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1. Introduction gZnZrale

1 Introduction gZnZrale

1.1 Contexte applicatif

La production dOArcelorMittal est ciblZe sur des produitadte valeur ajoutZe pour des
clients de plus en plus exigeants. Le dZveloppement de hesigelutions ~ base dOaciers al-
IZgZs, ~ haute rZsistance, accentue encore plus les coasraur le pilotage de IOensemble de
la Pliere de fabrication et le contr™le des propriZtZs deits. Cependant, la sidZrurgie offre
un environnement assez difbcile pour effectuer des mestir@snc contr™ler le processus de
fabrication ~ cause de tempZratures de transformatioradeel@res ZlevZes. Dans ce contexte,
de nombreux processus de fabrication emploient le prZrZglage pour atteindre des objectifs dZ-
Pnis dans le cahier des charges. GZnZralement cette mAthadenmande sOapplique ~ des
procZdZs fonctionnant par lots dit "batch". LOobjectif de tetse sOinscrit dans ce cadre en
vue de faire bZnZbcier les procZdZs "batch" de solutions innovantes permettant dDamZliorer la
prZcision de leur prZrZglage.

1.2 Description du procZdZ

Le convertisseur ~ oxygene est utilisZ pour transformeiaté saturZe de carbone en acier
caractZrisZ notamment par une tempZrature et une teneur en carbone prZcise. Le processus dure
entre 15 et 30 minutes pendant lesquelles certains ZIZments sont ajoutZs " la charge de fonte et
de ferraille, notamment du minerai de fer. Pendant ce temps, de IOoxygene est aussi souf3Z dans
la solution liquide, alors que les fumZes et gaz sont rZgZsmar aspiration. Il sOagit donc dOun
rZacteur chimique qui peut tre modZlisZ, dans un premier temps, par des bilans thermiques,
massiques et le bilan de certains ZIZments dont les analysesonnues dans tous les corps
entrants et sortants du systeme. Ces bilans sont utilisZs pour rZaliser le prZrZglage du procZdZ,
cOest-"-dire prZvoir au plus t™t la quantitZ de mineraodirite et dOoxygene "~ souflRer dans
le convertisseur.

1.3 Contexte thZorique

Pour fonctionner correctement, les systemes de contrdfieiande et de surveillance des
systemes industriels ont besoin de recevoir, en permanefeinformations reprZsentatives
de IOZtat de ces systemes. LOZlaboration de commandesxesregt en effet inefbcace, si les
informations prises en compte par les algorithmes qui lesrgidt sont erronZes et/ou incohZ-
rentes. La performance et la babilitZ de IOensemble dessrareommande et de contr™le sont
liZes " la qualitZ des systmes de mesures. Toute dZfaglldadOinstrumentation conduit ~ la
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gZnZration dOinformations erronZes. Les algorithmes Zlaborent alors des ordres et des comptes-
rendus qui ne correspondent pas " I0Ztat rZel du systemejiminution des performances

et de la babilitZ et parfois meme, une mise en cause de laitZdua validation de donnZes

ou de mesures, encore appelZe "rZconciliation", qui perms©dssurer de la cohZrence des
informations acquises constitue donc une Ztape esserdigldoit prZcZder toute tentative de
conduite rationnelle.

La validation de donnZes peut tre dZPnie comme IQopZeatisistant ~ engendrer une infor-
mation qui sera considZrZe comme bable et crZdible parillsatatirs (opZrateurs, systemes
de sZcuritZ et de contr™le-commande, ...). Cette estim@ime grandeur physique est rZalisZe
~ partir de diffZrents signaux issus, soit de capteurs naggutirectement cette grandeur, soit
de modeles synthZtisant une valeur reprZsentative dedielle

Les modeles les plus utilisZs sont constituZs des relasivosturellement exactes de bilan ma-
tisre ou de bilan Znergie. La redondance dOinformatior igeuOexploitation de ces modsles
est qualipZe dOanalytique ou fonctionnelle, contraiterteredondance matZrielle obtenue en
multipliant les capteurs mesurant une meme grandeur.

La procZdure complete de validation sOeffectue le plusesten deux Ztapes. La premisre

Ztape concerne des traitements prZalables ZIZmentaimesau de chaque capteur. Citons par
exemple les tests de vraisemblance utilisant des compagiscertains seuils statiques et/ou

dynamiques, le test de caractZristiques de la cha’ne dees@suune validation locale oe IOon

peut, par exemple, comparer les caractZristiques de l& Idistribution des mesures issues de
chaque capteur " des caractZristiques de rZfZrence comdsgi ~ un fonctionnement "normal’.

La seconde Ztape est chargZe de synthZtiser les diffArdatesations, en effectuant des recou-
pements sur la base de la connaissance de la structure emasyatn de fournir des donnZes
statistiguement cohZrentes, celles-ci permettant, dampliase de synthese, dOinteragir sur le
systeme considZrZ.

Dans cette Ztude, nous nous intZresserons essentiellelasm@iidation de mesures par Zqui-

librage de bilan. Cette technique est frZquemment utilisZéeg exploitants de systemes tres

divers. Les secteurs industriels au sein desquels ces mZthodes ont ZtZ le plus dZveloppZes sont
essentiellement la chimie, la pZtrochimie et la minZréau@ependant les mZthodes mises au

point sont tout "~ fait gZnZrales et peuvent sOappliquer ~ de nombreuses autres applications.

Pour Ztablir ces bilans, on utilise les informations expgritales dont on dispose gr%o.ce aux
mesures qui ont ZtZ rZalisZes. Dans le cas gZnZral et pour des raisons Zvidentes, celles-ci sont
incomplstes et dOune prZcision limitZe. Le report des raleesurZes dans les Zquations de

bilan met alors en Zvidence un dZsZquilibre, IOapproximation rZalisZe Ztant plus ou moins bonne
selon la qualitZ des mesures. Le r™le de la procZdure ib@fmuile bilan consiste alors
substituer aux valeurs brutes mesurZes, un ensemble desvathZrentes, en sOappuyant sur

la connaissance quantitative (amplitude) et qualitafw&cision) des mesures.
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1.4 Obijectifs de la these

Surle convertisseur ~ oxygene, certaines grandeurs sortamanues, dOautres sont mesu-
rZes avec une prZcision donnZe, ce qui engendre des udestit, de plus, [Oexactitude des
modsles peut stre remise en cause dans certains cas. Aetoetit, les systemes de prZrZglage
sOappuient sur une dZmarche adaptative qui, " partir des dZsZquilibres de bilans calculZs en uti-
lisant les mesures, modibe les parametres des modsles gZmi€Ce mZcanisme dOadaptation
nOest pas satisfaisant, car il ne tient pas compte sinmianfes informations relatives ~ la
qualitZ des mesures et celles des modeles. DOautre pargdeles employZs sont des modsles
statiques qui ne caractZrisent quOimparfaitement levsyspnsidZrZ.

LOobijectif de la these consiste donc ~ amZliorer la prAtidis informations utilisZes par le
systeme de commande du convertisseur en utilisant des i4tde rZconciliation de donnZes.

Ces mZthodes sont dZveloppZes et employZes depuis de theenses annZes. Elles sOap-
puient cependant gZnZralement sur IOhypothese de modsles exacts. Dans ce travail de these,
il sOagit dOZtendre ces mZthodes de fason " prendre en compte les incertitudes paramZtriques
des modesles utilisZs. Ces incertitudes seront modZlisZedegavariables alZatoires et les rZ-
sultats fournis par la procZdure de rZconciliation deyosmdre en compte simultanZment les
incertitudes des mod-les et celles des mesures ce qui constitue le point original de ce sujet de
recherche.

DOun point de vue pratique, 1Ooutil qui sera dZveloppZ Agatement avoir la capacitZ de
gZrer |Oabsence ponctuelle de certaines mesures ou desqaEtametres.
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1.1. Le convertisseur ~ oxygene

La production dOacier met en I-uvre plusieurs Ztapes demnantncluant la fabrication de
fer, les Ztapes primaires et secondaires de fabricatiaiedda coulZe continue et le laminage
~ chaud. Ces Ztapes sont ensuite suivies par des processaisrigation (dOinvention) dont :
le laminage " froid, le problage, le forgeage, la soudunssii@ge, IOenrobage et/ou des traite-
ments thermiques.

Les aciers peuvent etre fabriquZs " partir de matieres pregsi(par exemple le minerai de
fer, le charbon et la chaux) ou en recyclant des dZbris @Oacie

En rZponse aux exigences des clients, la production d@stsesjette ~ de nombreux efforts
dOinnovation dans le but de rZduire les cozts et dOam&diarealitZ. De plus, la rZglementa-
tion communautaire vise " rZduire ses impacts sur IOeméreant.

Ces processus complexes permettent de produire une laigéAde compositions dOacier,
de formes et de tailles diffZrentes, chacune bien adap&tes futures conditions dOutilisation.

