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Introduction

o Surveiller I’état de santé structurelle a tous les points fragiles
peut nécessiter ’'usage de beaucoup de capteurs, dans des
zones parfois peu ou pas accessibles

. , , , . » s + 4 4
o Metravib a développe des méthodes de surveillance “globale identifier “~\++E‘
en temps réel nécessitant peu de capteurs, capables de e +
. . . \ . [ ]
surveiller une structure en plusieurs points a partir de mesures o %
indirectes.
o)
- .,‘-" estimer
o Ces méthodes sont basees sur un apprentissage issu des e
meéthodes de machine learning e

o Quelques exemples : de 'identification des usages associés au
dommage, a la prédiction des dommages

mesure directe capteur virtuel
mesure indirecte

[



Surveillance des
usages d’un véhicule



2- Classification des usages en roulage a partir
des accélérations d’un véhicule

eObjectif : implémenter un monitoring des usages pour Lla suspension de véhicule tout terrain
=> aide a la maintenance des organes critiques

eClassifieur a 3 classes : A faiblement, B, moyennement, C fortement endommageant
pour la suspension

eUne campagne d’essai est réalisée sur un véhicule
sur les pistes de La Valbonne pour constituer une base
de données de mesures.

eDes méthodes basées sur le machine learning sont
mises en place afin d’entrainer puis valider le classifieur




2- Classification des usages en roulage a partir
des acceélérations d’un véhicule

eInstrumentation véhicule

GPS optionnel Mesures directes Mesures indirectes
Capteur débattement Accélérométre triaxe
suspension caisse véhicule
Fragile car soumise @ A Uabris de
’environnement sévere ’environnement
Utilisé uniquement (boue, projection

pour l’'apprentissage cailloux)




2- Classification des usages en roulage a partir
des accélérations d’un véhicule

Exploitation des mesures directes (labellisation des données)

e le signal est découpé en blocs de 10 s que ['on appelle usage élémentaire

eChaque usage élémentaire est “étiqueté” (A, B ou C) a partir des mesures directes a partir
d’indicateurs d’endommagement permettant de classer la séveérité des usages

eOn dispose au total de 1030 usages élémentaires étiquetés qui vont permettre d’utiliser les

meéthodes de machine learning
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Découpage du signal débattement par
blocs 10 s => usages élémentaires
caractérisés par des indicateurs des
mesures directes



2- Classification des usages en roulage a partir
des acceélérations d’un véhicule

Exploitation des mesures directes (labellisation des données)

Damage classification diagram
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2- Classification des usages en roulage a partir
des accélérations d’un véhicule

eExploitation des mesures indirectes

o Les accélérations sont filtrées avec un ensemble de filtres basse fréquence (représentatifs
des sollicitations de roulage)

o 36 indicateurs calculés pour chaque usage élémentaire a partir des signaux
d’accélération filtrés, dont la pertinence est sélectionnée avec des méthode ML (t-SNE)

o Entrainement d’un modeéle Support Vector Machine (SVM) et validation des performances
a partir d’'une base de validation non utilisée pour l’apprentissage

Data science




2- Classification des usages en roulage a partir
des acceélérations d’un véhicule

eExploitation des mesures indirectes / résultats

Données labellisées / mesures directes Prédictions avec mesures indirectes
km cumulés des usages de chaque classe
Clustering - Susp droite Distance totale parcourue : 125.7 km
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2- Classification des usages en roulage a partir
des acceélérations d’un véhicule

Mesures indirectes :
accélérations de la
caisse en roulage

Modérément
endommageant

94 % des usages correctement classés




Surveillance risers

e



3- Surveillance des risers (Oil & Gas)

eObjectif : Outil de monitoring du dommage d’un riser (SCR) fixé au flotteur soumis aux
mouvements de la houle

HEAVE

Hang-Off Point (HOP)

Free Hanging
Steel Catenary Riser (SCR) =~ 2000 m

ch Down Point (TDP)

