: Architecture NEFPROX ........uuuuiiiiitcmmmmn oo sieeeiisiesie s eae e eeaeeaaeaae e e e aaaaaasa e -42 -
Figure 2.18: ArchiteCture NEFDIAG ........oooiiiiiiiiieeee e -42 -
Figure 3.1: Schéma synoptique du process de fabricatiasirdent ..................................... 745 -
Figure 4.1: AULOMALE S7T-400 .....ccoiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e e -58 -
Figure 4.2: Applications disponibles du STEP7.....c oo, - 60 -
Figure 4.3 : FUzzy CONrOlH+ . ...t e e - 62 -
FIQure  4.4: NEUIO SYSTEIMS ....cooiiiiiiiiiiiiee e e st e e e e e e e e e s snmnr e e e e e e e e e - 63 -



Liste desfigures

Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure

4.5: NEUIO-FUZZY SYSIEIMS .....coiiiiieiiieit e een e e - 64 -
5.1: Four Rotatif de la SCIMAT ... - 68 -
5.2: Zones de réaction du Four ROtatif .......cccccueiiiiiiiiiiiiiieeeee e -69 -
5.3: Pronostic industriel par RAF NeUuro-FIoUE..................oovviiiiiiii e -70 -
5.4: Architecture Neuro-Floue d'EIMan .......ccceeeiioiiiiiiiiiiiec e -75-
B.5ISYSIEME FlOU. ... -76 -
5.6: Fonctions d'appartenance de 280ONOX ...........cooviiiiiiiiiiiiieeiiiseeeemee e -76 -
5.7: Fonctions d'appartenance de clinker €t gaZ.............ccccee oo, -76 -
6.1: CompPOSANES AU PrOGIaIMIMIE .......uviiiitcmmmeieeeeeee e e e e e s s r e e e e e e e s s smnnneeeeeeaaans -81-
6.2: Interface OS du SYSIEMIE ...t eeenne e e e e eeeeeeeeees -82-
6.3: BIOCS AU PrOgraMIME S7 ....uuuuiueiiuirtaeeeeaeeeeeeeeeeeeeeeeeseeesesessssssssssssssrenerereserereeeeseees -83-
L o o T [ TP -83-
(ST =T 0] 0T T 1S (= U PP -84-
(SR I o] a1 o F= T = 11T o [P -84-
6.7: Commande de marche alimentateur Schenck...............cccccoiiiiiiee -85-
6.8: Commande de marche de ventilateur de tirage...........ccevvvvvvvveveeeiveeriiiniiiieeeens. -87-
6.9: Commande de marche de bruleur & gaz......cccccevvveeeeeeiiciiiiiiiee e -87-
6.10: Commande de marche de transSporteUr & ViS..........ccovvvvvveveeeereeeeveerieenrreeeeeeness -87-
6.11: Séquence de démarrage de l'atelier de ClFHEM.................ccoveeiiiiiiii e -88-
6.12: Arrét du programme PRGL3...........oiiiieeiiiiiee e -89-
6.13: Alarmes et Pré-alarmes ..........coooeeeeeiiiiiiiiie it -89-
6.14: Traitement des Pré-alarmes.......... oo eerreerereeeeeeaiaaiirieerreeeeessaaanreeaeeesaaannes -90-
6.15: Template régulateur CIaSSIQUE....... . eerrrernmnirnniiineeeeennnsreesnenrnnn -90-
6.16: Stock de variables de réQUIALEUL ... .. eeeeeeeiiiiiee e -90-
6.17: Bloc d’'un régulateur ClaSSIQUE........ . eeeeeeeeeeiiiiiiiiiieeeeeeesassisnieeeeessseneeeeees -91-
6.18: Template régulateur floU...........cccceeoeriiiiiiiiiiiee e eeeeeeeees -92-
6.19: BlOC d’'un régulateur FIOU ............. e e e eeeeiiiiiiiee e e e e e e e e e e e -92-
6.20: Connexion Fuzzy Control++ et DB3L .....covveeeiieiiiiiieeeee, -93-
6.21: Ensemble flou Tirage Figuire6.22: Ensemble flou Vitesse.............c... comumna-93-
6.23: Table REQIES FIOUES .......cooiiiiiie e -93-
6.24: CoUrbe de rEQUIALION.........uuueeeet e e e et e e et e et et e e e et eeeeee e e eeeeeae e e ereeeeaeeaeeeeeeeeeeees -94-
6.25: Surface générée par la boucle de régulatian..............ccoceeeiiiiiiiiiiiiiceceieeens -94-
6.26: Template régulateur Neuro-flou .......occcceeeeeiieiiiii e, -94-
6.27: Bloc d'un régulateur Neuro FIOU .......ccccecieeiiiii e, -95-



Liste desfigures

Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure
Figure

6.28:
2.29:
6.30:
6.31:
6.32:
6.33:
6.34:
6.35:
6.36:
3.37:
6.38:
3.39:
3.40:
6.41:
6.42:
6.43:
6.44:
6.45:
6.46:
6.47:
6.48:

Connexion NeuroSystems et DB32 ..o eeeriiiiiiiiiiieeee e ee e -95-

Connexion Fuzzy Control++ et NeUroSYStEMS e ..vvvveveeeeeeiiiiiiiiiiieeeee e e 796+

Propriétés de I'entrée du réSeau ...........eoeeeeiiiiiiiiiiiiiee et -96-
Temps et Nombre d’itérations de 'apprenti8Sa...........ccooccvvveeeeiiiieeeeeiiees e -96-

Trace de 'apprentiSSAQE .......ovvvvieeeeeeei e -97-
SUIMACE GENEIEE...... e e -97-
Courbe de réQUIAtioN................. e e e e e e e et e e e e e s e e e e e e e s eeeaeens -97-
PhASE & 1S ... oo e —a———— et raerrrar b -97-
Les ensembIes flOUS .........ooi i -08-
les foNCtions d'apPPArTENANCE .........ommmmm e eeeeeeeiieiiieeee e eeee e e -98-
Table de regles flIoUES ... -99-
Chargement du fichier Fuzzy sur ANFIS €dit........coooeiiiiiiiiiiiiiiceeeeeeeeen, -99-

Apprentissage par ANFIS .........oooii et -99-
Interface générale du NEFPROG.......coeereiiiiiieeeeeeiiiiiiieeeeeee e e e s snnnneeeaeeens -100-

Sélection des EQUIPEMENTS .......ovvieeee e -101-
AlMENTALION FOUN .....eiiiiiiiiii e -101-
INterface rEQUIALEUN ..........ooi i -102-
Tour de préchauffEMENt......... ... i ceeeeeeiiiii e -102-
ZONE U8 CUISSON ..coeiieeiiiiiiiieeemmmeen ettt e e e e e e s et e et e e e e e e e e e e e e s e e e aeeeas -103-
Refroidissement et stockage ClINKEr .......ccc.uuieiiiiii s -104-

Tirage gaz



Liste des tableaux

Liste des tableaux

Tableau 2.1: Comparaison entre la logique floue et lesaésele neurones

-39-
-51-

Tableau 3.1: Taux de pannes des équipements de la chaimedlegique

Tableau 3.2: Programme d’échantillonnage

Tableau 3.3: Maitrise de la proportionnalité entre Vitedgerotation, Alimentation Four et

Consommation Gaz & Tirage

Tableau 3.4: Parametres de contrble du four

Tableau 4.1: Types de blocs utilisés en STEP7
Tableau 5.1: L'AMDEC du procédé du clinkérisation

Tableau 5.2: Les entrées et les sorties du systeme

Tableau 5.3: Apprentissage des regles floues

Tableau 5.4:Apprentissage de fonctions d’appartenance

-54 -

-54 -
-55 -
-60 -
-73-
-74 -
-78 -
-79 -

Tableau 6.1: Les Mnémoniques du Systeme

-82



Abréviation

Abréviation

 AMDEC: Analyse des Modes de Défaillance, de leurs E#etie leur Criticité
* ANFIS: Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System
* |A : Intelligence Artificielle

* LAP: Laboratoire d’Automatique et de Productique

* LSF: Lime Saturation Factor

¢ MA: Module Alumino-Ferique

* MATLAB: MATrix LABoratory

« MS: Module Silicique

* NEFPROG: NEuro Fuzzy PROGnNosIs,

* PID : Proportionnelle-Intégrale-Dérivée

* PMC: Perceptron Multicouches

* RBF: Radial Basis Function

* RdF: Reconnaissance des Formes

 RdFSNF: RdF Statistique Neuro-Floue

* RNA: Réseau de Neurone Artificiel

» SCIMAT: Société des CIMents d’Ain-Touta

» SDR: Supervision -Dialogue Reports

* SGBD: Systéme de Gestion de la Base de Données

» SIF: Systeme d’Inférence Floue

* SNF: Systeme Neuro-Flou

* SNMC: Société Nationale des Matériaux de Construction
e UML : Unified Modeling Language

*  WiInCC: Windows Control Center



INTRODUCTION
GENERALE




I ntroduction Générale

Le diagnostic consiste a déterminer a chaque ins¢gamode de fonctionnement dans
lequel le systeme se trouve. Il est basé sur dssraditions multiples. Ces observations sont
regroupées pour former des classes qui définisserd situation ou un mode de
fonctionnement du processus, auxquelles une naueblbervation sera comparée pour étre
identifiée.

Pour cela, beaucoup de travaux ont été dédieslabdeation des systemes d’aide au
diagnostic. La majorité de ces derniers se baséewmoutils informatiques qui couplent des
méthodologies de l'intelligence artificielle comrgelogique floue, les systemes experts, les
réseaux de neurones et les algorithmes génétiques.

En effet, le probléme du diagnostic peut étre vmmm@ un probléme de reconnaissance des
formes ou les classes correspondent aux diffémmoides de défaillance du systeme et les
formes représentent 'ensemble des observatiomsesures du systéme (données qualitatives
ou guantitatives).

Si un procédé industriel est supervisé par un o@érahumain, on peut comprendre
aisément qu’il lui est difficile de surveiller enéme temps un grand nombre de paramétres
«variables». Une technique de diagnostic est af@rsessaire pour faire l'analyse des
variables pertinentes et donner une informations pilaire, concise et utile pour que
I'opérateur puisse prendre des décisions. Uneisalatéveloppée pour traiter les problemes
de diagnostic, c’est la combinaison des outilsrimfatiques (la logique floue et les réseaux de
neurones).

Alors, les systemes neuro-flous sont utilisés pésoudre les problémes de classification
des défaillances. Mais, lorsqu’une méthode de dlamee estime les conditions futures d’'un
systéeme a partir de son état actuel, on parle agndstic prédictif (pronostic). Cette prise en
compte du passé du signal n’est possible que ddstentures de réseaux de neurones
temporelles. Les réseaux de neurones statiques isoapables d'assurer ce genre de
traitement. Une détection précoce d’'un palier dgratfation ou méme I'apprentissage d’'une
séquence d'évolution d'un systéeme nécessite unditecture neuronale temporelle
(dynamique).

L’objectif de ce travail est le développement dmodule de pronostic industriel basé sur la
reconnaissance de formes statistique neuro-flouepdeelle, qui S'appuie sur une

représentation numérique et au méme temps symieotiga formes. La réalisation pratique
de notre travail concerne le domaine de lindustlie ciment et, plus précisément, le
processus de clinkérisation da la Société de fatioic des CIMents d’Ain-Toute-BATNA.

Au dela des perspectives des travaux des colleguas, Dj.Mouss et Mr. R.Mahdaoui » du

LAP-Batna, qui sont appliqués a I'atelier de clingation de la cimenterie pour résoudre le
probleme de diagnostic. Notre étude permet de slivcomportement d'un processus de
clinkérisation, une estimation de la durée de fonciement avant défaillance et du risque
d'apparition ultérieure d'un ou de plusieurs modesdéfaillance, et de classification des
pannes. Cette solution donne une naissance a uhnewtronal temporel de pronostic

industriel <NEFPROG » (NEuro FuzzyPROQ0sis).

Afin d’atteindre cet objectif, notre mémoire esganisé en six chapitres qui peuvent étre ainsi
résumes :



I ntroduction Générale

Le premier chapitreest dédié au diagnostic et au pronostic d'un systde production.
Les méthodologies de diagnostic a partir des danhéoriques sont généralement divisées
en deux groupes : méthodes qualitatives et quamdta Puisque la fonction de diagnostic est
vue comme une application de Reconnaissance deseBofRdF), nous avons présenté le
fonctionnement d’'un systeme de diagnostic par Hdisuite, nous présentons un état de
l'art sur les approches dmonostic existantes dans la littérature en se basant les
principales catégories d'outils généralemenimisels : pronostic basé sur l'expérience,
pronostic basé sur les données et pronostic baséssmodéles.

Le deuxiéme chapitreest consacré a la présentation de la logique #bues réseaux de
neurones artificiels statiques et dynamiques dardomaine du diagnostic des systemes de
production. La représentation du temps dans lesatds de neurones représente une
caractéristique essentielle dans la perspectivieedduirveillance industrielle dynamique.

La combinaison de la logique floue et de réseauredgones donne lieu la naissance des
systémes neuro-flous. Ces derniers permettent dexploiter les capacités d’'apprentissage
des réseaux de neurones d’'un part et les capdeteEsonnement de la logique floue d’autre
part. Ainsi les architectures les plus connuesstplus utilisés dans l'industrie et dans les
domaines de classification sont présentés.

Le troisieme chapitre est consacré a une étude générale de la « Cingentdreu de
stage et plus précisément le champ d'étude «ieatdé clinkérisation ». Une présentation de
la cimenterie d’Ain-Touta Batna ainsi qu’'une exption du processus de fabrication du
ciment est alors faites. Apres, une propositiomdahier des charges du progiciel proposé.
C’est un cahier des charges fonctionnel « cahieraharges technique » qui a été mis au
point.

Le quatriéeme chapitredonne lieu I'environnement de travail de notredétuPuisque la
SCIMAT de Ain-Touta utilise dans son installatias lautomates programmables industriels,
nous avons présenté 'autom&rmens S7-40&t ses caractéristiques, qui est réellement le
type installé dans la cimenterie. Une présentattion ensemble de langages de
programmation et les outils nécessaires utilisag prmplémenter notre approche. Ensuite,
nous avons utilisé la méthodd&/IDEC (Analyse des Modes de Défaillances de leurs Eéets
de leur Criticité) pour identifier toutes les déaices du systeme a étudier.

Le cinquieme chapitre est dédié a la présentation de I'approche neoreeftemporelle
pour le pronostic industriel. En effet, nous prapws une stratégie pour le suivi du
comportement d’'un processus et la détection desilldéices. Une approche de pronostic
industriel basée sur la reconnaissance de fornagistgjue neuro-floue qui s'appuie sur une
représentation numérique et au méme temps symileatigsi formes est alors mise au point.

Le sixieme chapitreest réservé a la présentation d’'une exploitatalustrielle innovante
sur laguelle a débouché notre étude. Afin d'implétee cette approche et I'exploiter, pour
diagnostiquer un systeme de production en tempsnées avons développé pno-logiciel
informatique NEFPROGNEuro FuzzyPROGhosIS).

Enfin, la derniére partie conclue ce mémoire. Npudresserons un bilan final de notre
travaill et nous y donnerons quelques perspectives rdcherche prometteuses.



CHAPITRE 01

DIAGNOSTIC INDUSTRIEL D'UN
SYSTEME DE PRODUCTION

La surveillance se compose de deux fonctions principales
gui sont la détection et le diagnostic. Le diagnostic des pannes
dans les installations industrielles est |e processus qui, a partir
des symptdmes observés, permet I'identification des causes a
I” origine des dysfonctionnements et d'incrémenter le composant
en panne du systeme. Le diagnostic prédictif des pannes est
I’ estimation de la durée de fonctionnement avant défaillance et

du risque d’ existence d’ un ou plusieurs modes de défaillance.




Diagnostic Industriel d'un systeme de production

1.1 Introduction

La surveillance industrielle est une partie inté¢gade la slreté de fonctionnement et en
constituant une fonction de plus en plus importartepilotage des systemes. Les besoins
dans ces deux domaines évoluent constamment.

L’un des problemes d’'une grande importance dassreeillance industrielle est constitué
par la possibilité d’effectuer une détection degrdéations et éventuellement de prédire une
deéfaillance. Ces problématiques rentrent dans ldrecale la surveillance dynamique
permettant a terme de s’orienter vers le concepliamostic prédictiffronostiq.

Ce chapitre débute par un apergus sur le systenpeodection, une vue générique sur la
surveillance industrielle. Ensuite une vision gllebaur le diagnostic industriel et une
classification des différentes techniqgues du diajnoen spécifiant la méthode de
Reconnaissance des Formes (RdF) et pour termimeurga vue globale sur le pronostic
industriel.

1.2 Systeme de production
1.2.1 Définition

Tout systeme de productioest composé d'une partie opérative et d'ymetie
commande. Pour une séquence de taches &eeala partie commande donne
'ordre d’exécution a la partie opérative[21].
Des que la tache est effectuée, celle dnforme la partie commande de la
réalisation de chaque tache. Ces échanges raprgsair |digure 1.1 sont mis en évidence
par les ordres (actions) et les comptes-rendus€cey)

Ordres

Partie Partie
cammande Opérative
Compte-rendu

Figure 1.1:Structure Globale d’'un systeme de production
1.2.2 Modes de fonctionnement d’'un systeme

Un systemeest un ensemble susceptible évolué dandereps. Il est
composé dun ensemble d’éléments interagissantre eux et avec
I'extérieur, réunis pour assurer une mission.
Suivant le mode de fonctionnement sous ledeekystéme évolue, la mission pour
laquelle le systeme a été congu peut @&talement remplie, partiellement remplie ou
non remplie [21].

Les modes de fonctionnement sont de différdéppes, comme le montreflgure 1.2

- Les modes de fonctionnementhaermaux» : ils regroupent le mode de fonctionnement
nominal qui doit étre, en principe, en p#efaadéquation avec la qualité de la mission.

- Les modes de fonctionnementarormaux» : lorsque le systéme est dans ce mode, la
mission peut étre partiellement remplie oun nemplie ; en tout état de cause, le
service n'est pas satisfaisant.

-15 -



Diagnostic Industriel d'un systeme de production

Ces modes peuvent étre décomposeés en :

° Modes interdits ce sont des modes sous lesquels le sgstée doit absolument
pas fonctionner pour des raisons de sécurité.

° Modes deéfaillantsils correspondent a de mauvais fonctionmenau systeme. Un
sous-ensemble de ces modes est constitué nuEdes de pannes ou un Ssous-
ensemble du systéeme voire le systeme commdbnctionne plus.

° Modes dégradésils correspondent a I'accomplissement demiasion soit de fagon
partielle, soit avec des performances moindres.

° Modes critigues ce sont des modes pour lesquels le megstrésente des
caractéristiques de fonctionnement tres pdidi@s et souvent non souhaitées.
- Les modes de fonctionnement «d’exception» s@et des modes qui peuvent étre
normaux Ou anormaux mais qui ont la carastiGue d'étre peu tolérés ou peu
fréquents.

Modes de fonctionnemer

/ \
Modes Normau» Modes Anormaux
\ 2 4
Nominaux Interdit s Dégradé:
Défaillants

Figure 1.2 : Classification des modes de fonctionnement
1.3 Théorie générale du diagnostic et de la survieihce

La diversité des définitions trouvées dans diffesenavaux [6], [10], [14], [16], [17] et
[22] fait que nous avons jugé important d’établir lexique sur les termes qui seront utiles
pour la compréhension du présent mémoire.

Dans la littérature associée au domaine de la #lanee industrielle, on peut trouver
plusieurs définitions quelquefois divergentes. Clasur cette raison que nous considérons
important d’affirmer notre point de vue, en donnaets définitions des notions de base
indispensables au positionnement de notre recherche

La surveillance est un dispositif passif, informationnel, qui arsad I'état du
systéme et fournit des indicateurs. La surveillacmasiste notamment a détecter
et classer les défaillances en observant I'évotutdu systeme, puis a les
diagnostiquer en localisant les éléments défaiflagit en identifiant les causes
premieres.

La surveillance se compose donc de deux foncpoinsipales qui sont la détection et le

diagnostic (voir Idigure 1.3.

Pour détecter les défaillanceslu systeme, il faut étre capable de classer les
situations observables comme étant normales ouraales.

-16 -
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Surveillance

—

Détection de défauts

(symptomes, alarmes
Diagnostic
Localisation de
la défaillance
Identification

de la caus

Figure 1.3: Composantes de la surveillance industrielle

L'objectif de la fonctiordiagnosticest de rechercher les causes et de localiser les
organes qui ont entrainé une observation partigelié&a fonction se décompose en
deux fonctions élémentaires : la localisation pdrae déterminer le sous-ensemble
fonctionnel défaillant tandis que l'identificatiate la cause consiste a déterminer
les causes qui ont mené a une situation anormale.

A partir de I'observation d'un état de panne, tecfion diagnostic est chargée de retrouver
la faute qui en est a l'origine. Ce probléme dfitdé a résoudre.

En effet si, pour une faute donnée, il est facdepdédire la panne résultante, la démarche
inverse qui consiste a identifier la faute a patéirses effets, est beaucoup plus ardue.

Une dégradation représente une perte de performances d'une dedidos
assurées par un équipement.

Si les performances sont au-dessous du seuil W'a@éni dans les spécifications
fonctionnelles de cet équipement, il n'y a plusrdégtion mais défaillance.
Une défaillance est l'altération ou la cessation de I'aptitude rd'ensemble a

accomplir sa ou ses fonctions requises avec lefomeances définies dans les
spécifications techniques.

Une panne est l'inaptitude d'une entité (composant ou sysjea assurer une
fonction requise.

A partir du lexigue des différents termes donnéspeut constater qu'’il y a une différence
entre la surveillance classique et la surveillahggamique. Cette différence se trouve dans la
figure 1.4

Comme pour la surveillance classique, la surveibaprédictive est un dispositif passif,
informationnel, qui analyse I'état présent et palsséysteme et fournit des indicateurs sur les
tendances d’évolution future du systeme.

-17 -
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Surveillance

Défaillance Surveillance
Dvnamiaue
Détection des - _
défaillances Détection des
dégradations
Diagnostic Pronostic (diagnostic
prédictif)

Figure 1.4: Surveillance Classique et Surveillance Dynamigg

La surveillance prédictivese compose de : ldétection prédictive(dynamique) et du
diagnostic prédictifappelé aussi pronostic (voirfigurel.5.

Surveillance

/

Détection de dégradations
(Détection prédictive’

Pronostic
(Diagnostic Prédictif)

4

Localisation de
la dégradation

Identification
de la caus

Figure 1.5: Composantes de la Surveillance Dynamique

La détection prédictiveconsiste a prédire une défaillance future. En thasi
termes, le but de la détection prédictive est deeaiér une dégradation au lieu
d’'une défaillance. L'objectif du diagnostic prédidpronostic) est d’'identifier les
causes et de localiser les organes qui ont entraim@dégradation particuliere.

1.4 Méthodes de diagnostic

Les méthodes de diagnostic varient selon le typereggésentation des modes de
fonctionnementf{gure 1.9, elles peuvent étre classées comme suit :

» Les méthodes basées sur des modéles analytiqueatbématiques,
» Les méthodes symboliques ou les systemes experts,
» Les méthodes basées sur la RdF.

-18 -
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Méthodes de

diagnostic
Méthodes a base de Méthodes a partir des
modeles données historiques
Modéles Causaux Méthodes Méthodes Méthodes
Qualitatifs Quantitatives Qualitatives Quantitatives
* Arbres de défaillances * Méthodes » Systémes experts * Analyse en composantes
« AMDEC  Des résidus * (Quality Trend principales (ACP)
 Digraphs « Méthodes de test Analysis QTA) » Réseaux de neurones
d’hypothéses » Méthodes de

reconnaissance de formes

Figure 1.6: Classification de méthodes de diagnostic [23]

La connaissance a priori et la connaissance irsstaetdes modes de fonctionnement sont
matérialisées par un ensemble d’observations. pe te représentation de ces observations
détermine le choix de la méthode de diagnostic.

Lorsque les observations sont de type symboliqus, effets, les systemes experts
s’imposent. Chaque systeme expert contient unedm®msennaissance, une base de faits et de
regles, et un moteur d’inférence. Ce dernier chi@siregles en fonction des faits observés.

Quand les observations sont de types numériguass ide capteurs, et que I'on dispose
d’'un modele mathématique du systeme, les méthaaeb sur des modeles analytiques sont
privilégiées.

En revanche, si les observations sont de type nguoeet qu’on ne peut pas construire de

modele mathématique correspondant aux divers nualésnctionnement du systeme ou si sa
complexité le rend inexploitable, les méthodes éaséir la RAF sont les plus adaptées.

1.5 Diagnostic par Reconnaissance des Formes

La RdF est la science qui se base sur la défindialgorithmes permettant de classer des
objets ou des formes en les comparants a des faypes

Le diagnostic par RdF peut étre présenté commesaolugion alternative a I'approche par
modele puisque les modes de fonctionnement sonéiiséd, pas de maniere analytique, mais
en utilisant uniguement un ensemble des mesuressimodes.
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La figure 1.7 présente la structure simplifiee d'un systeme dagrstic par
reconnaissance des formes. La fonction d’obsenvatipour réle d’élaborer le vecteur forme
a partir des mesures et observations réaliséesirstallation. La forme ainsi générée est
appliguée au bloc de classification permettantédiser son affectation a I'une des classes
connues et au mode de fonctionnement correspofiHnt

Base de connaissances
Si X(t) ? C1 ?->Défaillance 1
Si X(t) ? C2 ?->Défaillance 2
Perturbation

, Si X(t) ? Ck ? >Défaillance k
Bruit

; Sortie Mesures 1 1 Défaillance
Entrée

—_ Systeme a Fonction X(t) Fonction de ;
u) | surveiller | y() d’observation Classification
k

Figure 1.7: Structure d’un systéme de diagnostic par Recomaissance des Formes

Le fonctionnement d’'un systéme de diagnostic pdf Beldéroule en trois phases: une phase
d’analyse, une phase de choix d’'une méthode dsidacatt une phase d’exploitation [8].