1.1 Le convertisseur ~ oxygene

1.1.1 Le convertisseur ~ oxygene dans la cha’ne de production

Il existe deux types de circuit utilisZs pour produire deiEdb@omme on peut le voir sur la
pgurel.1. Le premier circuit dit OintZgrZO, qui comprend IO iifisi hauts fourneaux (blast
furnace) et de convertisseurs "~ oxygene (basic oxygen ftehaest le plus utilisZ pour manu-
facturer de IQacier (plus de 65% de la production mondiateed@tilise ce circuit). Le second
circuit, dit de OrefonteO, permet de recycler des ZIZnwentsedes ferrailles, de la fonte solide,
ou encore du minerai de fer ; ce circuit utilise principalement le systsme de four " arc Zlectrique.

La production dOacier " partir de matZriaux bruts compdffirentes Ztapes :

La fabrication de fonte : le minerai de fer, le charbon et la chaux sont les matZriaocesZ
saires pour alimenter les hauts fourneaux abn de produile fdate liquide. Le mZtal
qui sort des hauts fourneaux a une teneur en carbone ded@erd5% et contient des
impuretZs ce qui le rend trop fragile pour la plupart des applications techniques.

LOaciZrie :la fabrication dOacier effectuZe par oxydation de la fonte liquide et de ferrailles
dOacier recyclZ, rZduit la teneur en carbone du mZlangedldass infZrieures ~ 1%. De
maniere alternative, le four ~ arc Zlectrique est utilisZipfaire fondre des ferrailles et de
|Qacier.

Des processus dit OsecondairesO sont ensuite appliquZs abn de rZaliser des ajustement:
particuliers pour la composition de IOacier, sa tempZratiga puretZ.

CoulZe : IQacier est ensuite coulZ en continu sous la forme de plsgjitiss, de brames et de
billettes. La coulZe continue a aujourdOhui largementiaezipa coulZe traditionnelle en
lingot.
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Figure 1.1 B Cha’ne de production de IOacier

Formage primaire : les premieres opZrations de formage, comme le laminage Gd;hsont
des opZrations qui sont directement appliquZes apres lZeaontinue. LOobjectif prin-
cipal est dDopZrer une transformation physique impogtarf&t que de dZvelopper cer-
taines propriZtZs de |Oacier bien que celles-ci peuvent en stre signibcativement altZrZes.

Usinage, fabrication et Pnition : une variZtZ importante de modibcations peut stre appliquZe
" |Oacier pour lui donner sa forme et ses propriZtZs Pnalgsedles rZpertorier sous les
catZgories gZnZrales suivantes :

b le fasonnage (ex : laminage ~ froid)

b le machinage (ex : le forage)

b I0assemblage (ex : le soudage)

b I0enrobage (ex : la galvanisation)

b le traitement par chauffage

b le traitement de surface (ex : le zincage)

Le convertisseur ~ oxygene est donc un des processus peésde la fabrication de 10acier
du circuit OintZgrZO dans lequel la fonte liquide riche e est afbnZe pour en faire de
|Qacier. En soufRant de IOoxygene ~ haute pression surakenfusion, la teneur en carbone
de IQalliage est diminuZe, le transformant en acier Othasie®. La majeure partie de IQacier
produit dans le monde est donc rZalisZe en utilisant un disseur ~ oxygene.

1.1.2 Historique du convertisseur =~ oxygene

Par le passZ, IQacier Ztait produit en martelant le feesialiffZ ~ 10air libre. La sidZrurgie
moderne dZbute autour de 1850 avec Bessemer qui a traigt Ehasoufant |Oair par le fond
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1.1. Le convertisseur ~ oxygene

au travers dOun bain de fonte fondu contenu dans un rZcggienvert de rZfractaires siliceux.

En 1879, Thomas a introduit IQutilisation dOun reveterrtsasé de dolomie, tel quOil est encore
utilisZ maintenant, pour protZger le rZcipient et IOemploi dOun Rux de pH basique, permettant
dOafbner la fonte liquide ~ haute teneur en phosphore, tres commune dans toute IOEurope.

En 1952-53, Linz et Donawitz ont remplacZ 10air par de |@exypur, et son introduction
par un soufBage par le haut au moyen dOune lance verticatpipué rZfractaire du fond du
convertisseur ne pouvait pas supporter [Ooxygene pur quoguait de trop importantes rZac-
tions " la sortie des tuyeres et IOusure du rZfractaire. begsisus correspondant est connu sous
le nom de LD (Linz Donawitz) ou BOP (Basic Oxygen Process), et reprZsente la grande majo-
ritZ des installations actuelles.

Dans les annZes 70, un systsme de soufage par le bas dtdisd®oxygene pur a ZtZ
dZveloppZ en utilisant des tuysres protZgZes par un gaz hydrocarburZ (propane gaz naturel) ou
encore par du Poul. Le craquage (IOopZration qui consiste ~ casser une molZcule organlque com-
plexe en ZIZments plus petits) de ces hydrocarbures provoque un refroidissement du rZfractaire
dans la zone des tuyeres. Les procZdZs correspondant sontsceous le nom de OBM (Oxy-
gen Bottom-blowing MaxhYtte), Q-BOP (Quick-Basic Oxygen Process) et LWS (Loire Wendel
Sidelor). LOun de leurs principaux avantages est IOobtd@tiin mZlange efbcace entre le laitier
et IOacier tout au long du passage de IOoxygene dans IQacier.

La derniere Ztape dOZvolution est le soufRage OmixteOppAAela Pn des annZes 70. Un
soufRage IZger de gaz neutre (argon, azote) par le fond etfBage en oxygene par le haut
du convertisseur permet un mZlange efpcace. Ces convertisseurs sont nommZs LBE (Lance
Bubbling Equilibrium), LET (Lance Equilibrium Tuyeres), K-BOP (Kawasaki-Basic Oxygen
Process), K-OBM (Kawasaki-Oxygen Bottom-blowing MaxhY#e)eur installation Zquipe
maintenant la plupart des convertisseurs dont le soufRageygyene sOeffectue par le haut.

Au dZbut des annZes 1980, la dZphosphorisation de la fonte liquide a ZtZ dZveloppZ au
Japon. Dans cette Ztape de prZ traitement, la majeure ghagiteosphore est retirZe en utilisant
prZalablement des Bux dOZIZments oxydant (tels la chauxieigrai de fer) dans la poche de
fonte liquide avant le chargement dans le convertisseuygme. JusquOici ce traitement nOest
employZ quasiment exclusivement quOau Japon

1.1.3 Description technique du rZacteur

Le convertisseur est formZ dOune coque en acier renforcdZtidr par un revetement
de briques rZfractaires (magnZsie ou dolomie). LOensestbé®utenu par un Zpais anneau
dOacier ZquipZ de tourillons permettant de faire baseutenvertisseur autour dOun axe pour
couler IQacier en poche par le trou de coulZe. Le volumaéntier convertisseur est 7 ~ 12 fois
plus grand que celui de IQacier " traiter, dans le but de eriB@intZrieur du convertisseur la
majeure partie des projections de mZtal provoquZe pard@iap soufRage en oxygene, mais
aussi de contenir le gonRement du laitier lors des pZriodesalissage. On peut voir sur la
pgurel.2les principaux ZIZment dOun convertisseur ~ oxygene : feduaeonvertisseur (N), la
lance ~ oxygene (L), la ceinture " tourillon (B), le tourillofil), le mZcanisme de basculement
(M) et le trou de coulZe (H).

Les convertisseurs modernes peuvent contenir une chaige demprise entre 200 et 350
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Figure 1.2 B Vue ZclatZe du convertisseur ~ oxygene

tonneset le cycle moyen dOune coulZe " IOautre est dOe83®ininutes avec une pZriode de
soufl3age en oxygene dOenviron 15 minutes.

1.1.4 flaboration dOune coulZe en poche

LOZlaboration dOune coulZe en poche.Bfest programmZe comme suit : la fonte liquide
provenant des hauts fourneaux est dZversZe dans un latgaeonrecouvert dOune couche de
briques rZfractaires permettant de protZger celui-ci des conditions opZratoires exigeantes dOune
aciZrie. Ensuite le conteneur est rempli avec divers airtggEdients (ferrailles, chaux, dolo-
mie, minerai de fer) dont les quantitZs sont calculZes Trmdun modsle statique de calcul de
charge. Comme la tempZrature requise par le cahier des charges est produite durant le proces-
sus, il estimportant de sOassurer que le calcul de chaifyb@ZtZalisZ.

Ensuite, une lance, refroidie par un circuit dOeau, estyfldans le rZcipient pour soufRer
de 10oxygene pur sur la fonte liquide, enBammant le carbone dissous dans I0acier et IQoxydant
pour former de IQoxyde de carbone. Cette rZaction exothermique permet dOatteindre une tempZ-
rature dOenviron 1700 Cela permet Zgalement de faire fondre les ferrailles damZlange,
de diminuer la teneur en carbone de la fonte liquide et dJasadever dOautres ZIZments chi-
miques non dZsirZs. Les autres composZs Ruides sont ajoutZsrmer le laitier qui permet
dOabsorber les impuretZs du processus de fabricatiorcige EdaOZmulsionner pour rendre
plus facile le processus dOafbnage. A la Pn du cycle de soufRage, la tempZrature est mesurZe et
un Zchantillon dOacier est pris pour effectuer une analyse chimique abn dOobtenir sa composi-
tion.