I

Zones critiques fortement
endommagées




3- Surveillance des risers (Oil & Gas)

eMéthode basée sur des prédictions réalisées a partir
de mesures indirectes

o Construction d’un “jumeau numérique” = modele physique
eléments finis

o Calculs des signaux et dommages aux points critiques pour
1000 états de mer différents avec le jumeau numérique
(durée 1 heure / état de mer) => base d’entrainement

o Construction d’'un Méta Modéle (MM) a partir d’un réseau
de neurones dont les entrées sont des indicateurs calculés
a partir des mouvements du flotteur et corrélés aux
dommages a prédire

o Le Méta Modele est entrainé a prédire ’'endommagement
par fatigue dans les zones critiques

Histogramme déplacements
verticaux (Heave) normalisés
(filtrés PB [0,09 - 0,13 Hz])

0.7

Engineering
modele physique

Y
J —@

sorties

Data Science
Méta modele

Indicateurs issus Prédictions
monitoring mouvements dommages
flotteur

/J



3- Surveillance des risers (Oil & Gas)

ePerformances du Méta Modele

o Erreurs inférieures a 10 % pour le dommage cumulé

ePerspectives

o Monitoring 24h/24 des mouvements de la plateforme avec une
centrale inertielle

o Prédiction des dommages a partir du méta modele embarqué
dans le data logger

o Affichage du dommage et durée de vie restante

o Méthode générique applicable a d’autres structures

Exemple: dommages pour différents états de mer
Dommages calculés avec le modele physique
Damages prédits avec le Méta Modeéele entrainé &
partir des mesures indirectes

Meta-Model Performance - Target VS Prediction

—%— Prediction
—%——Target

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Simulation number



Surveillance piquages
sensibles



4. Monitoring piquages sensibles

eProof of Concept dédié au monitoring de “piquages sensibles”

o Maquette : collecteur excité par différents types d’écoulements
o Eléments fragiles & surveiller : soudures en pied des piquages
o Dommages estimés en pied de piquage :

m A partir des accélérations mesurées sur le collecteur & 6 ou 11 métres du piquage

B Avec des modeles entrainés

ﬁ g L
= i

Mestrres vibratior®™ 1
RN | ik




4. Monitoring piquages sensibles

ePerformances du modele de prédiction

o Maquette : collecteur excité par différents types d’écoulements

o Eléments fragiles & surveiller : soudures en pied des piquages
o Dommages estimés en pied de piquage :
m A partir des accélérations mesurées sur le collecteur & 6 ou 11 métres
du piquage
W Erreur de 1% vs. le dommage cumulé, méme lorsque la prédiction est
effectuée a partir d’écoulements non utilisés pour ’entrainement

DSP signal jauge
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o 20 40 60 80 100

Modes propres excités par I’écoulement

Résultats obtenus a partir de I'accéléromeétre a 6 m
du piquage et pour la base de test non utilisée pour
I'entrainement

x Dommage réels

x Dommages estimés (erreur dommage cumulé 1%)
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65| % prediction *
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endommagement (log10)
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Projet Smart Structure Monitoring Hydroptere2.0
 Une pateforme ‘démonstatew

d
-
-

Un concept technologique innovant

Systéme de Surveillance temps réel de |'état de chargement des zones critiques
Alertes si dépassements de seuils & Historique de I'endommagement
Instrumentation ultra-light combinée a une Intelligence Artificielle embarquée et
un jumeau numeérique (concept de capteurs virtuels)
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Une plateforme “démonstrateur”

CCoOoC

Démonstrateur technologique
Complexité structurelle
Découpage par sous-ensembles
Mutualisation essais en mer
Combinaison des technologies
pour la validation
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Etude prébminaire

Phase de customisation

Phase d'apprentissage

Phase opérationnealle

Des marques de soutien et des perspectives Business

o000

Labellisation Péle EMC2

Labellisation Péle Mer Bretagne Atlantique
Phase de sélection CORIMER 2022 / BPI France

Marché visé : Surveillance digitalisée de structures maritimes

MEMC2
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