1.5.1 Phase d’analyse

Il s’agit de construire le vecteur forme x. Ellenstste a déterminer les parametres et les
techniques de prétraitement nécessaires pour peemate meilleure reconnaissance ou
classification. Elle est le fruit de I'expérienasgaise sur le processus et conditionne le succes
du systeme de diagnostic par RdF. Un ensemble dieslrvations : % X, .., X, recueillies
sur le processus a l'aide des capteurs, consténsdmble d’apprentissage.

1.5.2 Phase de choix d’'une méthode de décision

Les méthodes de décision définissent une régle étesidn pour la classification des
nouvelles observations aux différentes classe®dsdmble d’apprentissage. La performance
de ces méthodes est estimée en utilisant un imEicgerformance, en général on choisit la
probabilité de mauvaise classification. La régledéeision peut étre construite en utilisant
une approche statistique ou une approche analytique

1.5.3 Phase d’exploitation

Dans cette phase, le systeme de diagnostic pampBaditre mis en service. Il permet de
classifier chaque nouvelle observation recueilliels systéme dans une des classes connues,
en appliquant la regle de décision élaborée dapbdae d’analyse. La détermination de cette
classe permet de connaitre le mode de fonctionneactrel du systéme.

1.6 Du Diagnostic vers Pronostic

L'un des enjeux les plus importants I'dedustrie concerne aujourd'hui la sOre& d
fonctionnement des processus technologiques eedherche de l'augmentation de leur
fiabilité, de leur disponibilité. Pour les industs, il est donc impératif d'appréhender I'état de
gravité d'un défaut et de prévoir le moment optipwlr arréter une machine et intervenir.
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Alors, l'activité de surveillance fait traditionteshent appel a différents processus visant
d'abord, a « percevoir » certains phénomenes (@#igc ensuite, & les « comprendre »
(diagnostic), et enfin, a « agir » en conséquewbeix d'actions de maitrise). Aussi, plutét
que de comprendre a posteriori un phénomeéne goi @i se manifester (défaillance), il peut
étre opportun d'en « anticiper » l'apparition afi® recourir a des actions protectrices en
conséquence : c'est ce qui peut étre entendu 'stigsette « pronostic de défaillances ».

Le positionnement relatif de ces processus deectiéh », « diagnostic » et « pronostic »
est schématisé surfigure 1.8-a

D'un point de vue phénoménologie, leur compléméatgreut étre expliquée comme suit
(figure 1.8-h :

» La détection vise a identifier le mode de fonctiement du systeme et son état.

» Lorsqu’'une défaillance est apparue, le diagnostomgt d'isoler et d'identifier le
composant qui a cessé de fonctionner (propagati@re: des effets vers les causes),

* Le pronostic vise la prédiction des états futurssgsteme (propagation avant : des
causes vers les effets).

FomTTTm T Plan d'actions -TTh
Des effets vers les

causes : diagnostic

h

: e
;e . tat courant :
=P Décision T s

| Détection ™} Diagnostic détection
: : tp /

| %

l | Des causes vers les

. | effets : pronostic
1 |
1 —l ' ﬁ

| I t

1

Systeme

L > PronostiC PR g
Figure 1.8: a- Détection, Diagnostic et Pronostic  b-éDection, Diagnostic et Pronostic
dans les systemes de maintenance intelligente phénomeénologiques

1.7 Le Pronostic industriel

1.7.1 Concept de pronostic
Différentes interprétations assignées au pronasaigs la littérature sont :

- "Apres détection de la dégradation d'umpgosant ou d'un sous-systeme, le role
du pronostic est de prédire I'évolution future degformances du systeme de production en
tenant compte d'interventions de maintenance é&sifet éventuellement, de conditions
opérationnelles ou environnementales changeargg” |

- "L'objectif du pronosticest d'identifier les causes et de localiser lgmmmes qui ont
entrainé une dégradation particuliére".

Dans cette définition, le pronostic est adgind un diagnostic prédictif, qui s'exerce
sur la dégradation et non pas sur la défaillancence le diagnostic classique.
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Le comité ISO définit le pronostic comme :

L’estimation de la durée de fonctionnement avarfailénce d'un systéme et du
risque d'existence ou d'apparition ultérieure d'wu de plusieurs modes de
défaillance » (ISO 13381-1, 2004). [4]

La base conceptuelle générale d'un processusdegtic est de (ISO, 2004) :

» Définir le point limite (généralement la mise a@er

« Etablir la gravité actuelle,

» Déterminer ou estimer les comportements desanpetres et la vitesse de
détérioration escomptée,

» Déterminer la Durée estimée de Fonctionnement Aafaillance (DFAD).

Cependant, le pronostic est focalisé sur l'avenide ce fait, doit prendre en compte les
aspects suivants (ISO, 2004) [22] :

* les modes de défaillance existants et les tauwéthridration,

* les criteres de déclenchement de futurs modesfdélaidce,

« le réle des modes de défaillance existardmsdle déclenchement de futurs
modes de défaillance,

* linfluence entre les modes de défaillancéstamnts et les modes futurs et leurs
taux de détérioration,

* la sensibilité a la détection et aux modiiens des modes de défaillance
existants et futurs du fait des techniques deesilemce actuelles,

» la conception et les changements de stratégieargeilkance afin de s'adapter a tous
les éléments ci-dessus,

» L’effet des actions de maintenance et/ou des camdid'exploitation,

» les conditions ou les hypothéses dans lesqueblgsrtmostics restent valables.

1.7.2 Classification des approches de pronostic

Il existe différents points de vue quant a la dfasgion des méthodes de pronostic. Dans
cette section, nous donnons un bref apercu deoems utilisées (d’apres les travaux [4],
[15], [22]) pour résoudre des problématiques degstc.

Les méthodes de pronostic peuvent étre agsoaiéne ou plusieurs des trois approches
(voir figure 1.9 suivantes :

» Pronostic basé sur le modéle physique.
» Pronostic guidé par les données

» pronostic basé sur I'expérience.
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Précision, cout, complexité

Pronostic basé sur le
\\ modele physique

Modele
Physique

Analyse de tendance

MOdeledqé?:ttlmateur Pronostic guidé par les

données
Modéle d’l1A \

Modéle probabiliste de
fiabilité, de durée de vie N

Pronostic basé sur
I'expérience

Applicabilité

/

Figure 1.9: Classification des approches de Pronostic

1.7.2.1Pronostic basé sur le modéle physique

La mise en ceuvre de cette approche s'appuie géménmal sur une représentation
mathématique disponible du mécanisme de détpadalLes relations causales issues
des lois de la physique sont utilisées pour étiser les interactions entre les entités du
systeme. Ainsi, les résidus sont employés commeumgnts mathématiques. De gros résidus
dénotent la présence de défauts de fonctionneraedes petits la présence de perturbations
normales comme les bruits ou les erreurs de madidis

L'utilisation de méthodes de pronostic basées essunddele implique des connaissances

spécifiqgues liées a la défaillance ainsi g@'dorte maitrise du mode de fonctionnement
du systéme analysé.

Principe de fonctionnement, avantages et inconvénse

Le principe du pronostic basé sur des madgddysiques est de déterminer le
niveau de dégradation courant du systeme emldiér le temps restant jusqua la

défaillance en utilisant la courbe d’évolutiode la dégradation en fonction de la
sollicitation du systeme.

Les principaux avantages de cette approche sont :

» la flexibilité : si une des propriétés dysteme ou de la dégradation change, le
modele peut étre réajusté pour prendre en compteredification.
» la connaissance de la structure du modéle permetlige la variation d’indicateurs a

une modification d’'un parametre ce qui n'@sts le cas des approches "guidées
par les données".
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Les principaux inconvénients de ce type de proasstit les suivants :

* Le développement des modeles est extrémemmiteux. Il nécessite un niveau
de qualification élevé et une expérience certamiagart des développeurs,

» |l est difficile de construire un modele global poles systemes complexes :
complexité de modélisation des interactionsreenkes différents mécanismes,
difficultés de calcul associées a la résolutimm éystéme d’équations différentielles,

* |l peut étre impossible de généraliser une apprddse sur un modele physique
orientée "composant" a un niveau "systeme”,

» |l est nécessaire de connaitre les mécanismesgtadadion et des facteurs influents
sur celles- ci.

1.7.2.2Pronostic guidé par les données

Le pronostic guidé par les données s'appuie surcoestat suivant: les mesures
(entrées/sorties) constituent souvent la plus fettéa plus slre source d'information pour
comprendre les phénoménes de dégradation. Sarfessitke dans I'aptitude a apprendre et a
capturer les relations subtiles entre données, nsees relations sont inconnues ou difficile
a décrire.

Principe de fonctionnement, avantages et inconvérige

Le pronostic guidé par les données exploite lesicatdurs de dégradation ou
d’interventions de maintenance délivrés respecter@npar les processus de surveillance et
d'aide a la décision (par exemple, données caldrigues de calibrage, données
spectrométriques, puissance, vibration et sigeaip€rature, pression, débris d'huile, tensions
acoustiques de courants).

Le diagnostic situé en amont conditionne lecéacdu pronostic par sa capacité a
fournir une estimation fiable et précise deatd@e santé courant du systéme et une mise a
jour des parametres des processus de détérioi@gortype de pronostic se fonde sur
I'nypothese que les caractéristiques statistigdes données sont relativement inchangées a
moins qu'un défaut de fonctionnement ne se prodlaes le systeme.

La capacité d’adaptation a tout type d’applicatthgposant de données suffisantes en
quantité et en qualité représente un point fortr pmmite approche de pronostic. En méme
temps, la mise en ceuvre d’'une approche "guidéepatonnées" est relativement simple car
elle ne requiert pas la connaissance formelle mésanismes de dégradation.

La capacité a transformer des données brgtéanformation pertinentes pour des
décisions de diagnostic/pronostic est un aaiestage pouvant étre souligné.

L'inconvénient principal de ces approches est qeer lefficacité est grandement
dépendante de la quantité et de la qualité desédsnopérationnelles de systéme.
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1.7.2.3Pronostic basé sur I'expérience

Le pronostic basé sur I'expérience est base la formalisation des mécanismes
physiqgues de détérioration des composants par le®ddochastiques (loi de fiabilité,
processus markoviens ou non-markoviens) initiés quamaissances a priori et jugement
d’expert.

Principe de fonctionnement, avantages et inconvérige

Le principal avantage de cette méthode est gqualinécessite pas la connaissance
pointue du (des) mécanisme(s) physique(s) dgradétion. Aussi, elle est relativement
simple a mettre en ceuvre et peu colteuse.

Les principaux inconvénients sont les suivants :

* |e manque de réactivité face au changementtamportement d'un systeme ou
de I'environnement,

» |es applications se focalisent sur des compss critiques, traités
individuellement et donc le développement d’appescorientées "systeme "est rare,

= il existe frequemment un décalage entre les modsleteme mono composant a 2
états) mis au point et la réalité industrielle {6gge multi composants multi états).
L'origine de ce décalage provient souvent dmcdpacité des méthodes a
effectuer les calculs engendrés par un systemelese.

1.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un apercuagjéné le systeme de production et
les différents modes de défaillances. Ensuite,exiglie de la terminologie utilisée dans le
domaine de la surveillance industrielle ainsi tudiagnostic industriel, suivi d’'une méthode
de diagnostic en spécifiant la méthode de recosaat® des formes. Bien que la littérature
sur le pronostic soit beaucoup plus restreinte cgiee sur le diagnostic, divers travaux
proposent des catégories de pronostic.
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CHAPITRE 02

OUTILS DE LA RECONNAISSANCE DES FORMES
POUR LE DIAGNOSTIC INDUSTRIEL

Le développement des différentes méthodes du diagnostic est
indispensable, ceci est du a la complexité accrue des systémes et des
besoins des clients. Ce développement apparait dans la combinaison
des différentes techniques de I’ intelligence artificielle et les méthodes
du diagnostic. Cette combinaison a montrée son efficacité durant son
application et ces résultats engendrés dans tous les domaines
industriels. Une présentation dans ce chapitre des deux techniques
de la reconnaissance de formes: la logique floue et les réseaux de

neurones, ainsi leur combinaison pour obtenir e systeme neuro-flou.




Ouitils de la Reconnaissance des Formes pour le diagnostic industriel

2.1 Introduction

Les méthodes de RdF supposent qu’aucun modéle diggbnible pour décrire les
relations de cause &fet. La seule connaissance repose sur I'expertisaime confortée par
un solide retour d’expérience. La plupart de cethoues sont basées sur I'lA : la logique
floue, les Réseaux de Neurones Atrtificiels (RNA8}, teseaux de neurones temporels, les
Réseaux Neuro-Flous.

2.2 Lalogique floue

2.2.1 Introduction

Dans cette partie, nous allons présenter brievereniconcepts fondamentaux de la
logique floue dans une perspective industrielldéindéet expliquer la terminologie utilisée en
logique floue, la théorie des ensembles flous ajug le mode de raisonnement propre aux
variables floues.

2.2.2 Définitions

La logique floue permet de faire le lien entre modélisation nuopdei et
modélisation symbolique, ce qui permet des développts industriels
spectaculaires a partir d’algorithmes trés simptistraduction de connaissances
symboligues en entité numérique et inversement.

La logique floue a été formulée par Lotfi A. Zadelans le milieu des années soixante. Elle
constitue une généralisation de la logique booléedassique, et ajoute cependant une
fonctionnalité déterminante : la possibilité deco#r un paramétre en disant simplement
dans quelle mesure il doit se trouver dans unvatker de valeurs.

Un sous-ensemble flol de X est définie par une fonction d’appartenaquieassocie
a chaque élément x de X, le degréxjy, compris entre 0 et 1, pour lequel x appartient
aA:a: X—]0,1].

2.2.3 Structure d’'une commande Floue

La Commande floue est I'application la plus utdisde la logique floue. La structure
conventionnelle d'une commande floue est présgraédafigure 2.1 Elle est composée de
quatre blocs distincts dont les définitions somtraes ci-dessous.

Base de regles|
| & définitions |

X Xres
—| Interface de Interface de ey
Fuzzification défuzzification
H(x) Mécanisme M) I

’ d'inférence

Figure 2.1: Structure d'une commande floue

Ou : x représente le vecteur des entréegs celui des commandes (résultats), p(x) et p
(Xres) les fonctions d'appartenances correspondantes.
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2.2.3.1 Bases de regles et définitions

On regroupe dans ce bloc, d'existence virtuetasémble des définitions utilisées dans la
commande floue (univers de discours, partitionsd|ochoix des opérateurs...), ainsi que la
base de regles «Si...alors...» de la stratégi@henande de |'expert.

a- Partition floue

La création et l'utilisation d'une base de reglésessitent I'existence, pour chaque
univers de discours considéré, de sous-ensembles larticuliers. La définition de ces sous-
ensembles flous faits lI'objet de la partition floue

La partition floue d'un univers de discours U cetesia définir n sous-ensembles flous F
de fagon a recouvrir U. C'est a dire que pour ®@ément x de U, il faut assurer une
appartenance minimale a l'union de F

UF2U,={xeUp, 0=¢ @

La condition(2.1) se traduit au niveau des fonctions d'appartenpack condition ;

vx € U; M, x)V ...Van x)=>e 2.2)

Ou V est un opérateur d'union (appelé également)."@@omme la fonction max minore
toutes les fonctions utilisées comme opérateunsiatiy pour assurer une partition floue de
niveau, il faut et il suffit que tout élément x depossede un degré d'appartenance a l'union
des Fi avec pour opérateur d'union la fonction rsapgrieure ou égalea

L'ensemble de sous-ensembles flous a définir daaspartition d'un univers de discours
est fixé par I'expert. Plus ce nombre est imporamtius on définit de classes sur cet univers,
ce qui permet d'augmenter la sensibilité de la canta floue.

b- Bases de regles

Une fois la partition des univers de discours s&alj il est possible de définir la base de
regles. Celle-ci caractérise les relations entseclasses d'évenements possibles en entrée et
les commandes correspondantes. Par conséquelnt siohsidére n univers de discours U
pour les prémisses des regles floues et si poguehanivers WJon définit une partition en mi
sous ensembles flous, le nombre maximum de réglas est de:

rmax = [[{L; m; (2.3)

Le nombre de regles définis par I'expert peutiéférieur a rmax.

2.2.3.2 Interface de fuzzification

Les opérateurs utilisés dans la commande flousegfisur des sous-ensembles flous. Par
conséquent, il est nécessaire de transformer lgables non floues provenant du mode
extérieur en des sous-ensembles flous.

Pour ce faire, on utilise un opérateur dit de ffieaiion qui associe a une mesure de la
variable ¥ une fonction d'appartenance partlcullpe)goe(x).
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Le choix de l'opérateur de fuzzification dépend laeconfiance que I'on accorde aux
mesures effectuées. Ainsi si la mesugeest exacte, les sous ensemble flogedait étre
représentée par un fait précis. Par conséquenttilse comme opérateur de fuzzification : la
transformation dite de singletofigure 2.§. La fonction d'appartenance du sous-ensemble
flou xo est alors définie par:

“xO:U_)U’“xo(X) = 1six = Xxg; },LXO(X) = 0six # X, (2.4)

Lafigure 2.2 montre I'aspect de cette fonction d'appartenance.

u

-
>
0 Xo X

Figure 2.2: Méthode de fuzzification pour une mesure exaet

Ainsi, le sous ensemble flouyXéalisé par cette méthode de fuzzification ne gemgp que
I'élément %. Par contre, si la mesure de la variable est iaicer, par exemple a cause de
bruit, le sous ensemble flouyXoit étre représentée par un fait imprécis. Olisatalors une
méthode de fuzzification qui associe a la variahkesurée x une fonction d'appartenance
telle que, par exemple:

[x — %o
_ . (2.5)
Hy, (X) = max {0, 1 . }

La représentation graphique de cette fonction estésentée par fégure 2.3 Ce sous-
ensemble flou comprend donc la mesugeaxec une appartenance unité et les valeurs
voisines de xavec une appartenance inversement proportionaékeart avec g

La base du triangle est fonction de l'importarelative des erreurs de mesures. En effet,
plus elles sont importantes, plus la mesure dail@ble % devient imprécise, et donc, plus le
triangle doit s'élargir.

v
>
»

Figure 2.3: Méthode de fuzzification pour une mesure inc¢aine

2.2.3.3 Mécanismes d'inférence

A partir de la base de regles fournie par l'expett,du sous ensemble flougX
correspondant a la fuzzification du vecteur de MeSEF[X0 1, .. --... ¥4 U, le mécanisme
d'inférence calcule le sous-ensemble flowu@latif a la commande du systeme.
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En général, plusieurs valeurs de variables flouss)venablement définies par des
fonctions d'appartenance, sont liées entre elledgmregles, afin de tirer des conclusions. On
parle alors de déductions floues. Dans ce contexteggeut distinguer deux types de regles
d'inférences; celle avec une seule regle et cedle plusieurs regles.

Dans les inférences de régulateur par la logigoeeflinterviennent les opératel&$ et
OU. L'opérateur ET s'applique aux variables a l'iatérd'une regle, tandis que l'opérateur
OU lie les différentes regles.

Pour le réglage par la logique floue, on utilisegénéral, une des méthodes suivantes:

»  Méthode d'inférence max-min,
»  Méthode d'inférence max-prod,
»  Méthode d'inférence som-prod.

2.2.3.4 Interface de défuzzification

Les méthodes d'inférences fournissent une fonctigppartenance résultantgeg(x) pour
la variable de sortie x, il s'agit donc d'une infation floue. Les méthodes les plus
couramment utilisées sont:

»  La méthode de centre de gravite,
La méthode de maximum,
La méthode des surfaces,
La méthode des hauteurs.

YV V V

2.3 Les réseaux de neurones

LesRNAs sont un outil bien adapté aux problémes de peirgeptie classification et de
prédiction. Leur utilisation s’inscrit particuliéreent dans les méthodologies
surveillance en I'absence de modele du procédé.
L'utilisation des RNAs est principalement guidée peurs propriétés comme la capacité
d’apprentissage, le parallélisme dans le traiteméatiaptation aux non-linéarités des
systémes et la rapidité de traitement.

Nous verrons ainsi les architectures les plus coorent utilisées pour ces problémes de
surveillance des systemes industriels.

2.3.1 Généralités

Deux éléments principaux constituent un RNA, toabdrd le(s) modéle(s) de neurones
utilisés pour constituer le réseau et ensuite ligecture du réseau. Chaque neurone artificiel
est un processus €lémentaire qui recoit un certambre d’entrées de neurones amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids veeatatf de la force de connexion entre les
neurones correspondantsgyqre 2.4

Ceci met donc en avant deux caractéristiques ps@pohagque neurone:

> un « potentiel » ou « activation »,
» une fonction de transfert qui donne la sortie dweurane en fonction de son
activation.
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Les calculs du potentiekt de la sortie &’expriment par les relations suivantes :

P =i Wi, *Xj 2.6)
Sk = N(Pk) (2-7)
R entrées Modeéle du neurone

P1
P>
P2
P4

Pe

Figure 2.4: Modele de neurone

Ou: k: numéro d’ordre du neurone cible. i: nuondordre du neurone émetteur.
N : fonction d’activation du neurone, ométion neurone linéaire ou non.

2.3.2 Les architectures neuronales

2.3.2.1 Les réseaux de neurones non bouclés « feegard »

Un réseau de neurone non bouclést présenté par un ensemble de neurones
connecteés entre eux telle que I'information circuldes entrées vers les sorties sans
retour en arriere [16].
Le calcul de Y (sortie) se fait en propageantdalsuls de la gauche vers la droite, avec
eventuellement des connexions directes linaires ayx+ fw(x) (2.8)

Ce type de réseau comprend deux groupes d'archigecies réseaux Monocouche et les
réseaux Multicouches. Lfegure 2.5 illustre un RNA Multicouches non bouclé.

lIs different par I'existence ou non de neurondsrinédiaires appelés neurones cachés
entre les unités d'entrées et les unités de sapipslées nceuds sources ou nceuds d'entrée et
nceuds de sortie respectivement.

[ X1 -t
1 — 1
1 ! 1
1 ! 1
1 ! 1
LI 0Nl
=t ! X2 ) 1
I D > =
1D 1 D 1
i 1 n 1
1 1

1
1 1 X 1
1 L 3 o 1
1 ! i l—l 1

Couche Couches Couche de

d’entrée cachées sortie

Figure 2.5: Réseau de neurone non bouclé
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2.3.2.2 Les réseaux de neurones bouclés (récurrénts

Un réseau de neurone bouck temps discret réalise une ou plusieurs équataans
différences non linaires, par composition des fiamst réalisées par chacun des
neurones et des retards associés a chacune degxions [6].
Ces réseaux caractérisent par la présence d’alsmame boucle de rétroaction au niveau
des neurones ou entre les couches, et la pniseompte de l'aspect temporel du
phénomene. Mais ce sont des modeles plus dursteeraetceuvre.

2.3.3 Les types d’apprentissage des réseaux de nees

L'apprentissage est vraisemblablement la propriatéplus intéressante des réseaux
neuronaux. Elle ne concerne cependant pas tousmiedeles, mais les plus utilisés.
L’apprentissage est une phase du développemenéstiau de neurones durant laquelle on
calcule les poids des neurones de telle maniérdegusorties du réseau soient aussi proche
gue possible des sorties désirées.

L'apprentissage RNA est une phase qui permet derrdéter ou de modifier les
parameétres du réseau, afin d’adopter un comportedésiré. Les procédures d’apprentissage
peuvent se subdiviser, en trois grandes catégoajgsrentissage supervisé et non supervise.

2.3.3.1Apprentissage non supervise

Les données fournies en entrée ne contiennent jpa®rochation sur la sortie
désirée. L'apprentissage est réalisé a l'aide dgleé qui modifient les paramétres
du réseau en fonction des exemples fournis eneentré

Lafigure 2.6illustre, un exemple d’apprentissage non supervisé

”

] Stimuli .
Environnement H Réseau de neuror }—»
Z ]

Figure 2.6: lllustration d’apprentissage non supervisé

Les RNAs qui utilisent ce type d’apprentissage sppelés « auto organisatrice » ou ce type
d’apprentissage posséde souvent une moindre coitgpldans le calcul par rapport a
I'apprentissage supervisé. En résumé, on peut dire

» On fournit seulement des exemples X a I'algorithme
» Il doit trouver w « les poids » tel que les X saiearrectement groupés selon
Fw (avec une bonne généralisation).

2.3.3.2Apprentissage supervisé

Permet de déterminer les poids synaptiques a pdigixemples étiquetés auxquels
un expert a associé des réponses du réseau. Lemptres du réseau sont donc
modifiés de maniére a minimiser I'erreur entre latigocible (fournie par I'expert)
et la sortie réelle du réseau.
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Lafigure 2.7illustre, un exemple d’apprentissage superviseé.

/

_ Stimuli . ) )
Environnement }—-; Réseau de neurone R‘“”Lﬂl"mﬁ“'
4

Qinna‘llv A’arranire +/-
E W \r)

Rénonses dil dériy

Figure 2.7: lllustration d’apprentissage supervisé

2.3.4 Les réseaux de neurones les plus utilisés

Aujourd’hui, le nombre de types de réseaux neummssibles est assez élevé. On doit
présenter les types les plus utilisés.

2.3.4.1 Perceptron Multicouches (PMC)

Le perceptron multicouchegst un réseau orienté de neurones artificiels orgg@ni
en couches et ou l'information voyage dans un seuk, de la couche d’entrée

vers la couche de sortie [6].