La fonction principale du convertisseur ~ oxygene est deatBarer et dZphosphorer la fonte
liquide, et dOoptimiser la tempZrature de IOacier produit{tapson que |IOensemble des traite-
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1.1. Le convertisseur ~ oxygene

Figure 1.3 B Processus dOZlaboration dOune coulZe en poche

ments nZcessaires avant IOZtape de moulage puisse dta£fans avoir besoin de rZchauffer

ou refroidir IQacier puisque cela est tres coZteux en termes dOZnergie et de temps. LOensemble de
ces actions est effectuZ en ajustant les commandes que smifRage dOoxygene sous haute
pression et IOajout de minerai de fer et de ferrailles. lasiohs exothermiques produites du-

rant le processus gZnerent plus dOZnergie que nZcessamégiadre les cibles de tempZrature
dZbnies par le cahier des charges. Ce surplus dOZnergisiestlaZ pour faire fondre les fer-

railles et le minerai de fer, moins coZteux que la fonte ki

C% Mn % Si % P % S% 0% TC
Fonte liqguide 4  02#03 02#15 006# 0.12 0.02 0 135G¢ 1400
Acier 0.05 01 0 001# 0.02 001#0.02 006 1620 1720

Tableau 1.1 B Analyse chimique typique sur des Zchantifleriente et dOacier liquide

Le convertisseur peut tre vu comme un gros rZacteur chieiqui est caractZrisZ par des
Rux dOentrZe et de sortie (cf. Figd); chacun de ces Rux est dZcrit par son poids ou son
volume, sa tempZrature, sa composmon chimique et le veld®oxygene que peut rel%ocher le
Rux. Comme dans tout type de rZacteur chimique, les Rux dedisseur sont reliZs entre eux
par des bilans massiques et thermiques.

1.1.5 Les rZactions chimiques

La charge principalement formZe de fonte liquide et de ferrailles est afbnZe par des rZactions
rapides dOoxydation au contact avec I0oxygene injec& ddarconditions tres ZloignZes de
|OZquilibre chimique des autres ZIZments prZsents :

1
C+ 50,8 CO (1.1)
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Figure 1.4 B Flux entrants et sortants du convertisseur §«oey

Le COrejetZ est partiellement oxydZ @0, au dessus du mZlange dans IOenceinte du conver-
tisseur. Cette rZaction est appelZ combustion secondaire. Ces produits de rZactions gazeux sont
ensuite ZvacuZs au travers dOune hotte. On nomme OTaux dstidongecondairedC9 le

rapport :

TCs= - 22

" CO+CO, (1.2)

De nombreuses autres rZactions dOoxydation interviennent durant IOZtape dOafpnage :

Si+ 0,$ SiO, (1.3)
2P+ goz$ P,Os (1.4)
Mn-+ %0235 MnO (1.5)
Fe+ %02$ FeO (1.6)
2Fe+ gozss Fe;0s (1.7)

(1.8)

Ces oxydes combinZs avec dOautres oxydes enfournZs au rdorsbatgement du convertis-
seur (chaux, dolomie) forment un laitier liquide qui 3otta Surface du bain mZtallique.
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1.1. Le convertisseur ~ oxygene

1.1.6 Paramstres de contr™le
1.1.6.1 Parametres principaux de la commande

P Le schZma de conduite du soufBage en oxygene (la posititaldace ~ oxygene par
rapport au niveau dOacier et son dZbit) est responsabla flonetionnement du conver-
tisseur et de la qualitZ de IOafpnage de |Oacier. Il gZmtgrera formation du laitier
et son comportement pour une bonne dZphosphoration, piter Bvsur-moussage, le
dZbordement et les trop fortes projections de fer entragespertes de matieres.

D Une bonne gestion des ZIZments de la charge.

1.1.6.2 Principales mesures effectuZes

P Les mesures de compositions et de tempZrature du bainflemtiiées par une prise
dOZchantillons gr¥ece " la plongZe dOune lance secotidaiezo®re pour la mesure de
tempZrature par I0intermZdiaire de thermocouple (bombe calorimZtrique).

D Le dZbit, la composition et la tempZrature des fumZes ssurds dans la hotte. LOana-
lyse des gaz peut stre utilisZe pour estimer la teneur erooarbe IQacier en bn de coulZe
(il est impossible dOestimer de manisre prZcise la tenecan®one en dZbut de coulZe
" cause de la mauvaise connaissance du taux de carbone cdesuifffZrents ZIZments
composant la charge et aussi de la concurrence des diffZrentes rZactions dOoxydation du
mZlange hZtZrogene).

D Des appareils de mesure sonomZtriques ou des syst'meseeilarante permettent de
dZtecter le niveau de moussage du laitier.

P Un appareil de mesure de la hauteur de la lance permetfabd@r diffZrents schZmas
de souff3age.

D Les poids de matieres enfournZes sont mesurZs gr%o.ce htiedgohargement ou des
tapis roulants intZgrant un dispositif de pesZe.

D Le dZbit des diffZrents ga@y Ny, Ar...) est mesurZ.

D Un capteur ZlectromagnZtique situZ dans le trou de cariZietde dZtecter et dOZviter
que le laitier ne se retrouve dans la poche dOacier.

P Les mesures de dZbit et de tempZrature du liquide de ie$ertent de la hotte, et de
pression dans la hotte sont effectuZes pour des questicZsdstZ.

D Des capteurs laser permettent de mesurer IQusure dtan&fidic convertisseur.

1.1.6.3 Mod-les principalement utilisZs

P Un mod-le statique de calcul de charge basZ sur des bilmsitfues et massiques dZ-
taillZs.

D Des modsles statistiques ou des rZseaux de neuronesgorst piElisZes subsidiairement
pour essayer de mieux prendre en compte IOZtat du coruartissle ces capteurs.

D Des modeles de contr™Ie dynamique sont utilisZs en bnlde pour corriger si nZces-
saire la trajectoire du point de fonctionnement du systdiaeont basZs soit sur IOanalyse
des gaz, soit sur la prise dOZchantillon ~ 100in-blowO

P Un mod-le dit de OcoulZe rapideO permettant dOestimapiasittion Pnale de IQacier et
de commencer " couler en poche sans attendre IOanalyseteotieplOZchantillon bnal.
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Chapitre 1. Le probleme de prZrZglage des outils sidZrurgiques. Cas du convertisseur ~ oxygene

Par la suite, on sOintZressera surtout au modsle de caichéde.

1.2 Le modele de calcul de charge

Le convertisseur ~ oxygene est caractZrisZ par un ensengblalans thermique et mas-
siques. Ces bilans sont utilisZs " plusieurs moments lor®d&aboration dOune coulZe en poche
en particulier lors :

D du calcul de la charge " enfourner (quantitZ de fonte lguidnerai de fer et ferrailles...)

b de IOajustement de la composition de certains ZIZmemedenaitier

b de IOajustement de la tempZrature de IQacier

P du diagnostic pour Zvaluer les pertes thermiques ou elsZri

1.2.1 Bilan massique

Dans un rZacteur chimique o« IOon traite les ZIZments pacest-"-dire que le rZcipient
est vidZ entre chaque coulZe en poche, le bilan massigfect@@e$ur les Rux entrants et les
RBux sortants qui font eux-memes IQobjet de mesures de piisisqae de composition. La
diffZrence entre les Bux entrants et sortants, si elle eshatle, peut stre attribuZe aux erreurs
de mesures, aux incertitudes de ces parametres ou ~ une IBaugantibcation de certains 3ux
entrants (usure du rZfractaire, mauvaise vidange durlaitige deux coulZes successives, etc.)
ou aux Rux sortants (fumZes, poussieres, etc.) :

| entreess | sortieg+ pertes) (1.9)
On peut considZrer diffZrents types de bilans massiques :

b Bilan global

P Bilan pour certaines entitZs (gaz, laitier, etc.)

P Bilan par ZIZment chimiquEd, O, CaO, etc.)