La figure 2.8donne I'exemple d’un réseau contenant une coucketrde, deux couches

cachées et une couche de sortie.
—
/ -/

.\
’z \“g q—’i'"l
/é‘ o—

S
7X
.\‘\,—>

X2
5

K

saanuyg
Sa1310g

ére
1

Couche couche couche Couche de
d’entrée d’entrée d’entrée sortie

Figure 2.8: Exemple de réseau de type perceptron Multicohes

La création d'un perceptron multicouche pour réseudn probléeme donné passe par
I'inférence de la meilleure application possibléetgue définie par un ensemble de données
d’apprentissage constituées de paires de vectéargr@ks et de sorties désirées. Cette
inférence peut se faire, entre autre, par I'algoni dit de rétropropagation.

L’algorithme de rétropropagatigrnva donc réaliser I'apprentissage du réseau erifiauatd
les poids des connexions neurone par neurone emengant par la couche de sortie. Le
critere d’apprentissage étant la minimisation deakine de I'erreur quadratique moyenne

[14].
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2.3.4.2 Les Réseau de neurones a Fonctions de BRadiales

Lesréseaux a fonctions de base radial@®BF) ont été proposés par J. Moody et C.
Darken. On retrouve une organisation comportant aoache d'entrée, une couche
cachée et une couche de sortie. Chaque neurone geehéagit ici qu'a une petite
partie de I'espace d'entrée [16].

Pour un réseau comportant n entrées et m unitémeagcl'activation des neurones cachés
est donnée par une fonction de type gaussidforenule 2.9 (les fonctions d'entrée et
d'activation sont confondues):

a, = exp (_ %Zﬂ (ek - Ck‘\) ] _ I—i exp [_ %(ek - :Ik,\)zJ (2.9)

2
k=1 (2P k1

Ou i désigne l'indice du neurone, k parcourt l'ertde des entrées notées et g; et sz,i

sont des parametres appelés respectivement cattvesiances des gaussiennes.figare
2.9 présente la forme de cette fonction d'activationrpun neurone possede une seule entrée.

€ €1

Figure 2.9: Fonction d'activation d'un neurone caché possi@nt une seule entrée

Chacun de ces neurones ne s'active donc de magigniicative que pour des valeurs
d'entrée relativement proches des centres desigangs. Les connexions provenant des
neurones d'entrée ne sont pas pondérées. L'agtivdtin neurone de sortie d'indice i est
donnée par : m

j:ﬂMiaj
g =— (2.10)

m

Ou j parcourt I'ensemble des indices des neuroael$és. Les neurones de ce type réalisent
7 7 1 . . 7z m
donc une somme pondérée des valeurs d'activat®mel&rones cachés. Le terne  a,

i=1
appelé facteur de normalisation n'est pas obligat@n parle de réseau normalisé lorsqu'il est
employé.

L’apprentissage se fait dans ces réseaux par roatiifn des poids des connexions entre
les neurones cachés, les neurones de sortie, i@t les variances des gaussiennes. On
réalise comme précédemment une descente de gragemt pour but de minimiser l'erreur
quadratique, dont I'expression est donnée paudiégn (2.11).

a= %Z [a, -s ] (2.11)

Ce modéle souffre cependant d'un inconvénient gppart aux réseaux Multicouches
puisque contrairement a ceux-ci, son domaine dxepation (i.e. domaine dans lequel il
réalise une approximation satisfaisante) est strient borné.
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2.4 Réseaux Temporels
Peut-on distinguer un modele qui utilise le termpsnemodele qui le traite ?

» Un modele qui utilise le temps si son calcul seodkr dans le temps alors que la notion
de temporalité est totalement absente du probléaté par I'architecture.

» Un modele qui traite le temps s’il se préocupe blemes d’ordre temporel en gardant
d’'une facon ou d’une autre la trace du temps.

2.4.1 Représentation du temps

Plusieurs travaux de recherche [6], [7], [10] e#][bont consacrés aux réseaux de
neurones temporels. Une Classification des résdaureurones temporels en fonction du
degré d’intégration du temps est illustrée figare 2.10en dessous.

On trouve principalement deux familles de réseaurelirones temporels:

* avec une représentation externe du temps,
e avec une représentation interne du temps.

Réseau de neurones

temporels
Représentation externe Représentation interne
du temps du temps

Représentation
explicite du temps

/\ Représentation implicite

. ] du temps
Temps au niveau Temps au niveau (Réseaux Récurrents)
des neurones de la connexion
Récurrence sur Récurrence sur
une coucht plusieurs couche

Figure 2.10: Classification des réseaux de neurones temgts
2.4.1.1 Représentation externe (spatiale) du temps

L’information temporelle contenue dans les donnéss alors transformée en une
information spatiale, c’est a dire une forme qgs'dgit de reconnaitre. Des lors, les techniques
de classification par réseaux de neurones haletuelt employées deviennent applicables.

Cette transformation du temporel en spatial s'oibtpar I'utilisation classique de ligne a
retard. Au lieu de présenter au réseau chaque @ndne dées son apparition, il convient
d’attendre un certain temps avant de procéderciassification de la forme obtenue. Chaque
retard temporel représente une dimension de |&septation spatiale.
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Ce type de représentation du temps fait donc appalmécanisme externe qui est chargé
de retarder ou de retenir un certain temps les @ssynce qui conduit a I'appeler également
représentatiorexternedu temps.

La représentation spatiale du temps présente phss@esavantages. Tout d'abord elle
suppose l'existence d'une interface avec le moxtdeieur dont le role est de retarder ou de
retenir les données jusqu'au moment de leur utdisadans le réseau. Se pose ainsi le
probleme de la connaissance de l'instant ou leséndoivent étre traitées c'est-a-dire de la
définition de la taille de la fenétre.

2.4.1.2 Représentation dynamique du temps

Les réseaux de neurones dits dynamiques traiteairips d’une facon totalement interne
au réseau. On peut distinguer deux maniéres de lgéemps en interne : le temps est pris en
compte implicitement ou explicitement. Dans lesxdeas, le réseau posséde la capacité de
mémoriser des informations soit implicitement parrécurrence des connexions, soit
explicitement par des retards au niveau des coonsxi

a- Représentation explicite du temps dans les aésede neurones

* Représentatiorxplicite du temps au niveau des connexions

Les connexions a délais, une des représentatigigites du temps dans les réseaux de
neurones est l'utilisation des retards aux nivedes connexions. La différence entre ce type
de réseau de neurones etréseaux récurrentse situe au niveau du sens de la propagation
du signal. Les réseaux a délais au niveau des gmmsesont deséseaux feedforward

* Représentatioexplicite du temps au niveau des neurones

Le temps peut également étre traité localemenhiaeau du neurone, ce qui permet
d’avoir une certaine robustesse temporelle : dedreées d’'un neurone donné ne doivent plus
étre nécessairement synchrones pour avoir un ceffait.

b- Représentation implicite du temps : Réseauxhdarones récurrents

La connectivité des unités dans les réseaux denesirécurrents ne se limite pas, comme
dans le cas des réseaux a propagation avant, é&ahetectures dans lesquelles l'information
se propage de I'entrée vers la sortie, couche aptehe.

La prise en compte implicite du temps est réals@eéintroduisant en entrée du réseau
I'état précédent du réseau. C’est le cas des réséaurrents dEImanet deJordan.

2.4.2 Modeéle de Jordan

Consiste a renvoyer la couche de sortie vers laclkeud'entrée. Il s'agit d'un
modele avec une mémoire a un pas de temps puisaicenhation de contexte
concerne les classes reconnues : on ne conserveep@iace des activités internes
du réseau.

Dans ce cas, il est possible d'interpréter lesuvalele sorties comme des probabilités a
posteriori, ce qui présente un intérét pour les éexihybrides.
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2.4.2.1 Architecture

L’architecture de ce modele est multicoucHgufe 2.13, la derniére couche est
rebouclée sur la premiére.

Couche de sortie ]

|

Couche caché

* 1

Couche de contexte Couche d’entrée 1

Figure 2.11: Réseau récurrent de Jordan

Les cellules d'entrée se répartissent en deux gsoufes cellules de plan et les cellules
d'état. Les cellules de sortie sont reboucléesesurellules d'état par des connexions de poids
fixes, de méme pour les cellules d'état qui relmicsur elle-méme par des connexions de
poids fixes. L'état interne est défini par I'enstamties cellules de sortie et des cellules de
plan.

2.4.2.2 Comportement

Une forme d'entrée i est appliquée sur les celldeplan. Ce vecteur, appelé vecteur de
plan, ne sera plus modifié pour la suite de la petidn de la séquence. Le vecteur d'état des
cellules de sortie varie dans le temps du faitadesexions récurrentes sur les cellules d'état.
Ces connexions modifient les valeurs d'activaties dellules d'état et imposent une entrée
variable dans le temps au réseau multicouche. iisant des vecteurs de plan différents, le
méme réseau apprend plusieurs séquences différentes

2.4.2.3 Algorithme d'apprentissage

L’algorithme d’apprentissage est une généralisatienlarétropropagation de gradient
Plutét que d'utiliser une valeur fixe pour les mmrdésirées, des contraintes sont imposées sur
ces valeurs. Une contrainte spécifie, par exenypentervalle pour la valeur de la sortie. Il 'y
a un apprentissage apres chaque forme produite.

2.4.3 Modeéle d'Elman

C’est la couche cachée qui est renvoyee vers €entt y a alors conservation de
la trace des activités internes du réseau sur umgetemps.

Une solution proposée consiste a définir une achite hiérarchique dans laquelle des sous-
réseaux récurrents sont utilisés pour identifisrdidgférentes syllabes constituant un mot.
2.4.3.1 Architecture

Il s’agit d'une structure multicouche ou les bosclge rétroaction relient la couche
cachée avec les cellules d’entrégure 2.13.
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Couche de sortie

f Couche cachée
1 1

Couche de ] Couche d'entrée

contexte

Figure 2.12: Réseau récurrent d'Elman

La couche d'entrée consiste en deux ensembledidieseles cellules de contexte et les
cellules d'entrée. Il y a autant de cellules castyee de cellules de contexte. Chaque cellule
cachée est reliée a une seule cellule de contexteie connexion fixe, de poids égal a 1.
L'état interne est défini par I'ensemble des cedlale la couche cachée.

2.4.3.2 Comportement

La couche cachée a la tache d'établir, a la fessaksociations de la fonction de sortie et
les associations de la fonction de transition. Aqeke instant, une sortie est calculée sur la
base de I'état interne (contexte) et de l'entrésgnmte. Il y a une copie du vecteur d'activation
de la couche cachée sur la couche de contexteef® facon, le résultat intermédiaire du
traitement a la date précédente (t-1) peut infleetetraitement a la date actuelle (t).

2.4.3.3 Algorithme d'apprentissage

C'est la rétropropagation de gradient, les vectelmstivation de la couche cachée
développés par le réseau sont significatifs dulprob soumis. Ces vecteurs d'activation sont
les représentations internes construites par &ates

2.5 Réseaux Neuro-Flous
2.5.1 Introduction

Pendant que les réseaux neuronaux sont intéregsauntseconnaitre des modéeles, ils ne
peuvent pas expliqguer comment ils atteignent ldégsions. De méme pour les systémes de
la logique floue qui peuvent raisonner avec linfation imprécise sont intéressants pour
expliquer leurs décisions mais ne peuvent pas attquement acquérir les regles qu'ils
utilisent pour prendre ces décisions. Pour cela& approche a été développée qui est
principalement connu comme approche neuro-floue.

2.5.2 Objectif

> Les réseaux neuro-flous sont nés de I'associatismédeaux de neurones avec la logique
floue, de maniére a tirer profit des avantages deucigade ces deux techniques.

» La principale propriété des réseaux neuro-flouseestcapacité a traiter dans un méme
outil des connaissances numeriques et symboliquessgsteme.

> lls permettent donc d’exploiter les capacités diapfissage des réseaux de neurones
d’une part et les capacités de raisonnement dmgigue floue d’autre part.
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2.5.3 Définitions

r lediagnostic industriel

Le systéme neuro-flowest un systeme flou formé par un algorithme d’eppssage
inspiré de la théorie des réseaux de neuronesethnique d’apprentissage opére en
fonction de l'information locale et produit uniquent des changements locaux dans

le systeme flou d’origine.

L'intégration des réseaux de neurones et les sgstélinférence flous peut étre exprimée a

travers lafigure 2.13

Données linguistiques
g q Lo

Données numeériques

Expressions
linguistiques

igue floue

Opérations paralléles

Apprentissage

Figure 2.13: le systeme Neuro-Flou [6]

On peut résumer les avantages et les inconvénggsréseaux de neurones et de la

logique floue dans lableau 2.1

Réseaux de neurones

Logique floue

Avantages

Le modéle mathématique non requis
Aucune connaissance basée sur
regles

Plusieurs algorithmes d'apprentisss

Le modéle mathématique non requis

les La connaissance antérieure sur les rée
peut étre utilisée

ge Une interprétation

et implémentatic

sont disponibles

simple

gles

N

Incon

vénients

Boite noire (manque de tracabilité)

;

Les régles doivent étre disponibles

= |’adaptation aux environnemente Ne peut pas apprendre
différents  est  difficile et e Adaptation difficile au changement de
réapprentissage est souvent obligatpire I'environnement
(sauf pour RBF) = Aucune méthode formelle pour
» La connaissance antérieure ne peut|pas I'ajustement
étre employée (apprentissage a partitt de
Z€ro)
= Aucune garantie sur la convergence|de
I'apprentissage.

Tableau 2.1: Comparaison entre la logiqu

2.5.4 Le systeme neuro-flou hybride

e floue et les réaex de neurones [6], [16]

Les approches neuro-floues modernes sont de cettef. Un réseau neuronal et un systéme
flou combinés dans une architecture homogéne. ke peut étre interprété comme un
réseau neuronal spécial avec des parametres flous.

Dans ce modele, les algorithmes d’apprentissagesylgemes de neurones sont utilisés
pour déterminer les parameétres du systeme d’inééréaue (SIF).
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Le systéme neuro-flou partage la structure des ékBnet la représentation de
connaissance. Le SIF peut utiliser I'expertise hmmaour implémenter les composantes
essentielles dans la base de connaissance eelaba®nnées et exécute le raisonnement flou
pour inférer la valeur de sortie totale.

2.5.5 Architectures neuro-floues

Diverses associations des méthodes et artimésc neuro-floues ont été
développées depuis 1988 [6], [14], [16], [22]uPaela, nous présentons brievement les
différents modeles neuro-flous qui font usage a@aplémentarités de réseaux neuronaux et
systemes d’inférence flou dans la section suivaNtais citons quelques travaux dans ce
domaine comme NEFCLASS, ANFIS, NEFCON, NEFPROX EFRIAG.

» NEFCLASS (Neuro-Fuzzy CLASS:Ification)

Modéle utilisé généralement en classification.sli eonstitué de 3 couches : une couche
d’entrée avec les fonctions d’appartenance, unehmgachée représentée par des regles et
une couche de sortie définissant les clabgpsre 2.14

R1

X1
C1

X2

@ -

U 2 La couche de
La couche de 3 Défuzzification

fuzzification La couche de Base de
regle

Figure 2.14: Architecture NEFCLASS

Ce modele est facile a mettre en application, iteélétape de défuzzification, tout en
étant précis dans le résultat final, avec une it&@piden supérieure aux autres architectures.

» ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference &yn)

ANFIS représente un systéme a inférence flou megpgtication dans le cadre des réseaux
adaptatifs. Il utilise la procédure d’apprentisskiybride Figure 2.15.

Cette architecture affine les regles floues obtemas des experts humains pour décrire le
comportement d'entrée-sortie d'un systeme complegst implémenté dans la boite a outils
« Neuro-Fuzzy » de MATLAB. Ce modéle donne de tress résultats en poursuite de
trajectoire, approximation non linéaire, commangeagnique et traitement du signal.
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couchel couche2 couche3 couche4d couche5

Figure 2.15: Architecture ANFIS
» NEFCON (Neuro-Fuzzy Controller)

Modeéle formé de 3 couches. Une couche cachée fopaéedes régles, une couche
d’entrée incluant les noeuds d’entrée avec les spsembles flous d’antécédences et une
couche de sortie avec un nceud de sortie et les-esm@nbles des conséquences.
L’élaboration des regles est similaire a l'architee NEFCLASS, avec une différence en
sortie. Cette architecture est généralement wilisé approximation de fonctions et en
controle flou Figure 2.1§.

Figure 2.16: Architecture NEFCON
» NEFPROX (Neuro Fuzzy function apPROXimator)

Modéle obtenu par I'association des deux architestuNEFCLASS et NEFCON, il est
utilisé dans différentes applications comme lasifecstion et I'approximation de fonctions.
Le NEFCLASS utilise un algorithme supervisé poufirdeles régles floues, le NEFCON
utilise un algorithme d’apprentissage non superaiggc le calcule de I'erreur de sortie. Les
deux modeles emploient la rétro propagation afidéfeir les sous-ensembles flous.

Comparé au modele ANFIS, NEFPROXgqre 2.13 est beaucoup plus rapide, mais
ANFIS donne de meilleurs résultats en approximation
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X1

X2

<
=

y 1t ot f

Variables Multiplier Normaliser ~ Parameétres
Conséquents

Linguistiques

Figure 2.17: Architecture NEFPROX

Le NEFPROX est le premier systeme interprétablésigie, dédié a I'approximation de
fonction. Néanmoins, ses résultats en classifinagstent moins bons que ceux donnés par le
NEFCLASS.

» NEFDIAG (Neuro-Fuzzy DIAGnosis)

NEFDIAG est modéle Neuro-Flou de trois couches,dain apprentissage par un ensemble
de formes, telle que chaque forme soit affectéasgée) vers une des classes prédéfinies. La
figure 2.18 illustre un systeme neuro-flou représenté par NEBEDavecN entréesM régles
floues etP sorties tel que les entrées représentent les@is®rs de chaque composant du
systeme a surveiller, donc pour chaque compodantirie ou plusieurs observations.

1 O

R1

Fonctionnement normal

Observation 1
Mode de défaillance 1
Observation 2

Mode de défaillancep

Observationn ) _
Rejet en distance

Rejet en ambiguité

ps” O

La couche de La couche de La couche de
Fuzzification Base de régles Défuzzification

Figure 2.18: Architecture NEFDIAG

2.5 Conclusion

Il existe différents critéres de classer les tygesréseaux de neurones. Mais dans cette
étude, nous nous sommes limités aux réseaux demesubouclés, car ils s’y prétent le mieux
a notre application. Le Réseau Neuro-flou d’Elmanlarchitecture créée pour le pronostic
industriel.
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CHAPITRE 03

ANALYSE ET SPECIFICATION DU
NOUVEAU SYSTEME

(.

La phase d’analyse est une étude du probleme et de ce qui
existe. Pour cela, nous présentons briévement dans cette partie
la Société des ClMents d’ Ain-Touta-BATNA, le processus de
fabrication des ciments et plus précisément la «zone de
clinkérisation ». Ensuite, nous exposons le positionnement du
projet et les exigences fonctionnelles, on les regroupées dans un

cahier des charges fonctionnel. Ce dernier est un document par

lequel le demandeur exprime fonctionnellement son besoin.

U




Analyse et spécification d'un nouveau systéme

3.1lintroduction

Toute étude doit commencer par ce qui existe, bexdamen du probleme a résoudre
permet de définir de maniere réaliste les objeétidteindre. Pour cela, nous commengons ce
chapitre par une présentation générale du chantpd#é« SCIMAT-Batna ».

Ensuite et d’apres la communication et I'interviesales aupres le chef de département de
production, les ingénieurs de production et lesateérs de la zone de cuisson, et I'étude du
systeme actuel ont mené a déterminer les besosentesls attendus, nous proposons un
cahier des charges fonctionnel pour le nouveagsyest

3.2 Etude de I'existant

L’existant est le point de passage qui matéridéspremier contact des concepteurs avec
un domaine ignoré. De plus, il est essentiel qaectmcepteurs parviennent a une vue claire
des besoins qui figurent dans le double but vis&gtie étape a savoir :

* Prendre connaissance avec le domaine dont l'erdeemouhaite améliorer le
fonctionnement.
» Recenser I'ensemble des objectifs que poursuitrBpnise concerne ce domaine.

3.2.1 Présentation de I'entreprise

L’industrie du ciment occupe une place prépondéralans les économies de toutes les
nations puisqu’elle esi la base du développement de secteurs vitaux lgaesnomie des
pays, par la production des matériaux les plugsisit

3.2.1.1 Identité

» Raison Sociale: SCIMAT (Société des Ciments d’Ain-Touta), &ié du Groupe ERCE.
» Forme Juridique Société par Action (SPA).
> Siege sociale : Rue Benflis —=BP : 67-05000 —EI —BoustéBe&tha -ALGERIE

3.2.1.2 Situation Géographique
La Société des Ciments de Ain Touta (SCIMAT) se pose d’ :
» Une Direction Générale : située a Batna.

» Une Unité Cimenterie: située dans la commune ¢0L, Daira de Seggana, a 50
Km a l'ouest de Batna elle couvre une superficie 20 hectares et implantée sur I'axe
routier Batna-Bari ka (Route Nationale N° 5) etlsurocade ferroviaire Ain-Touta-M’sila.

3.2.2 Etapes de Fabrication du ciment

Le Ciment produit par la cimenterie Ain-Touta &sdiriqué a partir d’'un processus a
voie sechefigure 3.]).

-44 -



Analyse et spécification d’un nouveau systéme

chargeuse

Transport

tranaporieur

et S

Concassage

farine crue

&

Broyage Cru

Cuisson

Ajauts gypas 1 conalituanis seconaaltes

—

broyage cult

<G

Broyage

P‘-_-!n
T

Stockage Conditionnement

olpﬂdhm

Figure 3.1 : Schéma synoptique du process de fabricatiouatiment
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3.2.2.1 Matieres premiéres

Calcaire Roche constituée principalement de carbonatesalbgum (75 a 92% de Ca
CO;s) extraite de la carriere par abattage a I'explosif.

Argile : Roche constituée principalement de silice, d’ahenet de fer extraite du
Gisement par ripage.

Minerai de fer: Roche qui se rencontre le plus souvent sousédadioxyde de fer
(FeO®) et qui joue un role utile de fondant.

Gypse Roche constituée principalement des sulfatesattguen (CaSQ@ 2H,0) et qui
joue un role utile de retardateur de prise.

Pouzzolane Roche d’origine volcanique constituée principaéat de silice, utilisée
comme ajout actif.

3.2.2.2Exploitation des carriéres

L’abattage du calcaire par l'utilisation des exgs

L’extraction des argiles par ripage au bulldozer.

Le chargement par chargeuses pneumatique.

Le transport du calcaire depuis le gisement juaglinstallation de concassage est
assuré par dumper et alors que le transport dgléaest assuré par camion a benne.
Le dosage des matieres premieres s’effectue sebonrécommandations du Service
contréle qualité (laboratoire).

3.2.2.3Stockage et reprise des matieres premieres

Mise en stock des matiéres : Les transporteursrsiéne les matieres par les deux
stackers (équipement de stockage) pour la réalisde la mise en tas des matiéres dans
les halls.

Le mélange du calcaire et d’argile, qui estraktlu stock par pont-gratteur est amené
par transporteur & bande a la trémie de I'atekeordyage du cru.

Le calcaire pur et le minerai de fer pour le lagg cru sont repris du hall de stockage
par gratteur portique, et sont amenés aux trépaegansporteurs a bandes.

Le calcaire pur et le gypse sont repris paattgur portique, et sont amenés a l'atelier
de broyage de clinker.

3.2.2.4 Broyage cru

Les broyeurs crus sont alimentés par trois tréndes250M, chacune destinée
respectivement pour : mélange, calcaire et mircerder.

L’extraction des matieres se réalise au moyen ggaaeurs a tablier métalliques. Le
dosage des matiéres qui alimentent les broyeuffetee par transporteurs a bandes
peseuses. Le broyage des matieres dosées constéuarine crue. Cette derniére est
ameneée par un élévateur a un séparateur statiqumatiere grossiere est recyclée vers
le broyeur.

La matiere fine est récupérée dans deux cyclpnestransportée par aéroglisseur et
un systeme élévateur de farine (Air lift) jusqu’xausilos d’homogénéisation pour
stockage.
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3.2.2.5 Cuisson

L’extraction de la farine homogénéisée dans lies suivant un systeme CLAUDUS
PETERS s’effectue par des extracteurs alimentaunt élévateurs, deux aéroglisseurs.
La farine crue est amenée & deux trémies tampo6S € chacune.
Le systeme d’alimentation des fours placé sousréesies est de fabrication SCHENK,
comportant pour chaque four deux sorties avedmélies.
La farine crue dosée passe par deux air-lifts quitransportent en haut des
préchauffeurs a cyclones.
Chaque tour de préchauffage est constituée deegttages de cyclones :
> L’étage supérieur comporte un cyclone double 86 #) de diamétre.
> Les trois étages au dessous comportant chacuryalone simple de 6,6m de
diametre.
La farine crue alimentée aux prés chauffeurs suhé décarbonatation partielle suite
échange thermique a contre courant a des tempg&satariant de 320°C - 850°C selon
étages cyclones.
Le long du four, la farine passe par les transfoiona suivantes par l'utilisateur du gaz
naturel comme combustible : calcination, transitmnsson et refroidissement.
Le clinker produit & une température jusqu’a 14088Crefroidit dans des refroidisseurs
a ballonnets.
Le clinker est transporté depuis les refroidissepas les transporteurs a augets
jusqu’aux silos de stockage de Clinker (03 silod5@00 Tonnes chacun).
Le systéme de transport clinker présente la pdggibiévacuer le clinker de mauvaise
qualité dans une trémie de 9G.M
Le clinker fabriqué et répondant aux exigencesadqualité produit est stocké dans les
silos.

3.2.2.6 Broyage Clinker

L’extraction du clinker des silos de stockage saisé par des alimentateurs vibrants
qui alimentent des transporteurs a bandes pourlissage des trémies clinker.

Les broyeurs sont alimentés par 04 trémies de 28Bacune avec deux sorties destinée
respectivement pour : clinker, gypse, ajouts. Lasxdderniéres trémies sont alimentées
a partir du hall de stockage des ajouts calediggypse.

L’extraction des matieres des trémies s’effectue moyens des bandes doseuses. Le
dosage des matiéres qui alimentent les broyeunment a circuit fermé se réalise par
les dominats.

Le broyeur est équipé d’'un systeme d’injection d’aa niveau des deux compartiments
ce qui permet de maintenir la température de ciradimtérieur du broyeur au dessous
de 115°C et cela pour éviter la transformationggose en pléatre.

Le ciment a la sortie du broyeur est amené patlé@vateur et une aéroglissiere a un
séparateur dynamique.

3.2.2.7Expéditions

Le ciment est extrait des silos a I'aide d'un systéde fluidisation par air, ces silos sont
répartis comme suit : 03 Silos de 8000 tonnes ehaawniveau de la voie route et 02 Silos de
8000T chacun au niveau de la voie ferrée.
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3.2.3 Systeme de contrdle, contexte existant

3.2.3.1Systeme FLS-ACE-625
Ce systeme est constitué de 04 fonctions prinegpalsavoir :
» Communication de I'opérateur.
» Systéme de contrdle moteur FLS —625.
» Systéme traitement de mesure 410.
» Systéme de traitement d’alarmes FLS-575.

3.2.3.2 Systéme de régulation FLS 470
» C’est un systeme PID pour la régulation de procegsu voie manuelle, automatique
ou par ordinateur.
» Le régulateur PID type FLS -470 est un régulatéectéonique d’application générale
destiné aux boucles de régulation analogiques.

3.2.3.3 Systeme de controle FLS-325
C’est un systeme de contrdle moteur FLS-325 logajuelais. Il est basé sur 03 fonctions
principales a savoir :
» Communication de [l'opérateur: En exploitant le gdeanme synoptique et les
enregistreurs des parametres de marche.
» Controle de séquences de démarrage, d’arrét evelesuillages de marche.
» Traitement des alarmes.

3.2.3.4 Systéme de conduite S.D.R
L’exploitation de la cimenterie se fait par un gyse SDR (Supervision -Dialogue Reports)

» Surveillance (supervision) : Porte sur le traitetndes valeurs des types analogiques et
numeriques. Les variables du processus qui sorddumites par I'opérateur sont traitées
sous formes de point. Chaque point est identifié Ipasysteme et représente a tout
moment I'information valable sur I'état de la chate fabrication a savoir.

» Dialogue : La communication entre l'opérateur etskstéme se fait via un écran
d’affichage est comporte sur :

» Ecriture des rapports d’'usine sur demande.

 Introduction des valeurs du processus spécifiéebqmegrateur.

» Affichage et sélection de certains nombre de poimtentrant code, texte descriptifs
valeurs.

* Modification du seuil d'alarme, des points de cgnsis et des parameétres de marches.

» Rapports : rapport d’'usine, rapport d’alarme, rapge communication de I'opérateur,
apercu d’alarmes, journaux de déroulements, ragigoptroduction.

3.2.3.5 CEM-SCANNER (Systéme de Contréle des Réffiaires)

C’est un systeme basé sur un détecteur de rayfnasRouge a balayage ultrarapide inclus
dans le logiciel FLS/SDR.
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Il comporte le contrdle de deux éléments de base :
» Détermination de I'état du revétement réfractairia enesure.
> Instantanée et continue de niveau de températutemsemble du four. Il fournit a
'opérateur les informations ci-apres :
» Détection immédiate de points chauds et alarmes.
Enregistrement de courbes de températures deltositeface spécifiée du four.
Profils des températures MAX-MIN et Moyenne du four
Présentation tridimensionnelle du revétement dractaire et du croltage.
Détection des formations d’anneaux.

3.2.3.6 Systéme de Contréle et de Conduite (QCX)

* Le systéme dosage et de controle de qu&iEX comprend : un ordinateur et un
générateur.

e Un spectrométre a rayon X a commande automatique ppoalyse des routines
suivantes : Mélange calcaire/argile, Farine crueekéi de fer, Gypse, SO3 dans le
ciment.

* Les résultats de ces analyses sont convertis ercgudage d’oxydes permettant de
calculer les modules de farine : MA, MS et LSBif annexe R

* Le systeme QCX controle automatiquement la contiposchimique de la farine crue
basée sur les analyses périodiques d’échantill@nsait) automatique ou manuelle.

* Le réglage des points de consignes des alimensateurse fait automatiquement ou
manuellement pour réglage des proportions de reatignélange, minerai de fer &
calcaire) afin d’obtenir la qualité exigée de farorue.

* Rapports : le systtme donne des rapports jouraaties différents types d’analyses,
des alarmes du systeme QCX sur la manipulatiofogériateur.

3.2.3.7SDR/FUZZY LOGIC

F.L. SMIDTH a mis au point un systéme de controéefdur. Le contrdle d'un four
présente certains problemes en raison de la coitilé® processus, des temps de réponse
ainsi que des possibilistes de mesure limitéesldgeé d'automatisation du contréle d’un four
a été relativement faible, et c'est pourquoi ladhmarsatisfaisante du four dépendait en grande
partie de I'expérience et de la compétence desitEues.

Le systéme est basé a son contréle aux quelquaspties essentielles (véinnexe D

Le contréle paFuzzy Logicest utilisé au cours de la période de mise enmeada four
durant laquelle I'opérateur suit attentivementéeodilement de la conduite automatique, et en
ajoutant, retirant ou modifiant les régles de catedau moyen du pupitre de commande, il
« apprend » a l'ordinateur la conduite correctéodu. Lorsque I'opérateur est convaincu que
la conduite du four se fait de maniére adéquateLit le laisser fonctionner en automatique.
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3.3 Cahier des Charges Fonctionnel
3.3.1 Définition

Le Cahier des Charges Fonctionnel (CdCF) est laurdeat par lequel le demandeur
exprime Fonctionnellement son besoin ou celui ggsil chargé de traduire. Donc, il est un
préalable a tout projet informatique.

Les objectifs d’urCdCF sont les suivants :

» Définir les objectifs que doit atteindre la solutio

» Indiquer les contraintes a respecter impérativement

» Etre un outil de dialogue entre les différents adte

» Diminuer les risques d’erreur lors de la réalisatol I'installation.

3.3.2 Description du projet

C’est un projet du LAP-BATNA, consacré a résoudreptobleme de classification des
modes de défaillances par un systeme Neuro-Flosi léacadre du pronostic industriel. Donc,
nous disposons d'un nombre des défaillances apentea différentes catégories et nous
souhaitons créer un systeme en temps réel permal&arirouver automatiquement les
dégradations et les classifier d’'une maniére clarécise, efficace et partageable par tous les
acteurs de I'équipe de production.

3.3.3 Positionnement

Le futur systéme sera exploité au sein de I'atetlerclinkérisation de la SCIMAT- Batna.
La question qui se pose : Pourquoi le four ?

+ Chacune des opérations impliguées dans le procadsubrication de ciment est
importante et doit étre correcte, faute de quaiiteent risque de ne pas avoir la qualité
exigée pour son emploi. Cependant la cuisson estdaute I'opération la plus sensible
et la plus importante. En effet, la cuisson oulilakérisation est I'opération au cours de
laquelle s’effectuent les réactions chimiques esséss. Elle détermine en grande partie
la qualité du ciment. Les autres opérations y @adnt eégalement, mais il n’est pas
toujours possible de remédier aux défauts de Esoui

+ D’apres les travaux de collégues [5] et [27], ontgBduire que l'installation de cuisson
est le systéme le plus important et le plus semsibk défaillances d’ou il est déterminant
de la qualité du ciment a produire.

+ Ainsi que la complexité des processus physiquesagtions chimiques qui se produisent
a lintérieur du four de cimenterie rend difficilautomatisation de sa conduite La
plupart des échanges qui se produisent a lintérieu four ne sont pas directement
mesurables. Cependant, il est indispensable pouorérdle commande de trouver un
parametre qui soit le reflet de ces échanges.

+ Aussi, d'apres l'étude statistique [33] faite podéterminer I'équipement le plus
défaillant, le four enregistre le plus fort taux pnnes annuel de 29.20%. Ces données
sont illustrées sur l¢ableau 3.1des taux de pannes des équipements de la chaine
technologique suivant:
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N° | Désignation d’équipement| Le taux de pannes Nombre de pannes/an
01 | Concasseur 02 6.19% 7 pannes
02 | Concasseur 03 0.87% 1 panne
03 | Concasseur 06 2.65% 3 pannes
04 | Aéroglissiére 11.5% 13 pannes
05 | Bouche Vrac 13.27% 15 pannes
06 | Armoire Bruleur & gaz 6.19% 7 pannes
07 | Armoire générateur chaleyr 5.31% 6 pannes
08 | Elévateur 5.31% 6 pannes
09 | Four 29.2% 33 pannes
10 | Moteur électrique 2.65% 3 pannes
11 | Broyeur Ciments 16.81% 19 pannes

Tableau 3.1: Taux de pannes des équipements de la chainehteologique

Alors, le taux de pannes de four est toujours Us glevé. Ce qui implique le sens et I'intérét
gue nous accordons a cela. Il est important deetappue le four est considéré comme étant
le poumon de toute installation.

3.3.4 Caractéristigues de I'installation
+ Caractéristiques du Four rotatif

* Type du four : Four rotatif UNAX a 04 étages déegbtrauffeurs

» Capacité journaliere : 2X1500 t/j de clinker

» Diametre : 4,55 métres

* Longueur: 68 m

» Vitesse de rotation : 2,0 tr/mn

* Revétement : Réfractaire a base d’alumine et denésag chrome.
e Température de cuisson : Jusqu’a 1400°C

e Température Clinker sortie refroidisseurs : de AG@& 200 °C

+ Systeme d’alimentation
Type : Systéme SCHENK ; Capacité d’alimentatio@0 f’h
+ Refroidisseurs a ballonnets

* Types de refroidisseurs : Refroidisseurs UNAX

* Nombre de ballonnets : 09

* Longueur ballonnet : 19,8 m

* Diameétre ballonnet: 2,10 m

» Revétement : Réfractaire a base d’alumine + Acidractaire + des releveurs.

+ Caractéristiques de farine alimentée aux fours

» Chimique : facteur de saturation en chaux L&f @nnexe B
» Physique : finesse farine (14% sur tamis 90/p ) thbhumidité (Max.0, 5% KHO),
densité (0,8).
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+ Caractéristiques du clinker

» Granulométrie : 0-25 mm ;
» Température clinker 151 - 200°C sortie refroidisseurs a ballonnets.

3.3.5 Composition chimique des produits

La Farine est constituée d'un mélange finement broyé emp@tmns correctes de
calcaire, argile et minerai de fer apportant leatguoxydes essentiels, a savoir : Chaux CaO
(notée C) sous forme essentiellement de carbatatealcium CaCO3 ; Silice SiO2 (S),
Alumine AI203 (A); Oxyde de fer Fe203 (F).

Le clinker est un constituant du ciment, qui résulte de lasan d'un mélange composé
d'environ 80 % de calcaire et de 20 % d'argile'fdene” ou le "cru". Cette cuisson, la
clinkérisation, se fait a une température d'envirés0°C.

Le clinker se présente sous la forme de nodules etwristallisés, de teinte gris foncé pour
les ciments habituels et verte pour le clinker deimeat blanc.
La composition des clinkers gris est en moyenne :

+ Silicate tricalcique (SiO2 — 3 Ca0): 50 a 65%

« Silicate bicalcique (SiO2 — 2 CaO) : 15 a 20%

« Aluminate tricalcique (Al203 — 3CaO) : 5 a 15%

+ Ferro-aluminate tétracalcique (Al203Fe203 — 4 Ca®a 10%

La composition minéralogique du clinker obtenu apecgélisson des matieres crues est
fonction de la composition du mélange, de la terupée et du temps de cuisson et des
conditions de refroidissement.

3.3.6 Expression des besoins

Le nouveau systeme devra regrouper toutes lesidometités nécessaires de collection, de
gestion, de traitement et de publication. L'ex@tdn du nouveau systeme représentera un
outil de surveillance et de diagnostic prédiceksdlégradations du systéeme de production.
Donc, l'objectif principal est d’assurer la gestiefficace du four. Aussi, d’éliminer les
variations de forme de conduite par différents afgéns, assurant ainsi une conduite stable et
uniforme du four.

3.3.7 Exigences fonctionnelles

Le nouveau systéme doit répondre aux besoins girésédemment. D’aprés la
communication et linterview orales auprés le cldef département de production, les
ingénieurs de production et les opérateurs dera »e cuisson, et I'étude du systeme actuel
ont mené a déterminer les besoins essentiels agend

» Conduite et gestion du four.
e ContrOle des pré-alarmes et des alarmes.

» Dialogue : la communication entre l'opérateur et dystéme se fait via un écran
d’affichage est comporte sur :

= Alimentation du four : homogénéisation et aliméntade la trémie du Schenck.
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» Préchauffement et cuisson : précalcination, tidggaz et cuisson.
» Refroidissement et transport clinker.

* Introduction des valeurs du processus spécifiaegqpérateur.

* Modification du seuil d’alarme, des points de dgnes et des parametres de marches
(température, pression, débit,...etc.).

» Rapports : les rapports dans le systeme compréenmapport d’'usine, rapport d’alarme,
rapport de communication de l'opérateur, apercuadiaes, journaux de déroulements,
rapport de production.

3.3.8 Exigences non fonctionnelles

Pour répondre aux besoins du nouveau systeme edeau&ndes du chef de projet et de
I'équipe de production, il est important de rép@andrux exigences de qualité et de
performance suivantes :

+ L’'ergonomie du nouveau systéme s’intégre et ohéit régles classiques et connues
de Windows. Autrement, l'utilisateur découvriraclanvivialité du logiciel et I'acces a
ces différentes fonctionnalités par I'intermédiales menus et des boites de dialogues
et des images parlantes.

+ La mise en forme doit faciliter au maximum la natign a I'aide d’'une présentation
claire et intuitive, et doit éviter toute complexit

+ Formulaire de commande simple : la conception gbrésentation de celui-ci doit
donc particulierement étre soignés pour ne padeebutilisateur.

+ Le temps de réponse du systéme doit étre le plus possible.

3.3.9 Présentation de la Conduite Future du Four

La conduite automatique de l'atelier de cuissoa $&ite a base du systeme neuro-flou. Ce
dernier comprend en outre les modules fonctionrselsvants : supervision, diagnostic
prédictif, traitements des pré-alarmes et alarntialogue et rapports. Pour assurer un
fonctionnement correct et une protection adéqueseéduipements électriques et mécaniques,
la commande comporte des boucles de régulatiomratigue et des verrouillages.

Les parametres essentiels dont il faut tenir corapie les suivants :

« Composition chimique des matiéres amenées au falébét d’alimentation,
» Deébit du combustible et combustion,

e Qualité du clinker,

* Rendement du préchauffeur a cyclones,

* Rendement du refroidisseur.

La zone de cuisson contient des analyseurs quiesuila farine crue durant son
transformation en clinker. Des échantillons sontrats d’'une maniére manuelle ou
automatique selon le programme illustré dartaldéeau 3.2suivant:
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N° Nature point de Traitement Type d'analyse contréle fréquence
échantillon prélévement en labo
1 farine crue | en aval de broyeurs séchage %H20 fonctionnement broyeurs 1h
avant les silos tamisage alimentation
rayons X LSF/MS/MA
2 farine crue aprés la trémie | séchage rayons X alimentation 1/4 h
tampon du four LSF/MS/MA
clinker sortie refroidisseur| broyage poids au litre degré de cuisson 1h
3 séparation CaoO libre contréle qualité 1/2h
rayons X 1/24h
gaz de four entrée Analyse contréle combustion continu
4 fumée analyse 02,CO,CH4 surveillance analyse selon besoin
sur place | Analyse Orsat O2 automatique
CO,CH4, Nox
apres cyclone Analyse contréle combustion continu
5 gaz de 02,CO,CH4
fumee Analyse Orsation surveillance analyse continu
02, CO,CH4, Nox automatique
6 poussiére | sortie électrofilltre rayons X Contrdle accumulation | occasionnel
électrofilltre K, Na, S, Cl

Tableau 3.2: Programme d’échantillonnage

Plusieurs parametres sont utilisés dans la suamedl du procédé de clinkérisation, parmi
eux ceux qui sont des parametres essentiels :

La concentration NQdans le gaz de sortie,
Le débit de combustible,

La forme de la flamme,

La vitesse de rotation du four.

Les conditions de lahauffe dans le précalcinateur et le fonctionnendenpréchauffeur sont

surveillées par la mesure des températures etrdssipns. L'alimentation du four est régulée
par des alimentateurs-presseurs qui sont génénatesyrechronisés avec la vitesse de rotation
du four comme l'indique leéableau 3.3suivant :

vitesse | Alimentation
rotation farine
(t/mn) (tonnes)
1 58
1,1 63
1,2 69
1,3 75
1,4 81
1,5 86
1,6 92
1,7 98
1,8 104
1,9 109
2 115

GAZ Nm3 Clinker CCs
VoL V31l Gaz T (tonnes)  Kcal/Kg K
3280 578 3858 788 1051
3432 606 4038 866 1000
3632 642 4272 945 970
3734 659 4393 1024 720
3890 687 4577 1103 890
4072 718 4790 1181 870
4245 749 4994 1260 850
4458 787 5245 1339 840
4664 824 5488 1418 830
4862 858 5720 1496 820
5056 893 5949 1575 810

J1/2J01S1

(%)

50

54
56

58

60
62

64

68
70

72
75

Tableau 3.3: Maitrise de la proportionnalité entre Vitessede rotation, Alimentation
Four et Consommation Gaz & Tirage
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Analyse et spécification d’un nouveau systeme

La détermination de I'état du revétement réfraetait la mesure de la température de
'ensemble du four sont réalisés par un détecterrrralyons Infra Rouge a balayage
ultrarapide. Ce dernier détecte d’'une facon imniédde points chauds et enregistre les
courbes de températures de toute la surface sp&difi four Annexe B

Développer un programme spécifique en fonction donbire et des caractéristiques des
composants du mélange (aussi du type de clinkéteniv). En utilisant les résultats obtenus
sur les parametrdsSF, MS et MA par FLS AutomationAnnexe B

Aussi, les différents parameétres essentiels posutaeillance du procédé de production
sont résumeés danstibleau 3.4ci-dessous :

Paramétres . Intervalle
W1 (four) Unite MAX PC | MIN Déviations
AB4T1 (0% 860 84| 820 >860
0 <820
A50A1 % 0,25 | 0,1 0 >0,25%
A50A2 % 0,1 0 0 >0,1%
A50A3 % 5 4 2 >5%
<2%
KO1P1 mbar PC<1 >1
WO01T4 Ce 1400 | 13 | 1200 >1400C°
00 <1200C°
uoiT1 Ce 150 | 13 130 >150C°
0 <130C°

Tableau 3.4: Parametres de controle du four

Le systéme devra permettre a l'utilisateur de @aireférencé. L'application comprendra
principalement plusieurs modules accessibles dd’de menus :

Un module de supervision du process,

Un module de pronostic des dégradations,

Un module de visualisation des pré-alarmes et desas,
Un module de sélection des équipements,

Un module de la logique floue (FUZZY CONTROL).

Un module de neuro-flou (NEURO-FUZZY SYSTEMS).

YV VVVY

3.4 Conclusion

L’étude et le suivi d'un comportement d’'un systers@} pour I'automatiser ou soit pour
I'améliorer, ont besoin de connaitre tous ce qustex Le fruit de cette étude que nous avons
fait au sein de la cimenterie donne lieu un catles charges fonctionnel. C’est un résumé
(extrait) du cahier des charges technique propaséepconcepteur, contenant seulement les
points nécessaires pour la zone de cuisson du Four.
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CHAPITRE 04

ENVIRONNEMNET DE TRAVAIL

(.

Dans ce chapitre, une présentation détaillée des différents outils utilisés
pour I'implémentation d'un nouveau systéme neuro-flou. Puisque le
processus de fabrication du ciment d Ain-Touta-Batna dans son
implantation utilise les automates programmables, on a chois le langage
STEP7. Ce dernier a I’avantage d'exploiter d'autres logiciels et outils
comme lelogiciel de la supervision WINCC. Auss, la solution neuro-floue
nécessite les outils FuzzyControl et NeuroSystems. Le nouveau systéme
neuro-flou permet de classifier les défaillances analysées et spécifiées par
la méhode AMDEC.

g




Environnement de travail

4. 1introduction

Une installation et configuration matérielle estessaire pour réaliser le systéme étudié.
Ainsi que plusieurs outils sont élaborés pour cetémarche : l'outil Matlab puisque
contenant un module de neuro-flou est utilisé. déhts langages de programmation et outils
sont regroupés dans le progiciel PCS7. Puisquetledi le diagnostic industriel, nous avons
choisis TAMDEC (Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effetse leur Criticité) pour
extraire les modes de défaillances les plus cesqu

4.2 Automate Programmable Industriel (API)

L'automate programmable ou systéme d'automatisagomn appareil qui commande un
processus. Par exemple une machine a imprimer pioopression de journaux, une
installation de remplissage de ciment, une presse lg moulage de formes plastiques sous
pression, etc. Ceci est possible grace aux ingtngt'un programme stocké dans la mémoire
de l'appareil.

4.2.1 Définition

L'automate programmable est la piece maitresseraltegsus d'automatisation. Il permet
de résoudre a moindre coUt les taches d'automatisias plus diverses. L'automate a pour
fonction de commander les opérations d'une maabind'une installation en fonction d'une
séquence fonctionnelle prédéfinie dépendant desusigde capteurs [32].

4.2.2 Constitution de I'automate

Les automates programmables sont des appareilsigdabr en série congus
indépendamment d’'une tache précise. Tous les éténtegiques, fonctions de mémoire,
temporisations, compteurs etc. nécessaires a rtaigation sont prévus par le fabricant et
sont intégrés a l'automate durant la marche paranomation.
lIs se distinguent principalement par le nombre :

* entrées et sorties,

» emplacements de mémoire,

* compteurs,

» temporisations,

» fonctions spéciales,

» la vitesse de travalil,

* et le type du traitement du programme.

4.2.3 Automate Programmable Industriel S7-400

L'automate S7 est constitué d'une alimentatiomed@PU et d'un module d'entrées ou de
sorties. A ceux-Ci peuvent s'ajouter des processdarcommunication et des modules de
fonction qui se chargeront de fonctions spéciatdies que la commande d'un moteur.

L'automate programmable contrdle et commande urghimaou un processus a l'aide du
programme S7. Les modules d'entrées/sorties sorss#s dans le programme S7 via les
adresses d'entrée et adresses de sortie.
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Dans notre travail, on a utilisé 'autom&e&emens S7-400 (figure 4.1 S7-400 est une
plateforme d'automatisation congue a la fois pondustrie manufacturiere et le génie des
procédés. Il se distingue grace a ses hautes perfmes, sa puissance de communication et
ses grandes capacités de mémoire. Il peut s'adapoertes les applications spécifiques telles
que la disponibilité élevée, et ou la sécurité [31]

Figure4.1: Automate S7-400

4.2.4 Caractéristiques

+ Le montage de jusqu'a 4 CPU de 144Ko a 20Mo darseuhchassis de base pour
augmenter les puissances de commande, de caldg communication.

+ Un concept innovant de mémoire avec acces simutaréonnées et au programme
qui génére une hausse trés notable des performdadestement.

« La modification de la configuration matérielle ebR permettant de procéder a des
modifications de l'installation sans arrét de llexption.

- Des variantes a haute disponibilité et de sécurité.

« De puissantes fonctions intégrées de diagnostisydteme ainsi que des fonctions
configurables de diagnostic de processus.

Le CPU choisie pour notre automate, est le CPUADE. Ce type de CPU a plusieurs
avantages par rapport aux autres CPU.

4.3 Progiciel PCS7

4.3.1Description du projet PCS7
4.3.1.1 Qu'est ce qu'un projet PCS 7 ?

L de nombreuses fonctions automatiques.
Un projet PCS 7 est constitué des objets suivants :
» Configuration matérielle
» Blocs
» Diagrammes CFC et SFC
Il s'agit des objets de base présents quel qudesaibmbre de stations
opérateur, de modules ou de leur mise en réseau.

ookl i PCS 7 est un systeme de conduite de process deESIE NI, grace a
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4.3.1.2Applications PCS 7

Le projet sera créé sur une station d'ingénieriagifieering Station). L'ES possede
différentes applications. Toutes ces applicatiaepakent d'une interface graphique pour une
utilisation facile et une représentation claire desnées de configuration.

Plusieurs applications sont regroupées dans PCSY7:

= SIMATIC Manager l'application centrale et le portail d'acces atés les autres
applications utilisées pour créer un projet PCS 7.

= HW Config Configuration de I'ensemble du matériel d'unéaitetion.

» Editeur CFC et SFCCréation de diagrammes CFC et de commandes dézlesn

» PCS 7 O%vec divers éditeurs, Exécution de la configura@s.

4.3.2 SIMATIC Manager
4.3.2.1 Qu'est-ce que SIMATIC Manager ?

= SIMATIC Manager est I'application centrale, pounsaidire le "centre” de PCS 7. A
partir de la, vous allez ouvrir toutes les autrppliaations dans lesquelles vous devez
effectuer des paramétrages pour le projet PCS 7.

= SIMATIC Manager et toutes les autres applicaticorg Sinterconnectées”.

= SIMATIC Manager permet I'accés facile a toutesdesinées créées dans le SIMATIC
Manager et les applications associées.