Par exemple, le bilan massique associZ ~ I0ZIZment chiMisZcrit

| %XeiPei= | %XsjPsj(+ pertes) (1.10)
[ j

%Xei est la teneur eX du Bux entranEi(EntrZe i)
Pei est le poids du Bux entrakti
%Xsj est la teneur eX du RBux sortan§ j(Sortie )
Psj est le poids du Bux sortafj
En fonction du contexte, I0Zquation peut stre utilisZe pour
b estimer les pertes
D Zvaluer les quantitBs; ou Ps; des entrZes ou sorties
P Zvaluer les compositionS& ou %X des entrZes ou sorties
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1.2. Le modele de calcul de charge

1.2.2 Bilan thermique

Lafonction thermodynamique mesurant les Zchanges dewts@i@omme |Oenthalpie, et on
la noteH. Pour un matZriau donnZ, |Oenthalpie, en IOabsence degitnassformation (solide,
liquide, gazeux), sOexprime en fonction de la tempZraturéOntermZdiaire de la capacitZ

caloriPqueCy : |

T2
Hro# Htp = deT (2.12)
Ty

1.2.2.1 Principe de I0Ztablissement du bilan thermique

Une mZthode pratique pour exprimer le bilan thermique stasirZpertorier les transfor-
mations individuelles de chaque ZIZment pertinent (sous la forme dOenthalpie) et de toutes les
additionner pour que IOensemble soit nul.

Par exemple, le processus schZmatisZ ci dessous peufliie (af. Pgurel.5).

"Hi1+ "Hr+ "H 2+ hedjgss= 0 (1.12)

Figure 1.5 B SchZma de calcul pour le bilan thermique

Pource calcul, le second principe de la premiere loi de lathedynamique est utilisZ : Ola
chaleur de rZaction dZpend seulement des Ztats initiamaex et non des Ztats intermZdiaires
par lesquels le systeme peut passerO. Il est donc sufpsaprid@r IOenthalpie de formation
une rZfZrence de tempZrature arbitraire (par exemple C¢@ur un calcul de charge complet,
ou la tempZrature initiale de IQacier dans le cas dOun sifaplstement de tempZrature) et
dOexprimer les enthalpies de rZaction des rZactifs (ou produit de rZactions) entre leurs valeurs
initiales de tempZrature (respectivement Pnales) etéawdle tempZrature de rZfZrence choisie
prZcZdemment.

1.2.3 Choix des Zquations de bilans pour la description du modsle

Les ZIZments issus des rZactions entre fonte liquide etrmxgg retrouvent soit dans le
laitier (Fer Fe), Silicium (Si), Manganese in), Phosphore (P), Chrom€(), etc.) soit dans
les fumZes (Carbon€) sous la forme de monoxyde de carbo8€j et de dioxyde de carbone
(CQ,)). La rZpartition des ZIZments entre la fonte liquide, ilielaet les fumZes dZpend du
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Chapitre 1. Le probleme de prZrZglage des outils sidZrurgiques. Cas du convertisseur ~ oxygene

volume dOoxygene soufZ et des conditions de la qualitZsigfaae de contact entre la fonte
liquide et IOoxygene. Les conditions de souflage vont inGere;

b La composition de Gaz; le taux de combustion second&@®= CO,/( CO+ CO,) o
le CO et leCO, sont des fractions volumZtriques.

b Le degrZ dOoxydation du Fer dans le |&#ét/(Fe 2* + Fe**). Pour un convertisseur ~
oxygene dont le soufRage sOeffectue par une lance plac2ssusgce degrZ est dOenviron
0.3 ce qui correspond ~ un coefbcient massique;dOde Fe/Fe oxyde = 0.33.

De plus, il est nZcessaire dOimposer une contrainte swartgude fer oxydZ, habituellement

sous la forme dOune valeur PxZe de la teneur en fer du RidtieriOacier inoxydable, IOoxyda-

tion du chrome est Zgalement prise en compte, et la quafitZydie de chrome est habituel-
lement bxZe au travers dOun rendement par rapport ~ la diztin produite par I0oxygene.

Dans ce systeme simpliPZ, il est clair que pour un acier doobmposition est donnZe et une

fois que les trois parametres dZpbnis prZcZdemment sont PxZs (la composition du gaz, le de-
grZ dOoxydation du laitier et le taux de Fer oxydZ dans ier)afjuatre Zquations sont alors
nZcessaires pour Zvaluer la quantitZ dOoxygene, dOacier liquide, de laitier et le volume de gaz
utiles pour le traitement dOune certaine quantitZ de fqatde (ou la production dOune certaine
quantitZ dOacier). Ces Zquations sont les bilans en fernexymz et les ZIZments du laitier
autre que le fer (silicium, manganese et phosphore). On fagilement montrer que ces Zqua-

tions sont indZpendantes. LOajout dOune contraintersepfaife nZcessite soit IOajout dOune
nouvelle variable, soit la relaxation dOune autre comgraie qui est particulisrement le cas

dans les conditions industrielles :

b La tempZrature de IQacier est bPxZe. Pour atteindre cet objectif, on ajoute au chargement
des agents exothermiques (Ferro-silicium, charbon, etc.) ou endothermiques (ferrailles,
minerai, etc.).

b LOajout de chaux pour obtenir certaines propriZtZs du laitier est bxZe. Cette objectif peut
sOexprimer sous la forme dOune contrainte sur la compasitiaitier (teneur e€aO,
ou degrZ de basicitZaQ'SiO» ou (CaO+ MgO)/(SiO 2+ P,Os), ou encore contrainte
sur IGZquation du bilan en chaux).

b Le choix dOun taux ti#gO dans le laitier nZcessaire pour la protection du rZfractair
|Oajout dOun Bux dOentrZe supplZmentdig@ast nZcessaire, par exemple de la dolo-
mie.

Par consZquent, un calcul de charge avec les quantitZs atésinle matZriaux nZcessaires
fait intervenir 6 inconnues et nZcessite 6 Zquations de bila

b bilanFe

b bilanO

b bilan Gaz

D bilan sur les ZIZments du laitier autre quede

D bilan sur la basicitZ du laitier

b bilan thermique.
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1.3. Description des Zquations bilans

EntrZe Fonte liquide Poids PxZ (ou incon) (),
conposition et tempZrature PxZes
Ferraillesou  Poids inconniVg. ouWpy),
minerai de fer composition et tempZrature bxZes

Chaux Poids inconnW\g)),
composition et tempZrature bxZes
Oxygene Volume connuMpy),

composition et tempZrature bxZes
Sortie Acier liquide  Poids inconnu (ou PxX)(),
conposition et tempZrature PxZes
Laitier Poids inconnuMs)), tempZrature bxZe,
degrZ dOoxydation PRZ%Fes), (%O0kes1)
Composition calculZe " partir de bilans ZIZmentaires
Gaz Volume inconnu\Mza),
TempZrature moyenne ECSbxZ

Tableau 1.2 B Flux entrants et sortants du convertissewrgeng pour le calcul de charge

Parmi les contraintes de disponibilitZ des matZriaux, omipgooser une certaine quantitZ mi-
nimum et maximum de certains matZriaux (par exemple : uaioepport minimal en minerai

de fer abn dOajuster la tempZrature Pnale), ou de certainpement de matZriaux du meme
type comme les ferrailles (par exemple : la capacitZ maxiranmoids et volume des diffZ-

rentes ferrailles), ou simplement imposer la quantitZ de certains matZriaux (par exemple :

ferrailles solides). Parmi les contraintes limites anglygs, on peut imposer par exemple un
taux maximum de€Cu dans IOacier, ou la teneurdgO du laitier pour la protection du rZfrac-
taire, etc.

1.3 Description des Zquations bilans

Les Zquations suivantes sont dZcrites pour le cas dOuhdmicharge standard avec un
nombre minimal de Bux. La transposition ~ un nombre plus important de Rux est directe.

1.3.1 BilanFe

Le fer contenu dans les Rux entrants se retrouve dans le ot

YoFeHmWhm+ YoFesdVsc+ YoFeoWor = YoFa W s+ %FesW (1.13)

1.3.2 BilanO

Le volume dOoxygene utilisZ pour IOoxydation des dif€#@dments Carbon€), Man-

les

ganese Mn), PhosphoreR), Silicium (Si) est calculZ sur la base des quantitZs de ces ZIZments
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Chapitre 1. Le probleme de prZrZglage des outils sidZrurgiques. Cas du convertisseur ~ oxygene

oxydZsmc, Mvn, Mp etms;. Voici par exemple le cas pour le carbone :

mc = 0.01PCHMWHm+ %CsWisc# %C W g] (1.14)

On rZpete cette opZration de maniere similaire pour les gfsMn, P et Si.
En prenant en compte le volume dOoxygene utilisZ pour oxXgdee calculZ ~ partir de la
composition du laitier, et la quantitZ dOoxygene dissons ifacier, le bilan en oxygene sOZcrit :

2Mp Mo

M
Vox+ 0.01%05Wor = (—2(1# TCS+ =2 TCYmc + Mwin (1.15)
Mc MC IVIMn

M 2M
s Mo, 2Mop 0.01%05\Ws; + 0.01%Q W s (1.16)
2Mp Ms;

o* My estla masse molaire de 10ZIZm¥nt

1.3.3 Bilanengaz

M
vGa:(MM—C:(l# TCS + '\;?TCS)mC (1.17)

Lorsque IOon utilise des gaz pour homogZnZiser IQacier (Argodigaote (), etc.), il est
nZcessaire dOajouter les volumes de ceggas,,, etc.