»= En raison de la fonction centrale représentée fASIC Manager dans PCS 7, il est
recommandé de familiariser dans tous les cas areorganisation et sa structure.

4.3.2.2Systemes d’automatisation
La gamme des SIMATIC S7 comprend les systemesatizatisation suivants :

* Le SIMATIC S7-200 est un micro-automate compachtt&e de gamme. Il posséde un
progiciel qui lui est propre et n’a pu étre priscampte dans la suite de ce manuel, les
propriétés du systéme S7-200 ne supportant pas congersion logicielle des
programmes S5 en programmes S7.

* Le mini-automate modulaire SIMATIC S7-300 fait ereepartie de I'entrée de gamme.

e Le SIMATIC S7-400 couvre le milieu, le haut etiés haut de gamme.

4.3.3 Programmer avec STEP 7
4.3.3.1 Qu'est-ce que STEP 7 ?

Ce logiciel est destiné a la programmation desmates Siemens. Le logiciel STEP 7
permet de concevoir, configurer, programmer, testegttre en service et maintenir les
systemes d'automatisation SIMATIC.

STEP 7 integre en particulier les outils suivants

* Tous les langages de programmation pour automateggmmables définis dans le
standard CEIl 61131-3: schémas contact, logigramiis#ss d'instructions, graphes
séquentiels (S7-GRAPH) et langages structurés (3%-S
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* Le logiciel de simulation automate S7-PLCSIM pauniise au point de programmes

sans disposer des automates cible
e Outil de configuration graphique des composantsér@ds et des réseaux de

Communication.

4.3.3.2Applications disponibles
Le logiciel de base STEP7 met a la disposition #éisateurs différentes applications (voir
figure 4.9 :

Gestionnaires
de projets

Editeur de Configuration de

Mnémoniques v\ I /v la communication

Logiciels

. . de bas! . .

Configuration Dlagnosyc du
du matériel / matériel

A

Langages de
programmation

Figure 4.2: Applications disponibles du STEP7

4.3.3.3Types de blocs

Pour créer des programmes S7, trois langages dgapnmation CONT, LIST ou LOG
sont utilisés [31]. Ces langages disposent d’uteédide programme et utilisent plusieurs
types de bloc comme l'indique fableau 4.1suivant:

Bloc constitue l'interface entre le systéme d'explaitatie la CPU S7 et le programme
OB d'Organisation utilisateur. C'est ici qu'est défini l'ordre d'eméion des blocs du programme
utilisateur
Bloc Est un bloc de code a données statiques. il displose mémoire, il est possible
FB Fonctionnel d'accéder a ses paramétres depuis n'importe qpeBiion du programme
utilisateur
FC Fonction Les sont des blocs de code sans mémoire. De ceilféut que les valeurs
calculées soient traitées aussitot aprés I'appk fiection
Bloc de Est une zone servant & mémoriser les donnéesatdilis On distingue les DB
DB Données globaux auxquels tous les blocs de code ont adcks ®©B d'instance qui sont
associés a un appel de FB déterminé
Type de Données Est un type complexe définit par I'utilisateur aesbin et qui est réutilisable. Un
ubDT Utilisateur type de données utilisateur peut servir & géndreiqurs blocs de données de
méme structure. Les UDT s'emploient comme des blocs

Tableau 4.1: Types de blocs utilisés en STEP7

4.3.3.4 Mnémoniques STEP7

Les mnémoniques sont toutes les entrées, sortieaigties marqueurs pris dans la liste
des mnémoniques, ainsi que tous les blocs de dem@iegaux des programmes S7 associés.
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L’acces direct aux mnémoniqu83 EP7se fait :

- par le dialogue de sélection des variables,
« par la barre des variables du Graphics Designer.

4.3.4 S7-PLCSIM

» Dans S7-PLCSIM, le programme utilisateur STEP T egécuté et sera essayé dans
un automate programmable simulé. La simulationtét@alisée entierement dans le
logiciel STEP7, 'utilisateur n'a pas besoin de éniat S7.

= Avec S7-PLCSIM la simulation des programmes utilisateéBTEP7 qui ont été
développés pour les automates S7-300 et S7-400.

= S7-PLCSIMoffre une interface simple au programme utilisatSB0UEP7 servant a
visualiser et a modifier différents objets tels ¢pgevariables d'entrée et de sortie.

= S7-PLCSIMoffre une interface utilisateur graphique perméttde visualiser et de
modifier les variables de ces programmes, d'exéemaenode Cycle unique ou Cycle
continu le programme du systéme cible simulé omddifier I'état de fonctionnement
de l'automate simulé.

= S7-PLCSIMcomprend également un objet COM app®iProSimpour accéder par
programme a un systeme cible simulé [30].

4.3.5 WiIinCC (Windows Control Center)

‘u'\,/@cO =ss: C'est un logiciel de supervision et de configuratioen
fonctionnement monoposte ou multiposte. Les farctin systéme
de contréle-commande sont réparties selon leursas82].

WinCC est un systeme graphique pour afficher etrasander les vues de processus. |l
représente les informations de processus sous fatene/ues, de courbes ou de vues
d'alarmes :

» Systéeme de courb@®ur analyser le processus : les valeurs de mosescquises et
mémorisées durant la conduite du processus sords@mees sous forme de courbes
et servent a analyser le processus. Ces courlfgshgat dans les vues de processus,
les fenétres de processus ou les blocs d'affichage.

» Systeme d'alarmgsour diagnostiquer le processus. Les alarmes pemtalu systeme
d'automatisation s'affichent par ordre chronologigians plusieurs listes d'alarmes.
Les alarmes s'affichent dans des listes d'alarmiesoat acquittées par l'opérateur
quand il possede l'autorisation appropri€e.

» Systéeme de journaypour documenter le processus. Dans la conduitgrattessus, le
systeme de journaux sert a consigner des commandes alarmes ainsi qu'a acquérir
les journaux configurés, les éditer et les imprimer

» Systeme d'archivgsour enregistrer et afficher les valeurs de praugsles alarmes et
les journaux. Dans la conduite du processus, l@syesd'archives sert a enregistrer et
a afficher des valeurs de processus, des alarnues gburnaux.
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Dans le cas réel, ou le programme est chargé a¢a®Pl de l'automate, les valeurs
affichées sont des valeurs réelles, soit des al@aircapteurs, de régulateurs, ou des calculs
différents. Dans le cas inverse, elle sera unelation du processus, soit pour les tests, soit
pour les exposeés.

4.4 Add-Ons PCS7
4.4.1 FuzzyControl++

4.4.1.1 Qu'est ce que Fuzzy Control++?

FuzzyControl++est I'outil Siemens dédié a la configuration dinés
telles que la régulation non linéaire, des fondiae prédiction de
processus complexes et plus généralement les tachese peuvent
étre résolues avec des outils de proarammatioil el

4.4.1.2 Caractéristiques Fuzzy Control++

* La configuration des systemes de la logique floue BC sous Windows 2000 ou
Windows XP est assortie d'une aide en ligne tregpbete.

» Les fonctions d'affectation sont définies tres denment a l'aide de [I'outil
FuzzyControl++.

» Les regles peuvent étre saisies avec un éditeulaiad ou matriciel.

* Les modifications de régles sont reconnues ingténtant, et dans I'hypothése ou
aucune régle ne convient, il est possible d'affaate valeur par défaut qui sera prise en
compte dans ce cas.

* FuzzyControl++ utilise, comme méthode d'inféreniee méthode éprouvée Takagi-
Sugeno.

» L'analyse en ligne des systemes de logique floustabsée a I'aide d'outils de courbes
et des graphiques a 2, 3 ou 4 dimensions.

* Un générateur de courbes est également dispondule |p simulation de process en
mode hors ligne.

La figure 4.3montre I'interface de création d’'un systeme d’iefé&e flou.

% FuzzyControl++ - [E:\STEP7 FUZZY NEURO SYSTEMS\DO... [2|[B][X]

File Edit Targetsystem Test ‘Wiew Window 7 -8 x

D[|d| &3t 2

i { { vitesse

temp

gaz

N

alirn

if ... then

Figure 4.3 : Fuzzy Control++
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4.4.1.3Utilisation Fuzzy Control++

L'outii de configuration FuzzyControl++, pour autatisation de procédés
technologiques, permet de développer d’'une marediieace les systemes de la
logique floue.

Il est ainsi possible de transformer I'expériefmceulée verbalement en modeles ou
description logique dans des contréleurs et dadatsyrs.

FuzzyControl++ est exécutable sur tout systeme SINIAS7, systéme de contrdle de
procédés SIMATIC PCSY7 et les systemes SCADA SIMAWMDCC.

Fuzzy control++ met a disposition une bibliothégigeblocs fonctionnels et de vues
graphiques.

4.4.2 NeuroSystems
4.4.2.1Qu'est ce que NeuroSystems ?

NeuroSystemsoutient non seulement ['apprentissage, maise @it
la configuration et l'analyse des réseaux nheupanaAvec
NeuroSystems, on peut créer les réseaux neurorgpikdement et
efficacement.

4.4.2.2Caractéristigues NeuroSystems

La configuration des systémes de NeuroSystems Suisdus Windows 2000 ou
Windows XP est assortie d'une aide en ligne tragpbete.

“IL'analyse en ligne des systémes de réseaux denasuest réalisée a l'aide d'outils
de courbes et des graphiques a 2, 3 ou 4 dimensions

Un générateur de courbes est également dispondiela simulation de process en
mode hors ligne.

Le procédé d’apprentissage éprouve avec des forsatie paramétrage automatiques.
Optimisation facile des perceptrons a plusieursauin, des réseaux de base radiaux et
des réseaux mixtes neuro-Fuzzy.

Lafigure 4.4montre I'interface de création d’'un systeme neakon

3 NeuroSystems - [D:\SONIA D\voiriMest exemples\Kachbiicher... E@@
Fi\e Edit Targetsystem Learn Test Miew SWindow 7 -8 x

D|= (W &£|9] Sk 2

|»

Tu Kpnorm

=
_—

vavy

MLP

Figure 4.4: Neuro Systems
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4.4.2.3 Utilisation NeuroSystems

* L’outil de configuration NeuroSystems a été congurpla conception de réseaux
neuronaux sur les systemes d’automatisation SIMATBTZ et le systeme de
supervision SIMATIC WiInCC.

* NeuroSystems sont employés dans les domaines desespus de technologie de
commande, d'identification de modele, de prévisiate classification et
d'optimisation.

* NeuroSystems donne ainsi de bons résultats pouapj@sations de reconnaissance
de formes, de modélisation, d’optimisation ou dgufétion.

* NeuroSystems dispose d’'une bibliotheque compoganteSIMATIC S7.

4.4.3 Fuzzy-NeuroSystems

Lors de la mise en ceuvre de réseaux mixtes Neauwgpyk-il est possible d'optimiser les
systemes a base de logique floue a l'aide dell'NetiroSystems pour ce qui concerne le
rattachement et la forme des fonctions d'appartanan

NeuroSystems vous permet un échange de données sgstéme-croisement par
I'intermédiaire des dossiers &L (Fuzzy Programmation Language) et SlL (Siemens
Neuro Language). Cette fonction permet une misga@nt aisée de systéemes Fuzzy et
Neuro-Fuzzy (voifigure 4.3.

if...Ehen FUZZY CONTROL++
E.-‘_r Fuzzification < '
Inférence | /) 0
Defuzzificatior Swuz
> (03}
32> <
. =>3 0
1 Transformation I O 5 o=
S0 T
=k
NEURO SYSTEMS el 5 N
Apprentissage PE—

Figure 4.5: Neuro-Fuzzy Systems
4.4.4 GRAFCET

La complexité croissante des systemes industriehaatisés impose une définition précise
des caractéristiques fonctionnelles qui en régisseles cycles d’exploitation et ce,
indépendamment, de leur matérialisation technolegigglectrigue, mécanique, pneumatique
et électronique.

Et de la solution retenue pour la partie commahdéé&,CET (AssociationFrancaise pour la
CybernétigueEconomique efTechnique) et ANPA (AgenceNationale pour laProduction
Automatisée) ont mis au point et développé une septéation graphique qui traduit, sans
ambiguité, I'évolution des cycles d’automatismeuségiel.
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Ce diagramme fonctionnel : BRAFCET (GRAphe Fonctionnel deCommandeEtape
Transition) permet de décrire les comportementsidtte de I'automatisme de commande au
niveau :

+ du traitement des informations délivrées par laip@apérative,
+ et des ordres transmis a cette méme partie opérativ

Le GRAFCET est un outil méthode, descriptif du eahiles charges de tout systeme
séquentiel.

4.5AMDEC

Nous avons choisi la méthode AMDEC pour représeioigtes les informations sur le
systeme a étudier. AMDEC est une technique déduetivqualitative avec laquelle les effets
(conséquences) des défaillances des composanteserdgdire sont systématiquement
identifiés.

L'utilisation des tableaux d’AMDEC a des fins deaginostic et pronostic industriel
conduit a utiliser une procédure déductive, c’edira a utiliser ces tableaux comme outil
d’identification des causes de défaillances a pdes effets observés.

La démarche consiste d’abord a définir le systéses, fonctions et ses composants.
Ensuite, I'ensemble des modes a défaillances degpasants doit étre établi. Pour chaque
mode de défaillance, sont recherchées ensuite deses possibles de son apparition.
Finalement, une étude des effets sur le systeméaiéstpour chaque combinaison (cause,
mode de défaillance).

4.6 MATLAB
4.5.1 Qu'est ce que NeuroSystems ?

MATLAB® “*  MATLAB est une abréviation delATrix LABoratory, était destiné a
‘ faciliter I'acceés au logiciel matriciel. MATLAB esin langage de calcul
scientifique de haut niveau et un environnemengéraatif pour le
développement d'algorithmes, la visualisation atdlyse de données,
ou encore le calcul numéria

4.6.2 Caractéristiques Matlab

» Résoudre des problémes de calcul scientifiquerglpisiement.

* MATLAB offre un certain nhombre de fonctionnalité®ys la documentation et le

partage de votre travalil.

* Des boites a outils supplémentaires (collectionsfamhetions MATLAB a vocation
spécifique, disponibles séparément) élargissemntvitennement MATLAB pour
résoudre des categories particulieres de problé@taes ces domaines d'applications :
SIMULINK , réseaux de neurones et la logique floue.

4.6.3 Utilisation Matlab

MATLAB utilisé dans une grande variété d'applicato
» Le traitement du signal et d'images.
* Les communications.
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* La conception de systemes de controle.
* Lestests et les mesures.
* La modélisation et I'analyse financiéere.

4.6.4 Principales fonctionnalités

Langage de haut niveau pour le calcul scientifique.

Environnement de développement pour la gestiorode,ades fichiers et des données.
Outils interactifs pour I'exploration itérative, leonception et la résolution de

problémes.

Fonctions mathématiques pour l'algébre linéaire statistiques, I'analyse de Fourier,
le filtrage, I'optimisation et I'intégration numeuie.

Fonctions graphiques 2-D et 3-D pour la visualisaties données.

Ouitils pour la construction d'interfaces graphigoesonnalisées.

Fonctions pour l'intégration d'algorithmes dévekppn langage MATLAB, dans des
applications et langages externes (C/C++, Forttamg, COM et Microsoft Excel).

4.5.5 Modules complémentaires a Matlab

+ Neural Network Toolbox :Réseaux associatifs, a rétropropagation, de Haopfd

Kohonen, a auto-organisation, a base radiale etesutéseaux - Fonctions
compétitives, limites, linéaires, de transfert sigde - Architectures récurrentes,
rétroactives - Fonctions d'analyse des performaetegaphes - Taille de réseaux
illimitée - Blocs 'réseaux de neurones' sous SIMBUN

La Fuzzy Logic Toolboxde Matlab permet de présenter des informations ailg¢ h
niveau concernant le systeme d'inférence flbuzgy Inference Systerau FIS en
abrégé). A partir de I'éditeur correspondant, il psssible de choisir le type de
régulateur (Mamdani, Sugeno), de définir, visualetedditer les différentes fonctions
d'appartenance, construire la base de régles,iclesisnéthodes d'implication.
ANFIS : Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems (Systéadtieférence floue
paramétré par apprentissage neuronal).

4.7 Conclusion

Aprés la fhase d’analyse quiconsiste a étudier I'existant en recensant touess |
informations nécessaires du champ d’étude, notarmemetermes d’expression des besoins de
I'utilisateur par rapport au systéme projeté, edééinition de I'environnement de travail que
ce soit hardware et software, maintenant pfese de conceptiomécessaire pour
I'élaboration du nouveau systeme.
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CHAPITRE 05

VERS UNE APPROCHE NEURO-FLOUE
POUR LE PRONOSTIC INDUSTRIEL

La Phase de conception a commencer par la modélisation du
systeme selon les données du cahier de charge, il en adécoulé la
réalisation de la base de données, et e choix de I’ architecture a
utiliser. L’'application de la méhode danadyse des
dysfonctionnements et |a classification des différents paramétres

a étudier est le contexte de ce chapitre. Ainsi que les différents

algorithmes nécessaires pour réaliser |e nouveau systeme.




Vers une approche Neuro-floue pour le pronostic industriel

5.1Introduction

L'un des problemes d’'une grande importance dassieeillance industrielle est constitué
par la possibilité d’effectuer une détection desrrabs et éventuellement de prédire une
défaillance. Pour cette raison, notre étude stasdlfsée au pronostic industriel.

Notre étude se propose de développer un systénidedau pronostic basé sur une
technique située a l'intersection d’'une techniqeeranale et de la logique floue, qui est
appliqué au procédé de clinkérisation de la SCIMBa&tna.

5.2 Atelier de Clinkérisation

L’atelier de clinkérisation regroupe deux lignesfders rotatifs dont le débit de clinker
est 1560 t/h. Dans cette partie, on va présenteraamception bréve du four, ensuite un
apercu sur les différentes zones de four, et eddurire la problématique de la conduite du
four.

5.2.1 Conception du four rotatif

Le four, de la SCIMAT figure 5.1, est un cylindre d’acier rotatif posé avec une
inclinaison de 3 a 5% vers la sortie. Il est caiétarvalles par des trains porteurs a galets. La
rotation lui est transmise a travers une courorergés, un pignon et un réducteur de vitesse.
Le four aura tendance a se déplacer vers I'avabats de sa rotation. Il est protégé contre les
trés hautes températures de service par revétedeeririques réfractaires maconnées a
I'intérieur sur toute longueur. Le revétement estsible a la déformation élastique du four et
les variations de température.

Figure 5.1: Four Rotatif de la SCIMAT

L'extrémité la plus en aval du four, la sortie, éstmée par un fond traversé par une
tuyére. La température de cuisson est aux envilen$450°C. La chauffe est faite soit au
fuel, soit au gaz, soit au charbon pulvérisé ou corabinaison de ces trois. Les matiéres
premieres sont enfournées a I'entrée du four dépéacent a contre-courant des gaz chauds, a
travers le four jusqu’a ce qu’elles en ressortemtl@ refroidisseur sous forme de clinker cuit.
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5.2.2 Zones de réaction du Four Rotatif
Dans tous les systemes de fours, les matieres @mesnsont soumises au méme traitement
(figure 5.9 :

* préchauffement,
» calcination,

e cuisson,

» refroidissement.

Poussieres Gaz
™

Gaz Naturel
Farine —> o |
> o
:f':) Air primaire
Air transport — | 5 [
&8 o
: .
Air Faux — — ) e
> & | Gaz Naturel o
| |
| | [Air secondaire
| |
| |
A ] — Wy
Calcinatior Cuisson T~ Refroidisseur
%
\w

Clinker

Figure 5.2: Zones de réaction du Four Rotatif

5.2.3 Problématique dans la conduite du four

Le four est la zone la plus sensible aux défaikaree condition de ces différentes fonctions
a remplir. Les interactions entre ces diverses tions sont extrémement complexes et
difficiles a identifier. Les connexions déterminemitsur le résultat du processus de cuisson
sont celles reliant la production de la chaledegtransformations chimiques de la matiere.

Le fonctionnement du four influence plusieurs paaes comme la les parametres de la
combustion, la qualité du clinker et la consomnratie I'énergie.
L’environnement du four pose d’énormes difficulp&gir disposer de mesures fiables
caractérisant son fonctionnement. Le four en taetsystéme a commander est caractérisé
par I'aspect multi-variable.

5.3 Pronostic de I'atelier

Le pronostic est réalisé par une technique newefltemporelle de classification qui
utilise les paramétres d’identification dont lesri@@ons caractérisent les évolutions du
systéme en temps réel. Les données utilisées paéséau sont considérées comme des séries
temporelles a surveiller.

-69 -



Vers une approche Neuro-floue pour le pronostic industriel

5.3.1 Démarche proposée

Afin d’implémenter ce type de perceptron flou temgbcet I'exploiter pour diagnostiquer

d’'une facon dynamique un systéme de productionédébus avons proposé un logiciel
informatique NEFPROG V 1.0«NEuro Fuzzy PROGhosis ». Ce dernier est un logiciel
informatique de simulation interactive, développésain de LAP-Université de Batna. Ce
logiciel est consacré essentiellement au développena I'apprentissage et au test d'un
systeme neuro-flou de classification des défaikamt'un procédé industriel.

5.3.2 Pronostic industriel basé sur laRdF Neuro-floue

La méthode de pronostic industresdt une meilleure exploitation des caractéristigless
systémes neuro-flous, qui s'appuie sur une repwEg®mn numérique et en méme temps
symboligque des formes.

Le fonctionnement d’'un systeme de diagnosticRud se déroule en trois phases :

e unephase d’analyse
e unephase de choix
* unephase d'exploitation

Le diagnostic de défaillances dans ce cadre eshislement vu comme un probléme de
classification Le but principal est de construire un bloc deegpondance tel qu’a partir d’'un
ensemble d'informations décrivant la situation emte de processus, il est possible de
prédire d’'une défaillance et d’obtenir les causebables de situations anormales. Quand le
diagnostic est basé sur des observations multieléss sont regroupées pour former des
classes qui définissent un mode de fonctionnementprbcessus, auquel une nouvelle
observation sera comparée pour étre identifiée.

Lafigure 5.3représente le pronostic industriel par base &dR Neuro-floue.

Données issues

D’exploitation

des capteurs

Phase d’analyse AMDEC _
e S ——— :
| Systéme L ] |
: neuroflou Traitement Dégradations :
1 1
| Méthode de il :
' Décisior |
| GGG € G |
I :
| |
| |

__________________________________________ |
: \ 4 A
: Phase Défauts classifiés Rejet
|
|
|
|
1
|
|
|

Figure 5.3: Pronostic industriel par RdF Neuro-Floue

-70 -



Vers une approche Neuro-floue pour le pronostic industriel

5.3.3 Phase d’analyse

Une phase d’analyseou il s’agit d’étudier les informations fourniesrples différents
capteurs, les historiques ainsi que I'expérience @@rateurs, afin de définir I'espace de
représentation du systeme ainsi que les classesequésenteront les différents états de
fonctionnement.

5.3.3.1 AMDEC

L’étape d’analyse a pour objectif I'identificatiales dysfonctionnements pouvant affecter
la mission du systeme. Cette analyse est granddamiitée par la connaissance des modeles
structurels et fonctionnels de linstallation.

L’AMDEC permet une analyse systématique et tresptéta, composant par composant,
de tous les modes de défaillance possibles etsgréeiirs effets sur le systeme global. Cette
étape a pour objectif I'identification des dysfadonhements pouvant affecter la mission du
systéme. Cette analyse est grandement facilitéapaconnaissance des modéles structurels
et fonctionnels de I'installation.

L’AMDEC de l'atelier de clinkérisation est illuseéutableau 5.1suivant :
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Identific | Fonctio Mode Causes Effets Moyen de décision Parades de 'opérateur | Criti
H 5 ’ . . ) ~ -t,
tion n etats Défaillance possibles humain cte

composan
t
Mauvais pesage Bourrage CCS perturbée Controle Pesage
cyclone
Trémie | Alimenta Variation débit Débit metre erroné Bourrage Température cyclone augmentée correctlo,n d arrsvdans la
- . cyclone trémie
d’'alimenta | tion Four
tion four (farine Forme de croutage (croutage Qualité Cem-Scanner, Vérification locale (nettoyage,| 2
crue Apai 4 ; L
(Schenck) ) €pais ou déecroutage) Clinker Etranglement diminution MP)
Mauvaise qualité Tas non homogéne Variation parameétres Correction Labo
Farine crue Qualité (LSF, MS, MA),
. T . Clinker . Do . . .
Mal hétrogénéisation farine Disponibilité air adtfinactif Maintenance (suppresseur,| 2
compresseur)
Analyseur | Analyse Décarbonatation Etranglement (blocage) Pression, température Correction chimique
MP erturbée . . N A
P Manque jupe Bourrage Augmentation CO2, diminution O Me#neéquilibre (Gaz, 1
Oxygéne)
Choke thermique | Décroutage du four répétiti Moment augmente Diminution d’alimentation
(Changement 2
himique brusque de i 4 4 Taches i ité cli i
¢ ql MP) q usure brique prématurée | rouges Mauvaise qualité clinker abiite de croutage
a
Cyclones | Préchau bourrage blocage Qualité Diminution pression Débourrage (arrét du four)| 3
fement Clinker
Mauvais changement Air faux Consomma Mauvais qualité clinker Elimination fuite 2
chaleur tion gaz . o
Etranglement g Mauvais qualité clinker nettoyage ayel
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Identifica | Fonctio Mode Causes Effets Moyen de décision Parades de I'opérateur ((:::Itté
tion 4 ) ) )
composant netals | pefaillance possibles humain
Variation débit Basse pression gaz Blocage Perturbation des températures
Clinkéri (insugf?iléance Membrane vanne de Qualité Débit de gaz insuffisant 3
i 4 i Afai Clinker ~
sation ou absence) détention défaillante Arrét du four
Air, g . . A
(G az Instabilité Ventilateur Final Arrét gaz
FOUR MP) combustion Ventilateur primaire Qualité KK Arrét bruleur 3
Tirage Augmentation CH4 et
(calcinati diminution O2
on, Mauvaise Perturbation chimique | Consommatio Perturbation : poids litre Correction Gaz/alimentation | 3
cuisson, qualité Clinker farine ngaz diminue, chaux libre augmente
refroidiss et Consommation calorifique
ement) spécifique augmente
Refroidi Mauvais Mauvais tirage Bas lourd, accouplement Diminution vitesse four
ssement refroidissement Qualité KK défectueux (élimination V|b_rat|on), 1
rapide augmenter tirage
cliﬂtlier Cisaillement des releveu Air secondaire diminue | arrét four (changer équipement)
Température clinker augmente
Silos Transpo Mauvais Transporteur a auget | Rejet Clinker blocage Arrét du four, maintenance| 1
stockage| rtdu transport défaillant équipement
Clinker

Tableau 5.1: L'AMDEC du procédé du clinkérisation
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5.3.3.2Contexte de I'étude

La stabilité dans le fonctionnement du four esbjbatif principal qui guide le travail de
I'opérateur. La stabilité recherchée consiste anteair les variables critigues du processus
dans certaines bandes qui assurent la continuig®@méonctionnement, et en conséquence, la
continuité de la production.