1.3.4 Bilan en ZIZments du laitier autres que le Fer

M M
MnOmMn+ P,Og
IVan

Mso,
mp + i+ 0.019 = :
2V p - Mg+ 0.01%Ca0Og Wk (1.18)

0.01(100# %Fes# %Ores)Wsi

1.3.5 fquation sur la basicitZ du laitier
Si, par exemple, le degrZ de basiaitZz %Ca0/%SiO2 est imposZ :

M .
0.01%Ca0sWg = Vv ,\702 M (1.19)
Si

1.3.6 Bilan thermique

La fonction thermodynamique permettant de mesurer lesigeisade chaleur est IOenthalpie
H. Pour un matZriau donnZ, IOenthalpie est une fonctionetapa tature, en |I0absence de phase
de transformation, et sOexprime en fonction de la capaditizFaueCy, :

|
H T2
HTZ# HT]_ = deT (120)

Ty
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1.4. PrZ-rZglage du convertisseur ~ oxygene

Premiere Ztape : LesmatZriaux chargZs sont amenZs de leurs Ztats initisecxa les dif-
fZrents ZIZments sont dissous dans le mZlange liquide *@§0®exception de la chaux
qui est simplement rZchauffZe).

"H 1= 0.00087(160G* Tym)Whum+ 1.35Wsct+ 4.430Wor + 1.5Wg # 5.620Mpx  (1.21)

On retrouve dans cette Zquation, les ZIZments correspondant au rZchauffement de la fonte
liquide, des ferrailles, du minerai de fer, de la chaux e @®xlygene, ainsi que la dissolu-
tion des ferrailles, du minerai de fer et de IOoxygene.

Seconde Ztape :Le calcul de IOenthalpie de rZaction entre les diffZreftaefits dissous
1600 C.

"Hr=(#3.37(1# PCR # 16.79PCRmMc# 5.34myn (1.22)
# 238mp# 244mgi# 0.0296%F¢ Wy, (1.23)

Troisieme Ztape : LOacier, le laitier et les gaz sont portZs " leur tempZrbiake.

"H , = 0.00082(Ts# 1600)M s+ 0.00204(E# 1600)\s, (1.24)
+[0.00128(TEa# 1600)(1# PCR+ 0.00136(%a# 1600)PCRM:  (1.25)

Il faut ajouter les termes suivants, sQil y a une opZratidwadsage de |Oacier par de
|Oargon ou de 10azote :

+0.82+ 0.00053(TGa# 1600)\, + 1.84+ 0.00128(Ta# 1600)\ 2 (1.26)

Comme dZj” exprimZ dans IOexpressilohd), le bilan thermique est effectuZ en sommant
cestrois"H et leur somme doit «tre nulle en I0absence de perte.

1.4 PrZ-rZglage du convertisseur ~ oxygene

Pour le convertisseur ~ oxygene, le probleme de prZ-rZglemesiste ~ dZterminer principa-
lement la quantitZ de minerai de fer et le volume dOoxygeoefler pour atteindre les objectifs
dZpnis dans le cahier des charges pour chaque coulZe eeslgmincipaux ZIZments sont le
taux de carbone dans IQacier et la tempZrature de IOacier.

Cet ajustement des valeurs de commande est rZalisZ parn@iitére dOun calcul de

charge basZ sur un modele statique formZ des Zquations de bilans dZpbnies dans la partie prZcZ-
dente.

1.5 CaractZrisation du systeme
La caractZrisation du systeme sOappuie sur la caradtiridas ZIZments diffZrents dZcri-

vant les Rux dOentrZe et de sortie. Dans la suite, cette caractZrisation aura un impact rZel sur la
stratZgie utilisZe. COest pourquoi il est crucial de dZkitisgment :
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Chapitre 1. Le probleme de prZrZglage des outils sidZrurgiques. Cas du convertisseur ~ oxygene

D les variables dOZtat du systeme
b les parametres incertains.

Les variables dOZtat dZcrivent au mieux complstement le systeme. Comme elles sont impor-
tantes pour contr™ler ou surveiller le systeme, leurs ragessont souvent disponibles. Pour
chaque lot, les variables dOZtat peuvent avoir un poinhdédonement diffZrent. Par exemple,

les diffZrentes quantitZs et quelques compositions ded@entrZe et de sortie sont des variables
dOZtat du convertisseur ~ oxygene.

Les parametres incertains correspondent aux caractZristiques du systeme pour lesquelles une
connaissance Oa prioriO est disponible, qui peut sOexsmirada forme :

P dOune connaissance chorlque (par exemple : les chatsy@@mmthalpie de formation/rZaction)

b dOune valeur moyenne mesurZe (par exemple : la compd;eﬁlfmrallles)

P de valeurs nominales (symboliques) dZpbnies par |Oex@/fpar exemple : le taux de
combustion secondaire, la basicitZ du laitier...)

Les incertitudes sur les parametres sont le rZsultat dOimprZcisions sur la connaissance de leurs
valeurs vraies qui peuvent, par exemple, otre dues " de i@ssmment, de la corrosion, ou en-

core " la dZgradation de certaines parties du systeme. Cesrpaes peuvent stre propres ~

la coulZe (pertes thermiques, degrZ dOoxydation, tauxnuleustion secondaire) ou propres

aux matZriaux (composition des ferrailles...), et dZedudenc dOun vieillissement du conver-
tisseur. COest pourquoi, on pose IOhypothese quOils sont constants ~ court terme, mais quOils
peuvent Zvoluer sur le long terme.

1.6 Exemple de modele simplibZ du convertisseur ~ oxygene

Pour mieux apprZhender les problemes de prZrZglage agplauconvertisseur ~ oxygene,
nous allons nous appuyer sur un exemple de modele tres drrplie celui-ci. Ce modele nOaura
pas de rZel sens physique, mais disposera dOZIZmen&risdigoes relatifs au convertisseur ™
oxygene.

A cause de la nature alZatoire des rZactions chimiquesgisant dans le laitier non-
homogene, ou " IQusure des briques rZfractaires formant le convertisseur, le procZdZ est dZcrit
avec une prZcision limitZe. COest pourquoi certains des paramstres du modele sont considZrZs
comme incertains.

Pour cet exemple, on choisit de se limiter ~ un modele dZcrit par 3 Zquations, 5 variables
dOZtat de valeurs vraigs x; et 2 parametres incertains de valeurs vraigeta, :

0.5% +(#3+ Xo)x3+(ai# Xg)xs = O
3% +(025%x,# x)x5+9 = 0
X1 # 05xX5+ X+ axg# 1 = 0
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1.7. GZnZralisation du probleme de prZ-rZglage

On peut remarquer que ces Zquations sont bilinZaires, titim&aires vis-"-vis des variables
dOZtat ce qui est caractZristique des bilans massiquesTtitres du convertisseur ~ oxygene.
La premiere Zquation reprZsente par exemple le bilan massiq fer, 0ex;, X3 et xs sont des
quantitZs de matiere respectivement en ferrailles, fagteéde et acier liquidex, etx, des pour-
centages massiques en ZIZment fey etn parametre incertain Zvoluant au cours du temps et
altZrant la teneur en fer de la mati%e La deuxisme Zquation disposant de tri-linZaritZ cor-
respond " un bilan thermique, et la derniere est un bilan rigagsen un autre ZIZment chimique.

1.7 GZnZralisation du probleme de prZ-rZglage

Le prZ-rZglage est une technique rZgulisrement employiselelaiomame mZtallurgique et
partlcullorement dans les procZdZs de traitement parlletscondltlons oerat0|res imposZes
et IOenvironnement difbcile dans lequel se dZroulent les opZrations sidZrurgiques ne permettent
quOassez peu souvent de probter de mesures en continues pour pouvoir dispenser un contr™le e
temps rZel. En effet, la tempZrature nZcessaire aux teiterdes mZtaux est bien souvent su-
pZrieure ~ 1000C, ce qui rend IOemploi dOappareils standards dOinsttionexsisez difPcile.
De plus, IOenvironnement oxydant nOest pas un facteitafadinstallation dOZquipements
classiques de mesure non prZvus pour supporter ces cosdit® dZveloppement, la mise en
place et la maintenance de capteurs robustes " ces corglgaraient tres complexes et donc
tres coZteux. Toutes ces raisons font que la mZthode dZplesidOutilisation dOun mod-le sta-
tique dit ObalistiqueO, qui permet " partir dOobjectifsisdle calculer les valeurs des points de
consignes nZcessaires " leurs rZalisations.

Le prZrZglage des procZdZs sidZrurgiques sOappareritaprableme de commande de
systeme perturbZ en boucle ouverte.

Si1Oon se ramene ~ 10exemple du modele simpliPZ de coseantisoxygene, le prZrZglage
consisterait, au dZbut de la coulZe, " estimer les valesrsatiables de commanadg, x; etx;
pour que le systeme atteigne les consignes de teneur en F@adiek,. et la quantitZ dOacier
xsc~ la bn de la coulZe.