L’idéal est de conduire le four a un niveau themumignférieur et maintenir le reste de ses
variables toujours autour de leurs consignes réispsc(stabilité totale du reste de ses
variables) a condition, bien sir que le niveaurthgue minimum soit compatible avec une
production de clinker de qualité. Le systeme dedadr peut recevoir des signaux mesurés
des variables du processus.

Les variables de notre systeme utilisées sonéseptées sur Teableau 5.%uivant :

Les entrées de RNF La couche Les sorties de RNF
(observations) des regles| (modes de défaillance)
Désignation

Vitesse de rotation four

Puissance moteur principal

Température cuisson

Moment four

Température air secondaire

TIRAGE Vide

Température alimentation 1. Variation Débit Gaz

four ou Instabilité Combustion

Débit alimentation four 3. Mauvaise Qualité

Température Clinker Regles Clinker

% CO (connaissa 4. Mauvais

% 02 nce refroidissement

% CHA4 A priori)

% NOX

Poids au litre

Température virole

Température apres cyclone

Débit combustible

Vitesse ventilateur tirage

Z
o

PR R R ERPRPEPRERPE
O ~NOUDWNRO®©®NOOGR~WNER
N

Tableau 5.2: Les entrées et les sorties du systéme
5.3.3.3 Architecture du systeme Neuro-Flou

L’architecture proposée du systeme neuro-flou teelpest un perceptron multicouches
avec une duplication de la couche cachée sur umeheoappelée couche de contexte,
identique a I'architecture proposée par EIman.

Mais, les poids sont modélisés par des ensemides.fLes activations, les sorties et les
fonctions de propagation seront changées.
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L’Architecture du systéeme neuro-flou temporel dktstrée sur la figure 5.4. Les régles
créées avec le systeme sont des connaissancesia@naque variable a une partition initiale
est modifié au long de la phase d’apprentissagenin® de ensembles flous pour chaque
variable).

4 - N

C1

Cc2

-

Dans ce réseau, les nceuds qui sont en entréerekleds de la couche contexte qui copie la
valeur des nceuds de la quatrieme couche sont doumgctés a la troisieme couche.

Figure 5.4: Architecture Neuro-Floue d’Elman

lIs représentent les variables linguistiques daaségles floues de la troisieme couche.

» Le systeme neuro-flou a été choisi comme une méthdediécision.

» L’apprentissage des systemes de neuro-flous &tdfiest une phase qui permet de
déterminer ou de modifier les parametres du systafired’adopter un comportement
deésiré.

5.3.4 Phase de choix

Unephase de choidu systéme de défaillance qui consiste a constuuie regle de décision
qui établira des frontieres entre les différentémsses. La regle de décision permettra
d’affecter ou non une nouvelle observation a I'des classes connues.

Dans cette partie, on utilise FuzzyControl++ pollusirer les différentes classes de
défaillances ainsi le vecteur d’entrée de notréesys {igure 5.5.
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% FuzzyControl++ - [D:\Nefprog\fclalimenation. fpl] | Y
EFile Edit Targetswstem Test ‘iew indow 7 -8 x

D & 3 bl ¥

-‘ * + * four

= i + i clinker

e

|2 |

ffgg%if} -(_WTF__iW$M
oz IKP _ - H wariation
- li if ... then

|2k

airs

PaL
hd
For Help, press F1, MLIF

Figure 5.5:Systéme Flou

Puisque FuzzyControl++ limite le nombre d’entréeheit et le nombre de sorties en quatre,
voici les exemplesfigure 5.6 et 5.y extraites de notre systeme. Les fonctions d’@ppance
de chaque parametre sont données ci-dessous

Input Properties El Input Properties

Mame OF Input: Name OF Inpuk

jE=emmesmmemesessesee smsessEeeas Sese Some camemsanmeog ; Membership Functions

neg v

=

Membaiship Functions

neg v

Come Points Comer Foints

0 e
2 | 0.000000 0.000000
0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0 35 40 45 50 \—I 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 20

20 0
Minimur Zoom Masimur 40 Minirmu: Zoom M 40
B d

Figure 5.6: Fonctions d'appartenance de %@et NOx

Input Properties @ Output Properties E‘
Nk,

Name OF Input Narne OF Output

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Membetship Functions

Membership Function
Comer Paints et
10
UL L B L B L L 20 10000 e Output Behaviour
100 75 50 -5 0 25 &80 75 100 20 o0 10 15 20 25 30 35 40 lfnoactvens
) Hold the last Dutput Value
Mt Zaam M 40 [Smmn | Mirimum Zom Masimun
() Dutput Yalue: -nuunuun
O B
‘

Figure 5.7: Fonctions d'appartenance de clinker et gaz
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5.3.5 Phase d’exploitation

bY

Une phase d'exploitatiomjui consiste a implémenter le systeme afin de gwep une
décision pour toute nouvelle observation effectliédebonne exploitation du systeme dépend
de la pertinence de I'espace de représentatioasgperformances de la regle de décision.

L’étape d'apprentissage est basée sur la descemtgradient d’erreur quadratique
moyenne commise par le RNF. Aprés avoir calculétivation en avant des neurones des
différentes couches, l'erreur est ensuite rétrqpageée dans le sens inverse de I'activation
pour pouvoir calculer, pour chaque neurone, saritanion (5.1).

N m
‘]m(U ’V) :Z:Z:(uik)p(dik)2 (51)
k=1 i=1
Des corrections sont ensuite apportées aux diffegarametres du systeme (les poids,
les seuils et les paramétres des fonctions d’agpantce).

L'utilisateur définit le nombre initial des fonotis d’appartenance pour partitionner
les domaines des données d’entrées et spécifientbmek, nombre maximum de neurones
des regles qui seront créés dans la couche cachée.

Lesprincipales étapes d’apprentissagent ainsi présentees:

» Initialisation : pour chaque donnée issue des capteurs, il ¥ ainité d’entrée, et pour
chaque mode de défaillance il y a une unité deesd®bur chaque unité d’entrée une
partition floue initiale est spécifiée.

» Apprentissage des regles.e systeme peut démarrer avec une base deiseanee
partielle des formes, et raffiner durant 'appresdige. La regle sera créée par la
recherche (pour une forme donnée f) la combinades fonctions d’appartenance
telle que chaque entrée produit la plus grande timmcd’appartenance. Si cette
combinaison n’est pas identique pour les réglestaxies dans la base des regles et le
nombre de régles n’est pas maximum, alors une &Ejie créée et ajoutée a la base
des regles.

* Apprentissage des FApour I'apprentissage des fonctions d’apparteeanne simple
rétro propagation sera utilisée. Une décision sg¥ée qui dépend de I'erreur de sortie
pour chaque unité de regles. Chaque regle chasg®setions d’appartenance par le
changement de leurs supports.

a. Apprentissage des regles

D’abord toutes les variables du systeme a diagnosti sont partitionnées par des
fonctions d’appartenance avant que I'algorithmeogiantissage ne démarre.

Si l'utilisateur ou I'expert du systéme détermines cfonctions d’appartenance et les
nomment lui-méme, alors ces noms sont utilisés am tue «vocabulaire » pour la
description du probleme qui est représenté paase ble regles.

Les régles sont créées par le déroulement des dsmti@pprentissage. Au début, la base
de régles est vide, ou contient quelques regleéfinid par l'utilisateur ou I'expert de
systeme » comme une connaissance a priori.
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Le nombre maximum des régles sera défini par i&atieur, si notre systéme a trouvé des
regles>kmax régles, alors il raffine la base des reglesditats).

Pour le premier cycle, tous les antécédents s@miscfnnexe ), pour chaque point des
ensembles de données utilisées pour la créatioregles, une combinaison des ensembles
flous est sélectionnée.

Pour chaque variable, sa fonction d’appartenangea t¢ maximum degré de ces FA pour
la valeur d’entrée courante. Si 'antécédent cosloia ces ensembles flous n’existe pas dans
la liste antécédents, additionner-le dans la tiste antécédents. Durant le deuxieme cycle, le
meilleur conséquent pour chaque antécédent estis@leé et les regles sont complétées.

L’algorithme d’apprentissage suivant [16] est isél pour créerk unités de regles de
NEFPROG.

Algorithme02L Apprentissage des regles floues
Début
= (1) sélectionner la forme suivante (f,t) Oe
= (2) pour chaque unité d’entrée LU, chercher la fonction d’appartenance
.(.i)
11
luj(ii) (pi)= max {:u,(i) (x )}
iof1...ai}

» (3) sile nombre des régles &= €t il N'existe pas de régle R avec :

W(X1,n)= 7. W(x,R)= U o

Alors créer un nceud et connecter la au noeud de §drsi ti=1.
= (4) s'ily ades formes non traitées ddhet k<=k ,alors aller g1). Sinon
Fin.

Tableau 5.3: Apprentissage des regles floues
b. apprentissage des fonctions d’appartenance

Pour utiliser la technique de descente de gradidntfaut que la fonction
d’appartenance et toutes les fonctions qui sertligées pour I'évaluation des regles floues
seront différentiables. Aussi nous pouvons utiligsr fonctions d’appartenance triangulaire
ou trapézoidale.
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Algorithme02: Apprentissage des ensembles flous
Début

1- sélectionner la forme suivante (p,t)Id@ropager la,par NEFDIAG eétermine
le vecteur de sortie C.

2- pour chaque unité de sortig (déterminer la valeur de delta
0Ci=ti-Oc;

3- pour chaque unité de régle R aveg>0Q
a- déterminer la valeur dé

0r=Or(1- Or) ZW(R'CM_C .

COU,

b- trouver x’ tel que :
w(x', R)(0,)) = min ., {w(x, R)(J. }

¢ -pour 'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valedes pour les
parameétres a,b,c utilisant le pas d’apprentissag®.

op= 0. 0r .(C-a)sgn(Q-b),

o0a=- o Or..(C-2)+ Jp,

0C= 0 Or..(C-a)+ Jp,
Appliquer le changement aux w (X', R).
4 —sil'itération est terminée, ou les critéres de fomsvalidé ;alors stop
Sinonaller a(1).

I
=

Tableau 5.4:Apprentissage de fonctions d’appartenance
5.4 Conclusion

Au sein de I'entreprise de fabrication des cimen&CIMAT », la technique de la logique
floue était déja appliquée sur de cas réel a l'art#7. Mais malheureusement, le contrdle
d'un four présente certains problemes en raisda demplexité du processus, des temps de
réponse ainsi que des possibilistes de mesureémitoir annexe .

Dans les années récentes, un développement dedaddumques : les réseaux de neurones
artificiels et la logique floue, qui sont appliquestuellement séparément ou en combinaison
dans le domaine de diagnostic des pannes.

Dans ce travail, en combinant les deux techniquésédentes en utilisant une base de
données d’apprentissage régénérées afin d’étddeemodes de défaillances dans I'atelier de
clinkérisation, en ajoutant I'aspect temporel. €'esie approche destinée au pronostic
industriel, c’est-a-dire prédire des défaillanagsifes du systeme.

Donc, une nouvelle approche Neuro-Floue Tempoestigorésentée. Afin d'implémenter le
progiciel obtenu au chapitre suivant.
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CHAPITRE 06

IMPLEMENTA TION NEFPROG

(o )

Les couts élevés da maintenance des équipements complexes rendent
nécessaires d augmenter |’ effort de développement d outils support
au « processus de pronostic ». Dans ce cadre, le travail rapporté
dans cette these vise la spécification d'un cadre applicatif pour
I”impl émentation d’ un systeme de pronostic. A ce jour, aucun outil de
reconnaissance de forme n’ est appliqué a la cimenterie d’ Ain-Touta.
Mais, a I'année (1987-1997), la logique Floue est intervienne a la
conduite automatique de la zone four. Pour cela, un nouveau systeme
est proposeé dans le domaine de la RdF, utilisant |a logique floue et
les RNAs pour le diagnostic prédictif de la zone de cuisson.

| J




| mplémentation NEFPROG

6.1ntroduction

L’atelier choisi pour notre étude est la clinkétisa, c'est la partie sensible de
défaillances. Aprés I'alimentation du Four, a paiti Schenck, la farine crue sera préchauffée
dans les cyclones dont le but de 'homogénéisatitmsuite, une étape de cuisson sera
produite pour I'obtention du Clinker, afin de raftio ce dernier dans un refroidisseur a
ballonnets.

Dans cette partie, on essaye de présenter 'olMEKPROG», ces difféerents composants
de programme de l'automate, les variables et |&é®esisorties du systeme dans une table
mnémonique. Ainsi qu’un tableau qui résume les2difiites pré-alarmes et alarmes utilisées.
Nous avons, ensuite, présenter l'interface graghidu systéme et les résultats obtenus par
le systéme neuro flou.

6.2 Composants du programme

Tous les composants du programme sont affichéampus la station SIMATIC 400 au
démarrage du SIMATIC Manager du programme. Uneglabale du systeme est présentée
sur lafigure 6.1

SIMATIC Manager - NEFPROG

Fichier Edition Insertion Systémechble Affichage Outils Fenétre 7
D@ (875 & B2 | de |2 2|0 - B 2| & ||< Aucunfite » W e BEM N

55 NEFPROG (Vue des composants) -- D:\NefprogiNefprog

= &p NEFPROG 7 I =
[ Station SIMATIC 400 @ @ﬁ @E @

SR TUNEIDA  stafonSieTic FOUR MF[1]  PROFIBUS{) Catouche dobal Tiscimertaion

; =1{=1] Programme 57(1) 400
(] Bibliothéques
(B Sources

; g Blocs

I FOUR

W Pour obtenir de I'aide, appuyez sur F1, P internal {Jocal)

Figure 6.1: Composants du programme

Le programme Stonstitue de :
+ Station SIMATIC 400
» ProgrammeS7deCPU 416-3 DPc’est le type de CPU installé aux automates de la
Cimenterie de Ain-Touta.
» Blocs : 'ensemble des blocs programmés pour chéqugement.
+ Table des mnémoniques :
4 Station Opérateur (OS) : c’est la partie supervisio process.

6.2.1 Station Opérateur

L’interface homme/machine est possible en créastvdes dans la station opérateur (OS).
Ces vues présentent le processus du systeme Uigedgnts de I'atelier, les alarmes peuvent
avoir lieu, et d'autres informations.

L’interface est exécutée dans WINCC Runtime, opdiateur peut entrer des données,
voir des indications, démarrer ou arréter la mardihsysteme.
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Les vues utilisées sont illustrées sufigaire 6.2ci-dessous :
B SIMATIC Manager - NEFPROG

Fichier Edition Insertion Systémecible Affichage Outls Fenétre @

D@ 87 4 Be dle % %5

=] Station SIMATIC 400 f)i%‘ »)i% fﬁ% ﬂ% ’l&

- =[] CRUAB3 DR blarmes Alimentation  Clinkérisation Geénerale  homogeneisation

=-{z7) Pragramme 57(1)
B (E] Bibliothéques
(B Gouces ﬂ% )ﬁ% ﬁé ﬁa #
(g Blocs

Lﬁ FOUR Frechauffeur  Refoidisseur SElection Tirage-GAZ  trangport-Clinker

Pour obtenir de 'aide, appuyez sur F1, :F'_C'iﬁlternalulfloca'l-)

Figure 6.2: Interface OS du systeme
6.2.2 Table Mnémonique

Les mnémoniques du programme sont I'ensemble degdes entrées et les sorties du
systeme. Elles sont affectées aux blocs systéres hitilisateur, et aussi aux composants,
équipements et alarmes. Les mnémoniques de ndatensy pour les entrées, les sorties, les
temporisations, les compteurs, les mémentos etbless sont listés dans la table des
mnémoniquestébleau 6.]) suivante :

&R Editeur de mnémoniques - Programme 57(1) (Mnémonigues) g@@
Table Edition Insettion Affichage Qutils Fenétre 7

= ™ = S I = |T0us e mnémoniques L] T A2 I

! Et| Mnémonique Opérande | Type de do | Commentaire

| 202 W LA07U41 M 412.6 |BOOL ALARME. SURPRESSEUR

209 W1a02L9 M 411.1 |BOOL MIVEAL MAX AEROGLISSIERE

210 W1A13C31 M 413.3 |BOOL COMMANDE QU REGISTRE PAPILLOMN

! 211 Wilsl13ap1 MD 344 |REAL AIR.COMP MIN

1212 W 1aS04a01 MD 102 |REA&L ALCO%. APRES CYCLOMES

213 Wlas0a02 MD 106 |RE&L ALD2% APRES CYCLONES

214 W1AS0A03 MD 110 |REAL ALCH4 %, &PRES CYCLONES

215 WlaS041 M 402.5 |BOOL DI TEST GAZ AMALYSEUR. APRES CYCLOMES
1216 W1a5042 M 402.6 |BOOL DLDEFAUT HUMIDITE, APRES CYCLOMES
217 P"’ W1as0P1 MD 98 |REaL PRESSION APRES CYCLOMNE

1218 | [W1a50T1 MD 114 |REAL ALTEMPERATURE. APRES CYCLOMES

219 Wila54L1 M 4027 |BOOL DLMIVEAL MAX . APRES CYCLOMNES

220 P W1aSdP2 MD 122 |RE&L ALPRESSION APRES CYCLOMES

221 W1a54T1 MD 118 |RE&L ALTEMP,.APRES CYCLOMES PREALARME
1222 | |\W1AS4T1-BOOL M 300.7 |BOOL ALTEMP.APRES CYCLOMNES

223 W1AS4TZ MD 126 |REAL AL TEMP.APRES CYCLOMNES ALARME

|224 P W1a54T2-BOOL M 308.7 |BOOL ALTEMP.APRES CYZLOMNES

225 P Wik01P1 MD 206 |RE&L ALPRESSION, AIR. SECONDAIRE

1226 P|  |WIKOLTL MD 210 |REAL ALTEMPERATURE AIR SECOMNDAIRE

227 WiP11C31 Mo 4121 |BOOL PERM.LOCALE . CHAUFFAGE FILTRE

228 WI1P11C32 M 412.4 |BOOL COMMANDE CHALUFFAGE FILTRE

229 WIP11T41 MD 320 |RE&L TEMP . MIN.CHALEUR, DE FOMD

230 WIP11T42 MD 324 |REAL TEMP.M&X. CHALEUR DE FOMD

i 231 WI1P21T41 MD 328 |REAL TEMP . MIN.CHALEUR, DE FOMD

Four obtenir de 'side, appuwez sur F1. UM | v

Tableau 6.1: Les Mnémoniques du Systeme
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6.2.3 Les blocs

Chaque bloc exécute une fonction (FC : fonction) ppusieurs fonctions (FB: bloc
fonctionnel) d’un équipement ou d’'une alarme.figaure 6.3présente un ensemble de blocs
systeme (OB : bloc d’organisation) et de blocss#ibur. La séquence d’exécution des blocs
est programmeée dans le bloc systeme OB1, par gedsagux autres blocs.

I sImATIC Manager - NEFPROG

Fichier Edition Insertion Systémecble Affichage Outls Fengtre 7
D 3065 @ o %=
= 23 NEFPROG - i
I | W OB B OB B W =
=@l CPUNE3DPN) i X ik FE41 FR42 FC2 FC3 FC4
1=-(z8] Programme 57(1]
(] Bibliothéques
[B] Sources
@ | @ 8§ @ B 2 ® ® =
-} FOUR FC5 FC& FC7 FC3 FC3 FCI0 FC11 FC12
= I+ o Tt i+ o = i+
FC13 FC14 FC15 FC16 FC19 FC21 FC22 FC23
o I+ o Tt i+ o ti i+
FC24 FC25 FC26 FC28 FC29 FC30 FC32 FC34
ot IF it C it I
FC35 FC36 FC37 FC33 FC40 FCH FC42 [o]:xi}
o I3 it it
¢ S DB DBdz DE43 SFB35
Paour obtenir de l'aidz, appuyez sur F1. P internal (local)

Figure 6.3: Blocs du programme S7

L’application duGRAFCET a I'étude du systéme automatisé séquentiel: dlisdion.
Toute solution logicielle, c'est-a-dire relevant ldelogique programmée, doit prendre en
compte le langage de programmation du systémeodiirdtique industrielle dans lequel le
GRAFCET doit étre implanté.

Dans le programme STEP7, plusieurs fonctions diaatsation sont utilisées sous forme par
des blocs. Un automate programmable comporte uneoime programmable pour le
stockage des ces instructions comportant les famesuivantedifures 6.4, 6.5, 6)6

+ logique séquentielle et combinatoire,

affectaion de la pression du surpresseur A06 du schenck

1 MOVE Mp340

M77.0 —(EN FPRESSION.M
16#42820000 TH.SURPERS
&.500000e+ 16#42820000

001 —IN OUT ="W1A06BP1™

ENQ—

Figure 6.4: Forcage

Réseau 37 : "W1a03=201"

affectation de la position du clapet AD3

1| move MD354
MY7.0 —(EN VALEUR
16442820000 OUVERTURE .
£. 500000+ VANNE
001 —1n 16842820000

OUT —"W1AOD3Z01™

ENO—
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+ temporisation,

Réseau 5 : temporisateur

TZ0
0 | S_EVERZ
™M308 .7

R —_— Figure 6.5: Temporisateur
CECLONES AI.TEMP.AFP
"W1lASATI- RES
BoOL" -0 DUAL —. .. CFCTLONES
s5TH5s S5THIms "W1lAS4TI-

S5TH#5S — TH DEZp=... EBOOL"

.. =R 2

+ comptage, décomptage, comparaison,

: compd temp ASd

comparateur valeur minimale de la température

000000000725 : CMP==R |

MD114 ,

AI.TEMPERZ | 5 Mi14.6
TURE.APRES | WIASOTL_BO Figure 6.6: Comparaison

CYCLONES ! : CL

"W1ASOT1" — 1INl : "W1ASOTL
000000000250 : o BooL”
2.500000e+ | Lo =

002 — IHZ

+ calcul arithmétique
+ reglage, asservissement ; régulation

6.2.4 Besoin de dialogue entre les opérateurs et la pagtcommande

La complexité des systemes automatisés rend néeeksdialogue entre les opérateurs et
la partie commande. Ce dialogue, encore désignégtdia homme machine satisfait les

besoins suivants :
+ visualisation des valeurs numériques : visualisaga temps réel d'états, de valeurs

numériques (nombre de pieces fabriquées, duréeeduopération, état de on
fonctionnement d’un ventilateur,..)

+ affichage des messages : affichage en temps réeindssages (textes en clair tels
gue : défaut pompel, température +450°c, arrétlagon, fin de remplissage,..)

Avec une solution technologique évoluée cet affyghgpeut utiliser des images avec

incrustation de messages et valeurs numériques.
+ saisie : saisie d’ordres ou de consignes (typgséates, temps de cuisson,...)
+ réglage: accés en lecture ou écriture aux paramedutorisés du programme
utilisateur (réglage, d’un temporisateur, initiatisn d’'un compteur, ...)

Les informations échangées correspondent a degdsnn
+ de type objet automate, valeur d’'une temporisatiaum compteur, défaut d’entrée ou

de sortie,...
+ de type application, valeurs ou messages élabards programme.

84



| mplémentation NEFPROG

6.3 Processus de clinkérisation

6.3.1 Alimentation Four

L’alimentation du four est la premiére étape ducpss. L'entrée ou I'alimentation du four
par la farine crue, c’est le produit résultant deyhge cru et stocké dans des silos farine crue.
Dans cette partie, un bloc pour la programmatiorpaicessus d’alimentation est réalisé et
une vue sera affichée a I'opérateur pour survdgigrartie alimentation.

Pour cet équipement, un programme de la command®aatehe de l'alimentateur est

réalisé. Lafigure 6.7 suivante montre I'exécution du bloc de lalimerdat du four
« SCHENCK ».