Dans la plupart des problemes de prZ-rZglage rencontrademprocZdZs sidZrurgiques, le
choix du nombre de variables de commande et du nombre degoessest effectuZ pour que
la rZsolution du probleme soit celle dOun probleme deguations h inconnues, meme si pour
cela, il faut parfois Pxer de maniere un peu arbitraire dega grandeurs physiques.

1.8 MZcanisme dOadaptation traditionnellement utilisZ
Dans la partie prZcZdente, on a vu que le modele ObalistiqueO permet de calculer les valeurs

des points de consigne pour atteindre des objectifs préprhaque coulZe. Cependant dans
la rZalitz, ~ la Pn de chaque coulZe, on constate quOil erigteart entre les consignes et les
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Chapitre 1. Le probleme de prZrZglage des outils sidZrurgiques. Cas du convertisseur ~ oxygene

mesures obtenues. Ces Zcarts sont vraiment prZjudiciabitet, si les objectifs dZpbnis par le

cahier des charges ne sont pas respectZs, il est alors nZcessaire dOallonger le temps de traitement
des produits pour pouvoir enbn atteindre les consignes, imposant ainsi un rendement plus faible

et donc une perte dOargent ; mais pire encore, si certains objectifs critiques ne sont pas atteints,
cela peut meme provoquer une mise au rebut du produit fowai pause de non-conformitZ.

Abn dOamZliorer IQopZration de prZ-rZglage, un mZcafiagepthtion de modele prend
en compte les erreurs entre les consignes et les mesuresiebters des coulZes prZcZdentes
pour mettre ~ jour la connaissance du modele et ainsi ameilisa prZcision.

Si, " la bn de la coulZe, on rZinjecte les valeurs des comrsagidges mesures obtenues
dans les Zquations de bilans, on sOapereoit que les Zguddidniian ne sOannulent pas, et on
nomme rZsidus ces valeurs non nulles.

Traditionnellement, on suppose que ces rZsidus obtenus ee boulZe proviennent uni-
quement de I0imprZcision du modele. Et on pose IOhypatbtsesnt validZe a posteriori, que
ces rZsidus ont une Zvolution lente au cours du temps. On sOapersoit, par exemple, sur les bgures
(Fig. 1.6et1.7) reprZsentant les Zvolutions temporelles des rZsidugatesrbspectivement en
oxygene et thermique obtenues " partir de donnZes indilssiappliquZes au modsle de calcul
de charge de IQusine de Fos-sur-Mer, que ces signaux ordriaton basse et haute frZquence
tout au long des coulZes.

LOobjectif du mZcanisme dOadaptation OtraditionnékEdesentrer la valeur des rZsidus
pour la coulZe en cours en utilisant la connaissance dedanades rZsidus des coulZes prZcZ-
dentes dans IOobjectif dDamZliorer IOZtape de prZ-tZQjtifeest de soustraire ~ chaque Zqua-
tion un parametre dit OdOadaptation® (ou Ocoefbciemti#@yjui est une forme de mZmoire
temporelle de la valeur des rZsidus des coulZes prZcZdemté®emploi dOun gain, permettant
de dZbnir la vitesse dOadaptation, il est possible deuriggrartie des bruits de ces rZsidus. Ce
registre de mZmoire se dZcale avec le temps. LOadaptatimhgins en compte les dernisres
informations obtenues sur les dernieres coulZes et OQulggplus anciennes.

Reprenons I0exemple dZbni prZcZdemment, orad¢i® le parametre dOadaptation de
|OZquationutilisZ pour le calcul de charge " la coulke

Avec le mZcanisme dOadaptation OtraditionnelleO, IédZ e du calcul de charge de la
coulZek, on cherche ~ estimer les valeurs vraigsx, et x; des variables qui satisfont le sys-
teme dOZquation suivant :

0.5 (K) + ( # 3+ X5(K))x3(K) + ( a1 # xac(K))Xsc(k) # ady(k) = 0
3 (K) + ( 0.25%(K)x4c(K) # xs5c(K))x5(k) + 9# adp(k) = O
X1 (K) # 0.5%(K)x5(K) + xac(K) + apxsc(k) # 1# ads(k) = O

On peut remarquer dans la deuxisme et la troisisme Zquations que les paraautedsids
se retrouvent soustraits = dOautres parametres de feemdtubilan (9 etf 1). Ce parametre
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1.8. MZcanisme dOadaptation traditionnellement utilisZ

Figure 1.6 B fvolution des rZsidus du bilan oxygene au bl da¥/es

Figure 1.7 D fvolution des rZsidus du bilan thermique au $toldZes

dans le cas du bilan thermique (deuxieme Zquation) correspond "~ des pertes thermiques dues en
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partie " la qualitZ du revetement du convertisseur. Dansasglarrive que les deux parametres,
celui dDadaptation et celui de fermeture de bilan, soiefbrdus. Le parametre de fermeture
de bilan est alors adaptZ ce qui correspond " suivre |10idvotigs pertes thermiques au cours
du temps. Cette adaptation de parametre a alors un sens pby$tg effet, dans la pratique,
IQusure et la dZformation lentes du revstement du corseutimpliquent que les pertes ther-
miques augmentent avec le temps.

LOZvaluation de ces paramstres dOadapsatitn sOeffectue " la bn de la coulZe prZcZdente
k# 1 lorsque IOon dispose de toutes les mesures disponiblesidétes dOZtat (cf Fig8). Les
paramstresdOadaptaticad (k) sont donc calculZes ~ partir de leur valeur prZcZdag{&# 1)
et dDune estimation de la vale®if(k# 1) qui annule rZellement les Zquations de bilans de la
coulZek# 1:
adi(k) =g di(k# 1)+ (1# g)ad(k# 1) (1.27)

o gest un coefbcient de bltragg¥e[0; 1]) etdi(k# 1) les estimations obtenues par rZsolution
du systeme suivant :

0.5xy(k# 1)+ (# 3+ xo(k# 1))xa(k# 1)+ (ar# xa(k# 1)xs(k# 1)# &y (k# 1) = 0
3xa(k# 1)+( 0.25%(k# L)xa(k# 1)# xs(k# 1))xa(k# 1)+ O# déby(k# 1) = 0
xu(K# 1)# 05x(k# 1)Xa(k# 1)+ xa(K# 1)+ apxs(k# 1)# 1# dlly(k# 1) = 0

Figure 1.8 B Principe dOadaptation de modsle

Avec ce principe dOadaptation traditionnelle, en faisaignie gain de bltraggil est possible

de rZaliser diffZrents types dOadaptation. En prenanalew deg tres faible, on va effectuer

une adaptation OlenteO qui ne va modiber le modesle que tres IZgerement au cours du temps et qui

va garder les rZsultats des coulZes prZcZdentes pendant assez longtemps. Ce type dOadaptation
est intZressante dans le cas oe les rZsidus du systeme sitzsbet quOils se dZcalent lentement

par rapport ~ zZro. Au contraire une adaptation rapide pedmeuivre un changement dOoffset

des rZsidus des bilans au cours du temps, mais il ne faut pagu-ci soient fortement bruitZs

sinon IQadaptation donnera des rZsultats erronZs. Dans le tableau ci-apresl(&f), Tabpeut

voir |Qeffet de IOimpact de IOeffet de OmZmoireO en fdagiain choisi. On voit ainsi IOimpact

en pourcentage de la valeur des rZsidus des coulZes priésA&ieriOadaptation en cours.
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Impact en % de | dli(k# 1) &i(k# 2) di(k#3) ... d¥i(k# 11)
suradi (k)

pourg= 0.1 10% 9% 81% 35%
pourg= 0.9 90% 9% 09% < #

Tableau 1.3 B Impact du gain de Pltrage sur la OmZmoire O ajea@an

1.8.1 Application numZrique au modele simplibZ

On considere le modsle dZbni prZcZdemment par les Zquations

05x +(#3+ X)xz+(aj# xy)xs = O
3% +(0.25%Xy # XE)x5+ 9 = 0
X # 055+ X4+ apxs# 1 = 0

On sOintZresse " un jeu de donnZes correspondant ~ 100scdrdiie simuler la dZgrada-
tion lente du systeme au cours du temps, on fait Zvoluer lewalraie des param-treﬁ et a!2
comme le montre la Pgurk9. On bxe ensuite de manisre alZatoire les valeurs des cessign
Xac(K), X5¢(K) pourk= 1...100(cf. Fig.1.10).

35
valeur vraie du paramstre az
3l valeur vraie du paramstre a;
25
3
S 2
>
1 -
0-5 Il Il Il Il
0 20 40 _ 60 80 100
nj de coulZe

Figure 1.9 D Evolution des valeurs vragst a,

Le prZrZglage des variables X, etxs sans mZcanisme dOadaptation sOobtient en rZsolvant,
pour chaque coulZe, les Zquations du systeme en subsbkﬂ,lamds par leur valeur de consigne
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10 T
Consigne x

4c

0 20 40 60 80 100

T
Consigne X

O L L L L
0 20 40 60 80 100

nj de coulZe

Figure 1.10 B Consignesg. et Xs¢

Xac et Xsc etles parametresy etay, sont PxZs ~ leurs valeurs nominales respectivement Zgales
2 et 1. Les rZsultats obtenus sont prZsentZs ~ la Hglite

500 T T
0 /‘d\/v—/\/"J\’\/JW
500 Valeur de prZ!rZglage x1|7
11000 : :
0 60 80 100
0
120 k
o | Valeur de prZ!rZglage X,
0 20 40 60 80 100
Ay
1500 -
Valeur de prZlrZglage Xg
11000 ; : ; ;
0 20 40 60 80 100
nj de coulZe

Figure 1.11 B PrZ-rZglage des variakles, etxs
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1.8. MZcanisme dOadaptation traditionnellement utilisZ

Les mesurew (k) desvariables< (k), k= 1...100 sont simulZes en ajoutant un bruit dOZcart-
type Pxe$;, dont les valeurs sont rapportZes dans le tatlefuaux valeurs vraie# . Les va-
leurs vraies des variable<$ et x’5 sont Zgales aux valeurs de consigrgset xsc, et celles des
autres variables], X, etxs sont calculZes en rZsolvant les Zquations du modsle en utilisant les
valeurs vraies des parametraset a,. Les valeurs des mesurggk) sont reportZes et compa-
rZes aux valeurs de prZrZglage dans les bgutgsl.13et1.14. Ces mesures reprZsentent les
valeurs effectives nZcessaires, ~ un bruit pres, permett@ratteindre les valeurs des consignes.

On sOaper-oit que les mesures et les valeurs de prZrZglage sont tres proches pour les pre-
mieres coulZes puisque le modsle nOest pas dZgradZ. Mais, aprss la coulZe ni30 et IOapparition
de dZgradation du mod-le via les paramstegset a;, les valeurs des variables de prZrZglage
sont diffZrentes des mesures nZcessaires " la satisfalesoronsignes. Ces Zcarts sont dZs " la
mauvaise connaissance du modele et aux erreurs de mesures.

Mesure Y1 Y2 Y3 Y4 Y5
Ecart-type 87 085 596 204 244

Tableau 1.4 b Ecart-type des erreurs de mesure

500

1500

Mesure Y,

Valeur de prZ!rZglage X,

11000 ‘ ‘ : :
0 20 40 60 80 100

400
200

1200
1400

!600 Il Il Il Il
0 20 40 _ 60 80 100
nj de coulZe

Figure 1.12 B Comparaisons entre mesures et valeurs de prZrZglage

A partir des mesures obtenues, on calcule les rZsidus desiaftude bilan en utilisant les

valeurs nominales des paramstr@set ay. On peut ainsi observer sur la bgurd 5 que ces
rZsidus sont non nuls.
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Figure 1.13 B Comparaisons entre mesures et valeurs de prZrZglage
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Figure 1.14 B Comparaisons entre mesures et valeurs de prZrZglage

DanslOobjectif ddamZliorer la qualitZ du calcul des &tiiprZrZglage, on introduit les
parametres dOadaptatiad dans les Zquations de bilan. Le calcul de ces parametres §r%oc
|Oexpressioh.27 en prenant pour gain de bltrage= 0.1, donne les valeurs reportZes dans la
Pgurel.16.
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Figure 1.15 B RZsidus des Zquations de bilan
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Figure 1.16 D Valeurs des paramstres dOadaptation traditionnelle

En utilisant les parametres dOadaptation pour mettre “Ipunodele du systeme au cours
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du temps, on obtient des valeurs de prZ-rZglage diffZre&ntgsxs ag €t X3 aq €t des rZsidus
diffZrents de ceux obtenus sans les parametres dOadagFagjore1.17). Les rZsidus obtenus
avec les paramstres dOadaptation sont IZgerement plusgaibont une moyenne mieux cen-
trZes autour de 0 comme on peut le constater dans le tabhEaRour pouvoir observer IQimpact
de ce mZcanisme dOadaptation sur I0Ztape de prZ-rZglzgyepare les diffZrences entre les
valeurs de prZ-rZglages (obtenues avec et sans prise eteadesparamstres dOadaptation) et
les mesures (cf. Fidl.18). Les moyennes et Zcart-types de ces diffZrences sorsdzos le
tableaul.6.

RZsidu de I0Zquation 1
400 T T

200

1200

1400 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

avec adaptation
sans adaptation

RZsidu de IOZquation 2

1000
500

1500

11000 & ! ! ! ! ! ! ! ! ! =
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

RZsidu de I0Zquation 3
200 T T T

100

1100

1200 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

nj de coulZe

Figure 1.17 B Comparaison des rZsidus avec ou sans parat@adaptation

r r2 rs
Moyenne (sans adaptation}# 6.71 #1.16 2.68
Moyenne (avec adaptation# 1.45 052 042

Tableau 1.5 B Comparaison des moyennes des rZsidus
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1000

vyl S VA |
yl'x 1,ad yl'x 1

11000 : : :
0 20 40 60 80 100

50F
yZ!X 2,ad yZ!X 2
0
150
0 20 40 60 80 100

0 20 40 60 80 100
nj de coulZe

Figure 1.18 B Comparaison des valeurs de prZ-rZglage aveeseses

Yi# Xiad Yi# X1 | Yo# Xoad Yo# X2 | Y3# X3ad Y3 X3
Moyenne | #5.89 8.76 0.09 #0.68 #4.7 7.79
Ecart type 197 84 13.38 8.5 1642 7018

Tableau 1.6 B Comparaison des performances des mZthod@sAglages

Au vu des rZsultats, on sOapereoit que IOadaptation traditionnelle ne permet pas, dans cet
exemple, dDamZliorer signibcativement le calcul desrsalleuprZrZglage pour atteindre les
consignes du systeme. En effet, IOapplication du mZcami€radaptation traditionnelle a pour
seul effet dOobtenir en moyenne sur cet ensemble de 100 coulZes une diffZrence moins im-
portante entre valeurs des variables de prZrZglage et mesures rZellement obtenues, mais cela
au dZtriment de diffZrence plus importante pour chaque coulZe. Au contraire, IQapplication de
|Oadaptation traditionnelle dans cet exemple provoquelZgeadation de IQopZration de prZ-
rZglage.

Cela sOexplique par le fait que les variations de points d¢édanement entre chaque cou-
|Ze provoquent des variations importantes des rZsidusogesiahs et que I0Zvolution des pa-
rametres dZgradant le systeme nQintervient pas sous l& fd@uan dZcalage signibcatif de la
valeur des rZsidus des Zquations.
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1.9 Conclusion

Comme nous avons pu le constater dans |IOexemple prZcZdedtdaisme dOadaptation
traditionnelle ne permet pas toujours dOamZliorer IOopZration de prZ-rZglage rZgulisrement em-
ployZ sur de nombreux processus sidZrurgiques, et meme parfois cela peut le rendre moins per-
formant. Pourtant, IOamZlioration de cette opZrationgeait un gain de temps considZrable
et par consZquent Zgalement un gain Pnancier. Dans cetieeypit serait donc intZressant de
disposer dOune meilleure connaissance du modele et dl@agsssibilitZ dOavoir un suivi de
IOZvolution des diffZrentes dZgradations, telles |Qlascoerosion ou IOencrassement, qui sont
dues " diffZrents facteurs liZs aux conditions opZratoires particulisrement difbciles. Pour cela,
on peut se baser sur la connaissance des relations physiques du modele et IOeporlence acquise
au bl des annZes par les sidZrurgistes, mais aussi sur an gésmesures consZquent. Cepen-
dant dans tout contexte industriel, les mesures sont sbemeachZes dOerreurs, et sont parfois
indisponibles. 1l serait inutile dOessayer dOamZliosemiaaissance dOun modesle ~ partir de
donnZes erronZes qui nOont pas ZtZ validZes au prZalable. Dans cette optique, dans les chapitres
suivants nous allons prZsenter et dZvelopper des tecBriguealidation de donnZes qui vont
nous permettre dOamZliorer la connaissance du systenseymant Pnal de pouvoir amZliorer
|OZtape de prZ-rZglage des outils sidZrurgiques.
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

De nos jours, en dZpit de tous les progres technologiquesoiér ™le et la surveillance des
systemes restent un probleme Zpineux. En effet, dans de reusbs industries, notamment
dans le domaine sidZrurgique, dont la production est cél7des produits ~ haute valeur ajou-
tZe, les difbcultZs liZes au contr™le du processus dafiaoriet ~ la surveillance de la qualitZ
des produits sont importantes. De plus, les regles liZesZtauritZ et ~ IOenvironnement sont de
plus en plus drastiques et dans le contexte Zconomiquerdebbcurrence, il faut produire de
plus en plus vite et~ moindre coZt.
De maniere gZnZrale, la prise de dZcision, pour IOacceemist des objectifs dZpnis par le
cahier des charges, dZpend fortement de la qualitZ des donnZes collectZes par le systme dQOins-
trumentation.