L CONT/LIST/LOG - [FC6 -- "JTUOTM1" -- NEFPROG\Station SIMATIC 400MCPU416-3 DP{1)\...AFC6]

¥ Fichier Edition Insertion Systéme cible Test Affichage Outils Fenétre 7

NS Lxl & || 2g Jum e I P

Contenu de :'Environnement' Interface’

: Alimenation SCHENCEK

Commentaire

&
M310.2
FDC MAX 2
ELEVATEUR
TH1U07Z1" — ==1
M316.3
mMi10.0 TSTRP-1" —
NIVEAT
MIN.SILO M313.5
FARINE "LSPP-17 —
CRUE &
"HIHOILZ™ — —
M317.5
STPP_1
"STPE-1" =
==1
M413.7
ATARME . FRE
M410.3 EER
TEMF . MAX. © MIN.SURFRE
AHLEUR STEUR
HARONR & "HIHIZP1- Mil6.1
"D A 2 — BOUL" — "STR"
ELEVATEUR =
THIUD7Z1" =}

Figure 6.7: Commande de marche alimentateur Schenck

% Conditions de mise en marche
Schenck plein.
Four et Air lifts en marche.
Elévateur en marche.
Aéroglissiere non plein
+ Mise en marche
Vérification de la position correcte des registres
2. Démarrage Alimentation four
= Démarrer Air lift ensuite le filtre.
= Mettre alimentation synchronisée
= Presser bouton démarrage.
3. Démarrage contrble pesage.
6.3.2 Four

La premiere étape de démarrage du four est le pudielment. Mais, avant le démarrage
de la chauffe il faut s’assurer de la disponibildés équipements nécessaires pour le
démarrage, ensuite le four doit étre chauffé ddwmee normalement de 18 a 24 heures.

bR

=
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La durée de chauffe est déterminée par le chefedece de process ou de fabrication.

Pendant la durée de chauffage, on augmente I'awreede la buse centrale (Céne bruleur)
progressivement.

6.3.2.1Conditions de mise en marche
+ Conditions pratiques
* toutes les portes sont fermées.
 contrbler que les analysons de GAZ fonctionnent.
 controéler l'arrivé d’eau.
« toutes les opérations d’entretien mécanique etréee sont achevées (tous les
ateliers ont signalé que le four est prét).
 contréler que I'équipement du bruleur a GAZ estrexté.

» assurer que les broyeurs a cru seront préts didaner et qu’il y a assez de
farine crue.
» démarrer la station de pompage hydraulique WO08.
+ Conditions Electriques
* il n’y a pas non plus verrouillage du transpoimlatr.
* le four n'est pas verrouillé a partir d’autres|irs.

~

« émet un signal a l'atelier d’homogene signifianieql’alimentation peut
commencer.
4+ Autres conditions

» Transport poussiere : Air lift HLUO7, W1A13, supgseur W1A21 en marche et
silo d’homogénéisation ouvert.

* Moteurs du four doivent étre démarrés (moteursuvgrarréter) et que le four ne
se trouve pas position critique max 2.

* Le laboratoire doit étre prévenu du démarrage, almariillon doit étre prélevé
de I'alimentation du four immeédiatement, pour cdtreda faculté de cuisson de
la farine crue.

+ Mise en marche
 airs lifts en marche.
» démarrer transport poussiere.
» démarrer les pompes a eau de la tour de conditidnne
 électro-filtre mis sous haute tension.
+ Marche normale
* laisser marcher le four.
» essayer de maintenir une production construiteeréyr d’autres valeurs pour
maintenir la marche du four aussi stable que plessib

» a partir de ces valeurs et la composition chimsguégler le détroit de gaz,
ensuite le tirage.

Dans ce qui suit, des exempldgyres 6.8, 6.9 et 6.)0de commandes de marche des
équipements du process sous STEP7.
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w: WENTILATEUR TIRAGE

COMMANDE DE MARCHE WENTILATEUR DE TIRAGE J1J01

&
=Ma00.-5
FIloo0lmMolc
31" —
=Ma00.-3
FIloo0lmMolc ==1
51 —| I
™M330.5
"LIPP—-11" —
™M323 .4 &
FETPEP-11" — —
HM323 .4

TSTEE-11"" —)

™M301.0
DLI.REPONSE
-WENT
TIlpOlMlce

1

™Mil4.6
"WlaS0TL_
BOOL ™ —

™Ma00.5
TIlJolmolc
31

"]

Figure 6.8: Commande de marche de ventilateur de tirage

ERULEUR & GAZ PRG-12

pEEEEUET . COMMANDE BRULETUR A GAZ

Commentaire ‘
& ==1
M08 .3 M331.5
WlvIimMica TSTRE-12" —
17—
M331.6
™Mi07.1 "LIPP-1Z" —
"1V01M1CcE &
17— —
M330.6
TSTPP-12" —
Mi01.0
DI.REPONZE
-WENT
TT1FO1MICE
1T — Ma08 .3
TW1VIIMICI
®i00.3 i
"TlJoimMoic =
61" —

Figure 6.9: Commande de marche de bruleur a gaz

TP - coMMaANDE TRANSPORTEUR A VIS

Commentaire
==1
M316.3
Progr arne
de
démarrage
1
TSTRP-17" —
& M313.5
*Mi14.0 Frogr smne
COMMANDE . de
Jlull permission
TIlUllc3lT — de
détrar rage
Mil4.1 local 1
REPONZE "LIPP-1" —
Jiull
"TlUllcel”™ — —
Mi17.5
STFF 1
"ITPP-1" —{}
mil4a.4
REPONIE
"TLUD1MICE
1 —

Mil4.5
TIIU0IMECE
1

[ ]

Figure 6.10: Commande de marche de transporteur a vis
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6.3.2.2Séquence de démarrage
Dans le cas ou toutes les conditions de démarrageuwt sont disponibles, le four peut
etre démarré selon une séquence de démaffigge(6.11).

Clapet J02 Filtre FN1 Vo7 Ventilateur tirage

& &

</
Vireur

y

¢ Air Primaire
& *7
&
y
Moteur Principal Bruleur

"
<

Four en Marche

v

Aéroglissiére Température 4¢&
A08 cyclone Doseur

\l&J

Air lift

Figure 6.11: Séquence de démarrage de l'atelier de clinkéation

Chaque équipement doit etre soumis a trois typegrdeuillage : verrouillage de marche,
verrouillage de sécurité et verrouillage de praoect
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6.3.2.3Mise en Arrét (Refroidissement du four)
A l'arrét du four, on procede au refroidissemesrhme suit :

1. Fermer le registre J1/2J02 complétement,
2. Virage du four.

Durant de fortes pluies le four doit étre viré éonellement. Le refroidissement du four
doit se faire aussi lentement que possible, risiguehute de briques et déplacement en spirale
de la brique.

La figure 6.12suivante représente l'arrét du programme PRG18gedéhe un arrét du
four.

Réseau 1i: PROGRAMME D'ARRET DU STPP-13 "Arret du four”

Commentaire :

&
M3il15.0
Poussoir
d'arret
"STPA"™ —
M3i3z.0
"PRG-13— =1
BUTTON" —
M315.5 M331.7
Arret "ITEPP-13"

principal =
"STEPM" —

Figure 6.12: Arrét du programme PRG13

6.3.2.4Les alarmes

La notion alarme est introduite dans un systemedidgnostic, par contre un systéme de
pronostic la connait comme une pré-alarme. Les dmtions permettent I'avertissement de
I'opérateur qu’il y a des défaillances. figure 6.13ci-dessous illustre une différence de deux
notions précedentes.

A
Défaillance
----------------------- Seuil alarme
Génération
Dégradation Panne Des_Alarmes
i
L » X ;
Temps
Diagnostic
v

Génération

Des Pré-alarmes . .
Figure 6.13: Alarmes et Pré-alarmes

Pronostic

Les pré-alarmes permettent le contrdle du systempraxzessus a travers des éléments
clignotants. Ces derniers déclenchent des alarmmesant journalisées dans la liste des
alarmes, mais les informations relatives a cesraarsont stockées dans la base de données
des événements.
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La figure 6.14montre un ensemble des pré-alarmes qui peut ddaerune ou plusieurs
alarmes.

Figure 6.14: Traitement des pré-alarmes
6.3.3 Boucles de régulation

La régulation, une des taches de l'automate, estnuéthode de résolution de taches de
régulation complexes. Les processus dont la desgripnathématique est complexe et pour
lesquels il n'est pas possible de calculer un neotig#orique simple ne peuvent pas étre
traités avec des régulateurs classiques.

Pour cela, le process de la cuisson plusieurs agng sont réalisées. Les régulateurs
utilisés dans notre systeme sont de trois type :ragulateur classique (Dédit gaz), un
régulateur flou (alimentation four) et un régulateauro-flou (température four).

6.3.3.1 Régulation classique

Le WINCC nous a permis de créer l'interface d’uguléteur et afficher ces commandes a
partir d'uneTemplatellustrée a ldigure 6.15Suivante :

PID Control

Figure 6.15: Template régulateur classique

Ensuite, créer toutes les variables nécessairesetie régulation. Ldigure 6.16 suivante
donne I'outil * Stock de variables’ pour créer legiables du régulateur.

{2 WinCCExplorer - D:\Nefprog\Nefprog\wincproj\FOURVFOLR.mcp Q@
. Fichier Edition  Affichage  OQutils  Aide
EREE 9 )C | :§|| J_hzz" & ?
= s FOUR ) "INPUTI ','INPUTE iINPUTS
i g Ordinateur 'INPUT‘? ;!INPUTS ‘:INPUTE
T e . o IHPUT? o IHPUTS i LIOP_3EL
B ; g MANCR_EN g AUTOR_EN gauT L
il gl asiiing i MsG I g OUTPUTL #OuTPUTZ
5 4 SMATICSTPROTOCOL S | ourrpuTs g OUTRUTS JERRCR
: =1 e g OM5G_ERR o M5G_STAT @ M5E_ACK
# 57 Nouvelelisisan o PRO1_NAME ol CHE_SUM ol VERSION_INFO
-5 ProgrammedSa(1) o INPUTS o OUTRUTS @ START_STOP
Qroan B o ganouws
i@ PID-GAZ o GLOBAL DB
- 8 PID-GAZ-GAINE
{2 FuzeyCTRL
i - % neuroCTRL v
< >
.‘;.Ep-uyez sur F1 pour obtenir de I'aiu:h-a.__ _' Objets de process | & [ Licence @ 250

Figure 6.16: Stock de variables de régulateur
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Le bloc de régulateur classique est représentéiguie 6.17Ci-dessous :

DE41
ro LT

FB41
Continuous Control
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. —fEN

DEA1.DBEO.-
n ]
complete
restart
TEIDT.
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1
DpE41.DBEX0.
i
manu=al
wralue orn
EID'™.
MAN_ON --
1]
DE41 _DBEX0 .
2
process
warismbhle
peripherie

j2CM_RET

SER0 e |

R
1
OO0 - 1
TOWITOUTRS
WERAS T
-
[1]
DE4l _DEBEXO .
5
imtegr=al
action
heold
TEID™ .
INT HOLID - -
[1]
DEB41 _DEXO -
[=Y

inditi=mliz=
tion of
the
imtegral
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FEIDT.

I_ITL_ oM --
(1]
DB41l . DBX0 -

i
derivative
soticn on

TPIDT.

D__SEL --
1eHO000003 =8

fF__=ET

I_SEL

INT_ HOLD

T_ITL_ oM

D SEL

BV_OFF —|
000000000001
DE3l.DBDSE
manipulate

d wralus

Facbor

TEIDT.

LMH_FAc —
000000000000
DE41 - DEDE0O
manipulats

d walue

oEEs=t

TEPIDCT.

LMHN_OFF —
000000000000
DE3l .- DEDGE
dnditimli=a

tion
walue of
the
integral
action
TEPIDCT.

I ITLVAL —
000000000000
DpE4l . DEDGE
disturbanc
= wariakle

[Fw_ oFF

TN __ P

T Fac

T.IAN__ T|

LM OFF

T.IAN__ T

B

I ITLWVAL

ER

TPIDT . D ISV —

DEBE41l.DED20O
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alitw
000000000110
DT
—LMN_F

DBE41 . DBDS4S

integral

— 00000000110
TPIDT.
—LIMN__ T

DBE41-DBDSS
derivative
000000000000
TEIDT.
—LMN_T

DE41l . DBEDOZ
process

0000 ooooOo0oO0oO0
—"FPID".PV

PB4l . DBEDOG
error

DO0o00DO000005 5
—T"PIDT.ER

T T =5 1Ty

Figure 6.17: Bloc d'un régulateur classique
6.3.3.2Régulation Floue

Dans cette partie, on a besoin d’'un outil de laglog floue. Une Templatdigure 6.18
nous a permis de lier les données et les blocsTdP% aux celles du programme Fuzzy
Control++.
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Figure 6.18: Template régulateur flou

FTEILTY

Le DB31 figure 6.19 est le bloc de régulation floue sur STEP7.

DEIL
"TREGULATEIT
R FLOIT™
FE3L
“Fusszy_ControlZOK™”
.. . —JEN
000000000000
DB31_DEDO
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Figure 6.19: Bloc d’'un régulateur Flou
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Il faut vérifier la connexion entre I'outil de cagéiration FuzzyControl++ et le bloc dans
le programme STEP 7. L'image intermédiaire estltx lDB31. Lafigures 6.20suivante

donne lieu le DB31 ‘régulateur flou’.

Communication Software SIMATICNET [3732.0LL)
[\Program TIC.NET:

- Browsse...

-| * * * vitesse Connection Information

- ST e
oy
Targetsystem name:
w [T -
R -

o
]
o
i
=1
=

WFD-Mame:

[ edit

if ... then Targetsystem Info E]|:,E] Cornection Parameter

@ MPI Ors OITCPAP Ol
Targetspstem CFC-20K
Praject Mame Eeed Targst address 2 3
o8 w P L]
Inputs "

3

Outputs " o
Status Not connected Nurtber of the DB
Access to Targetspstem
0] ] o [[cancel | [ Heb ]

Figure 6.20: Connexion Fuzzy Control++ et DB31

Les deuxigures 6.21 et 6.28uivantes montrent les ensembles flous de I'etitrége et
la sortie vitesse de four.

Mame OF Qutput:

Membership Functions | geremmesqeesesopesses oo e e o Membership Function

Foint

Cormer Points

16 [0 |
20 000000 e e
20 25 30 35 40 45 50 55 60 20 (oo |

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.26 1.50 1.75 2.00 |fnoactiverle

Output Behaviour

30 ) Hold the st Dl Value
M Zoom Masitiun 4Q [anooooon | Mt 2 Masittum VR ry
0@0 BE0 e
Figure6.21: Ensemble flou Tirage Figure6.22: Ensemble flou Vitesse

Lafigure 6.23montre la table des regles floues déja citées :

1 2 3 4 5 3 7 i

alim p_smal | n_big [romedul n_big [r_medu] n_smdl | n_smdl Jn_mediu Cut
e
tirage null puos null null neg pos neg pos o

Paste

viesse  [r_small [nsmal | nul [ nul [r_smal Tn_mediu]n_medu[n_smal]

Paste Empty
Add

Delete

Compress

- Matiix

Figure 6.23: Table Regles Floues

La courbe de régulation de vitesse selon I'alim@meet gaz apparait sur figure 6.24
par I'outil FuzzyControl++.
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S FuzzyControl++ - [Curve Plotter D:\Mefproghifclalimenation.fpl:4]
Flle Edit Targetsyskermn Test Wieww Curve Plokter  windows 7

O E e s . #

[EN[i=1e]

- |8 x

50400

Scroll Archive

IFDr Helo, press F1.

Figure 6.24: Courbe de régulation

La surface générée par la boucle de régulatioreftlivitesse de la virole est représentée

a lafigure 6.25suivante :

?

2 HEE
]
Ipis: ¥ alim
lim "
Qas W
Output:
vitesse ¥

Figure 6.25: Surface générée par la boucle de régulation

6.3.3.3Régulation neuro-floue

Dans cette partie, on a besoin d’'un outil de laglog floue. Une Templatdigure 6.2§
nous a permis de lier les données et les blocsT##% aux celles du programme NEURO

SYSTEMS.

Figure 6.26: Template réegulateur Neuro-flou

Le DB32 figure 6.27 est le bloc de régulation neuro-floue sur STEP7.
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Réseau 4 : neuro STRL
Commentaire :
DB103
"HeuroCTRL
FB103
"NEURC_64K"
.. —EN
DE103 . DEDO
1. Weurco
Input
"HeuroCTRL
" INBTT1 —{ INFUT1
DE103 . DED4
Z. Meuro
Input
"HeuroCTRL
" INPUTZ —|INFUTZ
DB103 . DEDS
2. Meuro
Input
"HeuroCTRL
=g TNPUT I
3. Meuro
. —INPUTT2 Cutput
"Neurod TRL
. —INPUT?S OUTPUTZ |~  oUTEUTI
. —AINPUT7E DPB103 . DED4
18
. —INPUTTT 4. Heuro
cutput
. —|INPUT7E "HeuroCTRL
OUTPUT4—" OUTPUT4
. —INPUTTD
DB103 _DED4Y
. —InPUTEO
5. Heuro
. —INPUTE 1 Cutput
"Neurod TRL
. —lINPUTEZ OUTPUTS{—"  oUTEUTS
. —AINPUTS3 DPB103 . DED4
z6
. —INPUTES 2 5. MNeuro
cutput
. —INPUTES "HeuroCTRL
OUTPUTE—" . OUTPUTE
. —INPUTEE
DB103 _DED4Y
. —INPUTE 7 30
7. HMeuro

ITATATFTHTY 1:Emews A 2:Inio A 3 RéfGences cioisées  f, 4 Informations opéra

Figure 6.27: Bloc d'un régulateur Neuro-Flou

Il faut vérifier la connexion entre I'outil de cagfiration FuzzyControl++ et le bloc dans
le programme STEP 7. L’'image intermédiaire eside BDB32. Lafigure 6.28suivante
donne lieu le DB32 ‘régulateur Neuro-flou'.

i3 NeuroSystems - E:ASTEP7 FUZZY HEURO SYSTEMS\DOC FUZZYBNEUROSYSTEMS\test exemples\Coaticoat_trained.snl

Fle Edit Targetsystem Leam Test Wiew ‘Window

D|s|E| #|R|2] @k 2
{2 EASTEPT FUZZY NEURQ SYSTEMS\DOC FUZZYBNEUROSYSTEMSes....| - || 0 X]
gaz l _’C

e —n{; %

o
Fang:

lower Bound, 0.0000
upper Bound: 3000.0

Name of the Inpu. REE

Targetsystem Info g

1 just for thiz Input

© foralllnputs T argetspstemn PCS7
© torthis andthe folowing [| Inputs Project Mamne LA
IDE offline M.A
Irputs WA
Outputs [{F:%
Shatus Mat connected
Aceess bo Runtime Module
’TI Cancel | Help i ) |i

Figure 6.28: Connexion NeuroSystems et DB32
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+ Principe de fonctionnement

Les réseaux de Neuro flou se composent de tois-réseaux neuronaux (NSN)
(figure 2.29 qui le fuzzification, l'inférence et le défuzedtion modéles.

Fuzzy Controller

o—{ Fuzzification }—d Inference }—[# Defuzzification }—[)

ol e ] e L

Neural Network

Figure 2.29: Connexion Fuzzy Control++ et NeuroSystems

Si vous sélectionnez ce type de réseau, les tmxtl’appartenance floues des entrées et
des sorties sont automatiquement adaptées pefajgrentissage, et une base appropriée de
regle est produite.

Pour chaque entrée et rendement (variables liigués), vous devez définir le nombre de
fonctions d'appartenance (valeurs linguistiquesembles flous) qui représentent le degré
d'appartenance des valeurs d'une gamme permiseatlir pour les valeurs linguistiques.
Des fonctions trapézoidales sont produites conumetibns d'appartenance d'entrée.

La méthode d'inférence employée est l'inference&sdgeno (inférence de Sum-Min).
Avec limportation, vous pouvez importer un systeromuillé (.fpl) configuré par
FuzzyControl. NeuroFuzzy (NFN) a une restrictidcandmaximum de 8 entrées et de 4
sorties. Le produit de tout le nombre de fonctiatiappartenance d'entrée doit étre moins ou
égale a 2000.

Lesfigures 6.30 et 6.3%uivantes représentent les propriétés de I'emtirds que le temps
et nombre d'itérations de I'apprentissage.

Input Properties ]

lower Bound 0.0000
upper Bound: 12000
Mame

Mame of the Input:

& just for this Input
" for all Inputs

" for this and the following Inputs

oK Cancel \ Help \

Figure 6.30: Propriétés de I'entrée du réseau

¥ resst net before leamning

“alidation Data

Selection:

&t & total relative errar of 10 %
ot after 2 period of 10 mirut
or after a period of 10000 steps
oK cancel | Hep |

Figure 6.31: Temps et Nombre d’itérations de I'apprentissge
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Apres l'initialisation du réseau, une phase deftaptissage est introduite. Le fichier de
I'apprentissage est enregistré, on peut le consetiteoir la trace de I'apprentissage utilisant
le NOTPAD. Lafigure 6.32illustre la trace de I'apprentissage.

™ Error Summary E:\STEP7 FUZZY NEURO SYSTEMS\DOC FUZZYENEUROSYSTEM... [2)(51](5]

Figure 6.32: Trace de I'apprentissage

La surface générée par la boucle de régulatiorepsésentée a fegure 6.33suivante :

3D-Graphical Representation E:\STEP7 FUZEZY NEURO SYSTEMS\DOC FUZZYENEUROSYSTEMSVest ... (2 |[B1)[X]|

S SN ]

Figure 6.33: Surface générée

La courbe de régulation apparait ditpre 6.34par I'outil NeuroSystems.

Figure 6.34: Courbe de régulation

La figure 6.35illustre le test de réseau, c’est la comparaisofiathier de I'apprentissage avec
la base de test.

M\ ”H l \t

IJ N

: W H‘ll M 1 ” f MM.M ‘”' Ll i w“ .“ !

Figure 6.35: phase de test
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6.3.3.4Régulation par ANFIS

Un exemple de régulation neuro floue utilisant ASIFde Matlab pour comparer les
résultats obtenus par différents systémes.

C’est la synchronisation de Schenck. Pour celaa trois parameétres d’entrée et une seule
sortie, c’est la vitesse e la virole (max= 2 toar minute).

Avant d’appliquer I'ANFIS, il faut créer I'ensembiou par I'outil Fuzzy Control de Matlab.

Lafigure 3.36donne les différents parametres utilisés (lesestel la sortie).

)} FIS Editor: Untitled

File Edit WYiew
..“
. “""""‘-
alin S
XX o
(marmcani)
gaz “’,"
d”
vitesse
tirane
‘ FIS Mame:; Untitled FIS Type: mamdani
And method min I Current Yariable
O method hax w Hlame vilesse
Implicatian il o Type output
Range [01]
Aogregation (RS "
Defuzzification ST o ‘ Help Close | ‘
Changing defuzziethod to "som" ‘

Figure 6.36: Les ensembles flous

Apres la spécification de I'ensemble flou, on v@etrles fonctions d’appartenance de chaque
variable {igure 6.37%.

7 |Membership Function Editor: Untitled
File Edit  View

FIS “ariables Membership function plots  Plot points: 181
vav. plu gAas has My T plEH
1

O] A0

alirn vitesse

0st+
gaz
tirace i

T T n T n T T T n
u} oA 0.z 03 04 05 0.6 o7 0.8 04 1
input wariakble "alim"

Current Yariable Current Membership Function (click on MF to select)

Mame alirm Mate plus_Bas

Type infaut LEs trimf v
Ralan [-0.25 0 0.25)

Range 1]

Dizplary Range [o1] ‘ Helps Close | ‘

Ready ‘

Figure 3.37: les fonctions d'appartenance
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La table des régles floues est représentée igule 6.38suivante :

2 |Rule Editor: Untitled
Fil= Edit view Options

EIE&

1. 1f Calim is plus_Fas) and (gaz is smal) and (irage is nul then Cvitesse is plus_bas) (1) ~
2. If Calim is plus_Bas) and (98T is moy] and (tirage is null then (vitesse is plus_laas) (1)

3. If (alim is plus_Bas) and (gax is moy) and (trage is petit) then (vitesse is basse) (1)

4. If falim is bas) and (gaz is smal) and (tirage is nul) then Cvitesse is plus_bas) (1)

5. If Calim is bas) and (gaz is moy) and tirage is nul) then (vitesse is plus_bas) (1)

5. If (alim is may) and (YA is moy) and tirage is grand) then Cvitesse is moyl 01

7. If (alim is plus_Bas) and (gax is smal) and (irage is plusG) then (vitesse is basse) (1)

Connection
Cor
=3 and

5.1t Calim is haute) and (gaz is big) and dirage is petit) then (vitesse is basse) (13
9.1t Calim i bas) and (oaz is big) and (trage s grand) then (vitesse is basse) (1)

10, If (alim is bas) and (gaz is moy) and (tirage is petit) then (vitesse is basse) (12 o
If and and Then

alim is gar is tirage is vitesse is
plus_Bas -~ =mal ~ nul -~ plus_bas -~
bas moy petit basse
moy bigy grand oy
haute none RiusG arand
plusH none plusE
none. ) g G none G
[ not [ nat [ not [ not

Wieight:

1 Delete rule

Change rule |

== | =]

| The rule is added

| Help Close

Figure 6.38: Table de regles floues

Ensuite, un chargement du fichier de la logiqueu fio I'aditeur ANFIS pour appliquer
I'apprentissage. Ligure 3.39représente l'interface de ANFIS.

| Anfis Editor: Untitled

File Edit Wiew

1500

Training Data (ooo)

data set index

— ANFIS Info —

# of inputs: 3

# of outputs: 1
# of input ms:
333

# of train data
peirs; 500

Clear Plat

Loadd data ] Generate FIS Train FIS [ TestrIS
Type: From Optim. Method
() Training © Load from fils hyhrid «| | | Piot against
i (%) file () Load from worksp. Errar Tolerance: (%) Training data
esting
o ) (%) Grid partition 0 () Testing data
Checking () worksp. Epochs:
Cbemo () Sub. clustering () Checking data
IEE T Clear Data Generate FIS .. | Train Mow | |

train deta loaded

[ ar——]

Figure 3.39: Chargement du fichier Fuzzy sur ANFIS Edit

L’étape suivante est I'apprentissage et le tesedesirs figure 3.40.

)| Anfis Editor: Untitled Q@E‘

81.8

81.7

File Edit iew
Training Error — ANFIS Info. —
B2.1
#of inputs: 3
62 # of outputs: 1

# of input mfs:

. B19 399

2

i

Structure

E1B ; i ; ; - Clear Piot
i Eli 40 60 a0 100 ear
Epoche
Load data Generate FIS Train FIZ [ TestFI=
: From Optim. Method,
0 e O Load from file hybrid v || | Pict against:
P O il ) Load from worksp. Ertor Tolerance: (*) Training dsta
‘esting
(3) t3ricl partition o O Testing data
() Checking (%) warksp. Epochs
Ob ) Sub. clustering 100 () Checking data
emo
Load Data... | Clear Data_| Generate FIS I O Testhow |

| Epoch 100:error= 61 BES3

| J e |

Figure 3.40: Apprentissage par ANFIS
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6.4 Présentation NEFPROG
6.4.1 Interface générale

Notre systeme Neuro-Flou Temporel pour le pronostc I'atelier de clinkérisation
«NEFPROG » est lancé via une interface générdilgu(e 6.4) permettant I'acces a toutes
les vues existent au niveau du systeme soit pabde®ns affichés sur l'interface (fenétre)
ou a partir des images du process : Alimentatlemr, Refroidissement.

La figure ci-dessous illustre I'interface généndéenotre systeme « NEFPROG » :

Generale EEEERE Selection [T T T 1 Alimentation [TTTT 1 SI EMENS
Prechauffeur [T 11 12 Clinkerisation T T He Refroidisseur T T T e
Tirage-GAZ EEEERIE Alarmes [T 1T T I Courbes 11T [ 14 [

- NEFPROG: NEuro Flou PROGnosis

Systeme Neuro-Flou pour le Ponostic Industriel “-?‘lg?

L T

L

i ! “‘mi
ol ATELIER DE
_-_. i,._ﬁ! CLINKERISATION

1 2 0 B P S

y Z
-'-"’BRD\"’EURCIMENT

I PERRRE S
Figure 6.41: Interface générale du NEFPROG

L’opérateur peut agir sur plusieurs vues, il perdiafficher les alarmes, les courbes et les
archives. Pour quitter I'interface complétementgclio sur le boutor®! ensuite le boull)

6.4.2 Sélection des équipements

Un clic sur le bouton Sélection, une fenétre dedi&n des groupes et des équipements
s’affiche figure 6.43. Elle est réalisée par la sélection des grougeague groupe contient
un nombre d’équipements ordonnés selon la séquendémarrage. Le démarrage du groupe
signifie le démarrage des équipements inclus.

Donc, la marche du four suit un démarrage séquatdi équipements inversement de leurs
marche. C'est-a-dire, le dernier dans le processadé le premier pour assurer son
fonctionnement.
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n pETTT—mEmEE T PCS T

EEEEE oo

ion

EXTRACTION DE SILOS ALIMENTATEURS FOUR & BRULEUR GAZ

Figure 6.42: Sélection des équipements
6.4.3 Alimentation Four

La figure 6.43représente l'alimentation du four. Une synchraivsade débit de matiere
premiére (farine crue) et le tirage gaz avec le mrende tour du four, selon les données du
tableau de synchronisation (cahier des charges)

Figure 6.43: Alimentation four
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L'opérateur peut modifier le point de consigne Mes courbes. Et aussi, il peut modifier le
type de régulatiorfigure 6.49.

PID CONTROL

Figure 6.44: Interface régulateur
6.4.4 Préchauffement du four

C’est une étape importante pour la chauffe du folopérateur peut voir les différents
parametres du préchauffemefigre 6.45.

S e ek 12 (2l

Figure 6.45: Tour de préchauffement

6.4.5 Cuisson

La vue e la cuisson est présentée sfiglae 6.46 Plusieurs parametres sont affichés, soit
ces derniers sont entrés manuellement, soit séntléa a partir a d’autres parametres.
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" Gewme [ [ [[]7][ seemin [ [[[[J7I[ amemmin [[[]1]7] SIEMENS
| Prechauffeur L_I_[_U_]‘”- I Clinkerisation ] b [ _'. Refroidisseur [__ __,_,_,_.I.”'
[ dwwease [ [[[[]0]| Memes [ []][J0I[ comw [[[[TI0JEN
& o ATELIER DE CLINKERISATION
CLINKERISATION A
SCHENCK | Air Secondaire v
@l 2375,uu| Nma/h ;e:::uu"n Air Primaire ﬂql
85,00 |% — 1
@ | 9.50 |mbar LY.

|PRECHA UFFELS‘J—
@) ss25 o

E [ &
o

12 o
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Figure 6.46: Zone de cuisson
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Les parametres sont contrdlés par des régulatdesspré-alarmes sont affichées s'il y a
une ou plusieurs dégradations du systeme.

Apres un avertissement a l'opérateur par une [@éve, avec une action préventive
proposée pour régler le probleme, 'opérateur peatvenir pour un diagnostic prédictif pour
éliminer cette pré-alarme, sinon, une alarme saragestrée et affichée au tableau des
alarmes et dans ce cas, un diagnostic est obligatoi

6.4.6 Refroidissement et stockage Clinker

La derniere étape du process de la clinkérisatsbieerefroidissement, ensuite le transport
du produit fini (Clinker). Ldigure 6.47représente le refroidisseur a ballonnets et leksige
du clinker dans des silos.
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e M .. h i, R .. = = s = = i,

y m., i T —

Figure 6.47: Refroidissement et stockage Clinker
6.4.7 Tirage Gaz

Le tirage a gaz déroule dans le sens inverse aeat@re. Il permet de tirer les gaz et
récupérer la matiére premiere via un filtiigre 6.49.

e

Figure 6.48: Tirage gaz
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6.5 Conclusion

Le but de ce chapitre est de présenter I'impléatent d’'un Progiciel « NEFPROG ».
C’est une application au sein de la cimenterie WFAouta-Batna. Nous avons choisir I'atelier
de clinkérisation comme un champ d’étude puisqaestda zone sensible aux défaillances, et
aussi a condition de I'amélioration d’une approdBg étudiée.

Cette application est basée sur une nouvelle approeuro-floue temporelle, c’est-a-
dire I'intersection de réseau de neurones et tlagigue floue pour le suivi du comportement
du procédé industriel et la détection et l'estio@atidu temps avant défaillance d'un
équipement.
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Conclusion Générale

L'activité de pronostic devient un élémentfches stratégies de maintenance
industrielle. Il a la capacité a détecter etisaler les défauts imminents, ainsi qu'a
prévoir la situation future d'un systéme. Ddhtilité d’'un systéme de pronostic est liée a
prédire I'évolution de la dégradation d'un équipeime

Le travail apporté dans cette these visespécification d'un cadre applicatif
pour l'implémentation d'un systeme de procosfpable de prédire le comportement d'un
systeme tout en tenant compte de la dynamiquegilegements réels.

Dans ce cadre, les principales contributionselenémoire sont regroupées en trois
parties :

La premiére partieest un état de I'art de diagnostic et de pronasticstriel. Les points
essentiels de cette partie sont :

* Une terminologie de diagnostic et de pronostic gtidel.
* Le diagnostic industriel par RdF
» Les différentes approches de pronostic industriel.

Dans ladeuxiéme partieune présentation des outils de la Reconnaisséexérmes pour
le diagnostic industriel y a compris :

* Lalogique floue,

» Les réseaux de neurones classiques,

* Les réseaux de neurones dynamiques,
* Les réseaux Neuro-flous.

La troisieme partiea consacré a l'application des outils précédentsr pe suivi du
comportement d'un systéme de production et prddsesituations anormales, avant que le
systéme ait provoqué une panne. Alors, cette pemtieerne I'exploitation industrielle, c’est
I'utilisation de I'approche neuro-floue temporel.

Dans le cas des processus industriels, une graradeigg des pannes et une diminution de

la production sont en général le résultat d'unaitié@hce dans le procédé et la solution est de
la corrigée a temps

Pour cela, une nouvelle approche Neuro-floue tesilgopour le pronostic industriel est
réalisée : NEFPROG. Elle permet de prédire lesatigions ou I défaillances futuresl’'un
équipement en temps réel au sein du LAP-Batna @igag¢ a I'atelier de clinkérisation a
condition de I'élévation de nombres de pannes deolee du four par rapport aux autres
zones.

Ce travail a permis d’ouvrir les perspectives aotes:

+ Un premier point concerne 'amélioration des parfances de notre systeme neuro-
flou, par I'ajout du concept réseau distribuéntéirface de NEFPROG nous a permis
d’ajouter des stations clients pour donner la nzaplusieurs opérateurs du suivi du
procéde.

+ D’un autre part, on peut généraliser notre appracheus les ateliers de la SCIMAT
(broyage cru et broyage a ciment).
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+ Ensuite, faire une étude des réseaux récurremimparaison de l'utilisation d’une
architecture neuro-floue de type Elman et celléyge Jordan.

+ Enfin, on peut intégrer ce systéme au niveau dent@nterie a cause de I'utilisation
de mémes équipements, mémes types d’automatesapnogibles utilisés au niveau
de la cimenterie d’Ain-Touta.

Interfacage avec les outils industriels de gesi®maintenance (GMAO).

+ Suivi d'une démarche pour la conception : UML
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Annexe A
PRINCIPAUX TERMES DU PROCESS DE CLINKERISATION

Allumeur a gaz

L’allumeur a gaz sert a I'allumage et a la suresitle du bruleur principal. Il est équipé
d’'une sécurité de flamme- électrode combinée diadige et de détection d'ions incorporée
dans le bruleur- qui ferme instantanément la somgharrét de sureté et I'accés de gaz au
bruleur dés que lallumeur s’éteint ou devient alde. L'allumage de l'allumeur est
commandé par un programmeur, et un pressostat @ede que I'apport d’air soit satisfaisant
avant que ne commence l'allumage.

Bandage

Les bandages sont montés sur la longueur du tudeudeout en tenant compte de la
fleche maximale permise entre les trains porteurs.

Bruleur a gaz

Le bruleur & gaz est concu de maniére de permetire2glage rapide et précis de la
flamme en vue de l'obtention d’'une transmission cii@leur optimale. Dans la buse de
bruleur, le courant de gaz est divisé en un coyrantipal passant par une ouverture centrale
et en un courant. Le combustible —soit que celsgbussier de charbon, le gaz ou le fuel- est
mélangé avec l'air primaire dans le tuyau de brmuituest ensuite insufflé dans le four. Le
bruleur comprend un nombre de tuyaux concentrigerss en position I'un par rapport a
l'autre par des empennages soudés. La quantitépiiaiaire est a déterminer durant la mise
au point, et elle est dés lors a régler en caslimsgements de la quantité du combustible.

Chauffe au gaz

L’installation de chauffe au gaz comprend un brukegaz avec allumeur a gaz, une unité
de contrdle électronique, un poste de chauffe giaste de détente. Le bruleur est concu de
maniere a combiner une grande capacité a un cenprécis du processus de chauffe. La
dispersion de la flamme est réglée au moyen d‘une @dcorporé dans la buse du bruleur. Le
réglage du deébit de gaz se fait manuellement oucparmande automatique d’'une vanne
située au poste de chauffe.

Chute de Croutage

Si un important fragment de croltage se détachebdgsies du four, faisant que le
matériel descende alors précipitamment dans le foest alors nécessaire, dans certain cas,
de ralentir la vitesse du four pour éviter que daez de cuisson se refroidisse en raison de
I'avalanche de matériel. Cette situation est apeléhute croltage ».

Galets porteurs

L’élasticité du four et un réchauffement irrégulou tube provoquent des déformations
successives, qui ne permettent pas de conseryarédélisme, donc un contact uniforme
entre bandage et galets porteurs.
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Point de Consigne
Régulateur (point réglé dorénavant)
Poste de chauffe

La poste de chauffe avec I'armoire de commandelasée prés du bruleur. Le fuel passe
par I'électrovanne et l'indicateur de quantité, lzasoupape est fermée durant la marche. Elle
est raccordée au bruleur. La température de faigrdssion et le débit sont enregistrés sur le
panneau de controle. Le voyant 1 s’allume lorsquaréssion de fuel au bruleur est suffisante
et le voyant 2 s’allume lorsque la pression de vamst suffisante. Le voyant 3 s’allume,
lorsque le groupe est prét au démarrage, c.-asfjue le ventilateur primaire et celui a filtre
marche et lorsque les conditions de pression &rdpérature susmentionnées sont présentes.
En cas de défaillance des conditions de démartageapet ferme automatiquement et un
autre ouvre a la vapeur et a I'air comprimé pourdtoyage du bruleur.

Refroidissement du clinker

Le clinker quitte le four avec une température @00t1300°C, et il est nécessaire de
refroidir, d’'une part pour pouvoir le transpostérdéautre part en vue du broyage dans le
broyeur a ciment. Donc, le clinker est refroidi slann courant d’air froid. L’air de
refroidissement est chauffé en mesure avec leidgsement du clinker, et I'air chauffé est
par la suite utilisé comme air comburant (air seéeine) a la cuisson.

Revétement

Le four rotatif est revétu a l'intérieur de briquedractaires biseautées et assujetties par
coincement. Le revétement est constamment sourad]exion du four et son ovalisation, en
plus de l'usure mécanique, ainsi qu'aux effetsrhigues et aux variations de température.

Station de commande

La station de commande est installée pres d’'un farteur, la ou le four est calé par le
bandage. La vitesse de rotation du four est dénihtrLa rotation lui est transmise par la
couronne dentée, le pignon et le réducteur. Le pewut étre viré indépendamment du moteur
principal par réducteur de virage et moteur auxdia
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AnnexeB
PROPORTION DES MATIERES PREMIERE:!

Pour avoir une bonne composition chimique du cpeddant de la composition chimique
chague matiere premieet pour limiter les quantités des impur on fait une optimisatio
de la composition chimique a l'aide de 3 équat

Equation 1: Taux de $aration en chau
Cette équation détermine la quantité de chaux sategpour saturer les trois autres oxy
(SIOz, A|203, FQO3).

LSF : Lime Saturation Factor (taux de saturation ernux)

CGO<IAR o

285+ LIBAQ QGO

IS~

Equation 2: Module silicigue
La deuxiéme équation nécess est celle qui détermine la relation entre la quarte Si;
d'une part et la quantité d&); et FeO3; d'autre part.

MS : Module Silicique.

Equation 3: Module Avminoferrique
La troisieme équation est celle qui détermine liati@n entre la quané d'AlLO3 et de FgOs.
MA : Module Aluminoferrique

M A
A= = —AS2S
I F
Parametre Valeur Actions
LSF >9090 Cuisson difficile, chaux libre élevée, consomma:

énergétique excessive

<90 Cru facile a cuire, faible consommation calorifigphase
liquide élevée, tendancdaformation d’anneaux dans
four, chute des résistances mécaniques a 2¢

MS [2.3] <2 Cuisson facile, phase liquide en exces, briquesjaétes
Module Silicique revétement lavé, clinker dur, CCS b
>3 Cuisson difficile, phase liquide faibleharge thermiqu

élevée, pas de croutage, KK poussiéreux, CaO
élevée, four instable
MAF [1.3-2.5] <2 Phase liquide visqueuse, résistances initialeeél
Module >3 Phase liquide fluide, résistances initiales fai
Aluminoferrique
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Calcaire (~75%) Argile (~25%)

ination CaCoO, n 5i0,;, m AkO:, pFe, 0, qHO

‘Galcinati
'|chaux aérienne) ﬂ,

Ca0 +C02 Dissociation

(8} (A). (F) + H,0

‘Eormation de
. composés ﬂ
= ih__ydrauliques X
[chaux Diverses réactions entre

ydraulique) (C), {A), (F}+-H0

isation Fusion partielle
Formation de 35 _q35¢9°C C3S+GSa'+ GA+ CAF

Etat métastable Clinker = C35+ C2S + C3A + C4AF
~1450°C

| Adjonction de
Mouture + gypse (CaSoy) CP=Clinker mouluz 4% de gypse

Trempe

COMPOSITION MINERALOGIQUE DU CLINKER(%)

C3S 57,44

C2S 17,36

C3A 09,52

C4AF 09,75

CARACTERISTIQUES CHIMIQUES (%)

CaO 60,41
Al0s5 05,19
SIO, 21,91
Fe0s 02,94
MgO 01,60
Na,O 00,16
K0 00,54
Cl 00,02
SG; 02,19
P.A.F 03,83
Résidus Insolubles 03,57
CaO libre 01,01
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AnnexeC

LES ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE DU SYSTEME NEURO-FOU

Dans cette annexe nous présentons quatre algestidtapprentissages en utilisant les
notions suivantes:

= T :un ensemble de données d’'apprentissage h\recj::s,qui représente un probleme
de classification de défaillances, tel que la fornpl1" qui doivent étre classées
dansm mode de défaillances, tel q@ 0O O".

= (p,t)0 I': une forme d’apprentissage consiste d’'un vectéemtrée pd" et un
vecteur de sortie (désiré)] [01]". L'index de la classe de est calculé par le grand
valeur det : classe (p) = argmgX;}.

= R = (A, C): une regle floue de classification avec un antéstdant(R) =A et
conséquent con(R)= C, avec A= (7,.... 70 )et C est un classe (mode de

défaillance). Le degré d’accomplissement d’unea@ypour une forme p est
R(p) = A(p) = min{usf) (pu),.......£5 (P}

= 4 estlg®™ensemble floue de partition floue initial du vat@t’entéex.

Il existeq, ensemble flou pour le variabke

" Ca.UN vecteur de m entrées pour présenter les de@ggaitenance cumulées pour
chaque classe de toutes les formes avec A(pExff] est le f™entrée dex,

P, U [—ZLZIJ une valeur qui représente la performance de Rgle

1 . 0 si calssép) = con(R),
P.==)> (-D° R(p), = _
<=5 Y Rp), avece {1 si autremer

(p.t)

= v’ : I'ensemble floue du variable de sortje(jO{1,....,m} qui est incluse dans le
conséquent de regle flokRe

»= C;: le vecteur de sortie qui enregistre le degré d’apparice de forme d’entrée pour
la classg.
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Algorithme 1. Algorithme d’apprentissage de régles
Début algorithme

Pour toutes forme (p,tfaire
Pour toutes entrég faire
/Ifi') = argmax {:U,(I)(pi )}
M7 id1.q}
Fin pour
Créer l'antécédenf = (,uﬁ), ....... ,U,(:) :
Si (A0 liste des antécédentlprs
Ajouter A da, s la liste des antécédents
Finsi
Finpour
Pour toutes forme (p,t)faire
Pour toutes A0 liste d’antécédentsire
ca[classe(p)]=ca[classe(p)]+A(p) ;
Finpour
Finpour
Pour toutes A liste d’antécédentgire
j= argmax{c,[i]} ;
io{1..m}
Créer une regle R avec I'antécédent A eséquenC;.
Ajouter R dans la base de régle candidates
1 . .
Pr==c.lil- Calil;
Fosh iD{L;},i#j .
Finpour
Raffiner la base de régles candidates
Fin algorithme

Algorithme 2.Sélectionner les meilleures régles pour la base@gles
Début Algorithme
K =0 stop =false ;
Répéter
R’ = argmax{R} ;
Sitaille base de regles fixédsim
Si k< k maxalors
Ajouter R’ dans la base de regle ;
Effacer R’ de liste des regles candidat
K :=k+1;
Sinon
Stop =true;
Finsi
Fin algorithme
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Algorithme 3 Apprentissage des ensembles floues
Début d’algorithme
1- sélectionner la forme suivante (p,t) Ogoropager la,par NEFDIAG e
détermine le vecteur de sortie C.
2- pour chaque unité de sortig Cdéterminer la valeur de delta
0Ci=ti-Oc;
3- pour chaque unité de regle R aveg>0
a- déterminer la valeur dé
or=Or(1- Or) YW (R,C)J, -
COU,
b-trouver X' tel que :w (x', R)(0,.) = min wou fw(x,R) .}
c pour I'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valeds s pour les
parametres a,b,c  utilisant le pas d’apprerdpss>0.
Op= 0. 0r .(C-a)sgn(Q-b),
J0a=- o or..(C-a)+ oy,
0C= 0 Or..(C-@)+ 0.
Appliqué le changement aux w(x',R).
4- Sil'itération est terminé, ou les critéres de fimswalidé ;alors stop
Sinon aller a(1).
Fin d’algorithme

Algorithme 4 Mises a jour des ensembles flous de conséquents
{ Les parameétres d’entrées suivantes de cet dlgoe sont
V : L’ensemble floue qui doit calculer ses paransetre
€ : Valeur d’erreur.
T : Degré d’accomplissement pour la regle qui @ili# dans ca
conséquent.
t : Valeur de vecteur de sortie désiré pour le domde Vv
abc,d Sontles paramétres de}
Début Algorithme
Si Vv est triangulairalors
Shit=glri(c-a)lr[@-V(t)) ;
Ab=Ab shift ;
Si v(t)>0 dors
Aa=Aa+ o1 [(b-a) +shift
Ac=Ac-olr[(b-a) +shift
Sinon
Aa=Aa+sgn(t -b)o [7[(b-a) +shift
Ac=Ac+ sgn(o [7 [(b-a)) + shift
Finsi
Fin Algorithme
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AnnexeD
SYSTEME SDR/FUZZY LOGIC

F.L. SMIDTH a mis au point un systeme de contr@dalr basé sur un mini-ordinateur.
Systeme qui simule directement le mode d'évaluateinde décision d'un opérateur
expérimenté. A cet effet il est utilisé un outiltématique, dénommé « FUZZY LOGIC ».

» Parametres de Réglage du Four

Le contr6le d'un four présente certains problearersison de la complexité du processus,
des temps de réponse ainsi que des possibilisteesgigre limitées. Le degré d'automatisation
du contréle d’'un four a été relativement faible cetst pourquoi la marche satisfaisante du
four dépendait en grande partie de l'expériencdeeta compétence des opérateurs. Les
parametres du procédé d'un four contrélés par EZ¥sont :

v L'alimentation du four,

v’ La vitesse du four (rotation par minute),
v’ Le débit du gaz du four (combustion),

v Vitesse du ventilateur de tirage principal.

Chacun de ces réglages a une influence sur leératlities phases de préchauffage,
calcination, clinkérisation et refroidissement,acekmble défier toute loi d'équilibre que de
vouloir maintenir une marche stable du four a unedpction maximale de clinker, une
consommation minimale de combustible et a une ehadgnissible du matériel.

Ainsi, ces parametres sont controlés a partir iatibns de procédé, tels que couple
d’entrainement du four, oxygéne et température dmmséchauffeur. De plus les opérateurs
devront introduire les valeurs d’échantillons dewh libre et poids litre dans le systeme
FUZZYIQCX, de facon a permettre au FUZZY de comrd qualité du clinker.

> Controle de la Marche du Four

Le systeme FUZZY établit en ligne la surveillance le contrble des principaux
parametres de conduite, par quoi il se substitliep@&rateur en assurant ses fonctions de
coordination. En conséquence, le systeme élimisediéférences entre les méthodes de
contrdle de chaque opérateur : il en résulte unemaglus uniforme au cours des 24 heures.

D’aprés les documents historiques du systeme FUZ2¥ ,conditions de marche/arrét du
FUZZY en date : 30/10/1996 sont les suivantes :

» Conditions d’enclenchement du FUZZY :
v’ Si le débit de gaz VV0&[4500, 6500] Nriyh,
v’ Si la température apres cycloreef815, 380] °C,
v Sil'oxygéne apres cycloneg3.20%, 5%,
v Si la consommation calorifique spécifiqua¢d00, 1000] Kcal (kg clinker),
v’ Si vitesse de rotation du four = 2t/mn,
v’ Si la vitesse de ventilateur de tiragf68%, 72%],
v’ Si le débit de gaz bruleur secondaire réduit 866, 900] Nni/h.
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» Conditions de déclenchement du FUZZY :
v Si la chute de croltage engendrant 'augmentateohagnpérage du transporteur a
auget plus de 80%,
v" Sila chaux libre (FCAO) > 03 % durant 3 heurexssasives,
v Sila chaux libre (FCAO) < 0.6 % durant 3 heurexcsssives,
v' Sile poids au litre (LTW) > 1400 g/l durant 3 hesisuccessives,
v Sile poids au litre (LTW) < 1050 g/l durant 3 hesisuccessives,
v’ Si le débit du gaz engendre des fluctuations inamoes.
» Programme de Conduite du Four par "FUZZY LOGIC"

La conduite du four par le systeme de "FUZZY" eshmandée par le mini-ordinateur.
Les regles de commande sont enregistrées via umleode visualisation. Et constituent,
dans leur ensemble, une stratégie de conduite @giitdce qu'il faut faire dans chaque
situation. Les regles de conduite du four sonttéerien langage clair, en utilisant des
expressions courantes comme « haut, bas, nornzalcbep, peu ».

Un programme traite les données et les transformme @ppliquer les réglages demandés.
L'ordinateur enregistre automatiquement, au moyemedsures, toutes les Informations. En
appliguant la technique de logique floue, le progre décide ensuite, sous une forme
entierement numérique, dans quelle mesure I'étatmdeche du moment correspond
effectivement aux conditions d'application de cleacggle de conduite et calcule le meilleur
compromis entre les différentes propositions deeotions de la marche du four. Ensuite,
l'ordinateur apportera automatiquement les cowestde conduite ou présentera, sur un écran
de visualisation, le résultat de ses calculs poutréle et approbation de I'opérateur.

Ce procédé est typiquement utilisé au cours deétoge de mise en marche du four
durant laquelle I'opérateur suit attentivementéeodilement de la conduite automatique, et en
ajoutant, retirant ou modifiant les régles de catedau moyen du pupitre de commande, il
« apprend » a l'ordinateur la conduite correctéodu. Lorsque I'opérateur est convaincu que
la conduite du four se fait de maniere adéquageelit le laisser fonctionner en automatique.