COest pourquoi, pour fonctionner de manire satisfaidastgystemes de contr™le-commande
et de surveillance des systemes industriels ont besoin de recevoir, en permanence, des informa-
tions reprZsentatives de leur Ztat. La performance et la babilitZ de IOensemble des moyens de
commande et de contr™|e sont donc liZes " la qualitZ demsgstie mesures.

Malheureusement, les mesures sont par nature entachZesudOpuisquOelles sont ob-
tenues par des capteurs prZsentant des imperfectionsuBelgsd conditions difbciles, dans
lesquels les appareils de mesures sont installZs en enefrant industriel, ajoutZs aux difp-
cultZs de maintenance, au calibrage imparfait des capfgomquent une accumulation de ces
erreurs.

Utiliser des donnZes entachZes dOerreur sans aucune Zadgtaleode bltrage conduirait ®
la gZnZration dOinformations erronZes. Les algorithm&sndsillance Zlaboreraient alors des
ordres et des comptes-rendus qui ne correspondraient [@&tati rZel du systeme, dOoe une
diminution des performances et de la PabilitZ du systeme et parfois meme, une mise en cause
de la sZcuritZ des individus.

LOobjectif est donc dOanalyser la cohZrence des messms fouirnir des estimZes dont le
niveau de conbance soit acceptable pour I0Ztape de priseisierd

2.1.1 Systeme

Un systeme physique peut souvent etre caractZrisZ par des Zquations issues des lois fon-
damentales de conservation de matisre et dOZnergie ; ipssit stre reprZsentZ mathZmati-
quement par un modsle tenant compte des conditions opiaatet de certaines hypotheses
simplibcatrices.

GZnZralement, les mesures brutes collectZes sur le systeme ne vZribent pas exactement les
Zquations du modele. En effet, gZnZralement, en appliqliegtttement ces mesures sur ces
Zquations, celles-ci ne sont pas satisfaites et il exisjeuos des rZsidus que 1Oon appelle Zga-
lement, Zcarts de fermeture des Zquations de bilan. Ces geavent sOexpliquer, dOune part,
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par la structure imparfaite du modele, due aux hypoth-sermhbcatrlces de modZlisation ou
" des parametres incertains le dZcrivant, mais aussi, tpaitt, par les erreurs de mesures
dZpendant de la qualitZ des capteurs industriels et deitioospZratoires.

2.1.2 DZfauts et Ztats de fonctionnement

Par dZPnition, un dZfaut correspond ~ une dZviation dOtsmsygar rapport ~ son com-
portement normal. Cette dZviation peut Zgalement intargemnile systeme de commande ou
encore sur son systeme dOinstrumentaBonnetetal. [1990] ont rZpertoriZ plusieurs types de
dZfauts :

b les dZfauts dOactionneurs : ils se manifestent par uagieatre les commandes dOun
actionneur et les actions rZellement effectuZes par celui-ci.

D les dZfauts " effets additifs : ils sont souvent causZzation dOune perturbation incon-
nue sur I0entrZe dOun systeme provoquant des variaticustoes

b les dZfauts " effets multiplicatifs : ils correspondents dvariations des valeurs des pa-
rametres du modele et provoquent des variations des sodifgeendantes des entrZes du
systeme. Ce type de dZfaut appara’t lors de la dZgradatiorsg§leme ou de son envi-
ronnement.

D les dZfauts de capteurs : ils se manifestent par un Zcart entre la mesure et la valeur vraie.

On peut considZrer trois principaux Ztats de fonctionnement provoquZs par [Oapparition de dZ-
faut :

b LadZtZriorationdOun systeme qui correspond " une baisse des performances.

b LadZfaillancedOun systeme qui rend inapte un systeme ~ accomplir une deisetsons.

P Lapannequi conduit souvent ~ IQarret du fonctionnement du systdile. se diffZrencie
de la dZfaillance puisquOelle entra’ne un arrst obligatoire du systeme.

2.1.3 Les dZfauts de capteurs

Nous allons ici nous intZresser plus particulisrement aitfiientes causes provoquant les
erreurs de mesures, puisque seules celles-ci sont considZrZes, lors de la phase de rZconciliation
de donnZes, les modeles Ztant supposZs parfaitement.exacts

Pour conna’tre la valeur dOune grandeur physique, il estsafie de disposer dOune cha’ne
dOinstrumentation. La diffZrence entre la mesure et la grandeur vraie est appelZe IQerreur de
mesure. En pratique, il est impossible de conna’tre cette erreur de mesure et par consZquent la
valeur de la grandeur vraie reste donc toujours inconnugeDnidentiper deux types dOerreur,
les erreurs systZmatiques et les erreurs accidentelles.

2.1.3.1 Erreurs systZmatiques

Les erreurs systZmatiques entachant une mesure peuvethitpdeux formes, soit elles sont
constantes (biais), ou ~ variation lente (dZrive). Il exidiffZrentes causes " ce type dOerreurs :
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b erreurs de gain du capteur

b ereurs dOoffset (indZpendant de la valeur ~ mesurer)

D erreurs dues aux conditions dOutilisation (erreur deséerdss rapiditZ ou de matZriel
inadaptZ)

P erreurs dues " une mauvaise implZmentation du capteur

2.1.3.2 Erreurs accidentelles

LOapparition de ces erreurs, ainsi que leur nature soridZafiss comme alZatoire. Les
causes dOapparition de ces erreurs sont multiples :

D erreurs dOhystZrZsis (dZpendance de la rZponse duaapialeurs prZcZdentes)

b erreurs de mobilitZ (variation en entrZe non observabla sartie du capteur)

P erreurs de conversion analogique-numZrique.

P signaux parasites ou bruit de fond (produit par IOenement)

b erreur de transmission du signal dOun capteur

Les erreurs alZatoires ne peuvent jamais stre prZditesslaguplitudes sont gZnZralement
assez faibles et elles correspondent de maniere gZnZrammposantes " haute frZquence de
la mesure. Ce qui signibe que si I0on rZ-itere la mesure aweerie capteur, dans les memes
conditions opZratoires, on nOobtiendra jamais la memerme3es erreurs ne peuvent stre tota-
lement ZliminZes et sont toujours prZsentes quelque sa@ipteur. La manisre souvent utilisZe
pour les reprZsenter est dOutiliser des lois de distribution et des lois de probabilitZs permettant
de caractZriser IOensemble de leurs actions.

2.2 Filtrage des donnZes

Le Pltrage de donnZes consiste ~ trouver une estimation daléar vraie des variables
mesurZes sur la base dOinformations complZmentaireg$opan le modsle du processus et
les mesures disponibles. Il existe deux classes de mZtpodesltrer les mesures : le Plrage
statistique par traitement de signal et le bltrage basAasarinaissance dOun modele dZcrivant
le systeme.

Pour les processus dont le modsle est mal connu ou peu pi¥est, possible de corri-

ger les donnZes en utilisant des bltres analogiques ou mueZrDes bltres analogiques sont
utilisZs pour prZ-bltrer les donnZes provenant du systuaet 4O0Zchantillonnage. Des bltres
numZriques sont utilisZs par la suite pour attZnuer IOinRuence des erreurs alZatoires (bruit haute-
frZquence) des mesures. Ces bltres sont essentielleniisizisutians le cadre des fonctions de
prZ-traitement des donnZes et sont souvent directemggtist aux capteurs. En outre, dans la
plupart des cas, les erreurs de grande amplitude peuvensupprimZes en rZglant de fason
adZquate un seuil dOZlimination au del” duquel, les mesures sont considZrZes comme erronZes.

Dans le cas du bltrage basZ sur la connaissance du modslestimsyappelZ rZconcilia-
tion de donnZes, le modele du systeme peut stre soit issu dmaissances physiques (bllan
ZnergZtique, bilan massique...), soit «tre un modele statistique (modele empirique, rZseau de
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neurones...). Il sOagit dOestimer les variables du syspemtr des mesures en ajustant celles-

ci de faeon " satisfaire aux contraintes du modesle. La connaissance du modele se traduit donc
ici en une redondance dOinformation concernant les vesidbl systeme, les estimZes de ces
dernieres devront alors vZriber le modele.

La rZconciliation de donnZes se dZcline sous diffZrentes&statique ou dynamique, linZaire

ou non linZaire en fonction des spZcibcitZs du modele Ztilis

Il est intZressant de noter que ces deux mZthodes de bltageosnplZmentaires et que
le prZ-traitement statistique des donnZes peut stre affecavant I0Ztape de rZconciliation de
donnZes pour une plus grand efbcacitZ de cette derniere.

2.3 RZconciliation de donnZes

Les informations obtenues " partir dOun modele dZcrivargystrme et des mesures col-
lectZes sur ce systeme produisent de la redondance anmyi@informations. Cette redon-
dance analytique permet, lorsque IOon utilise une teahoayume la rZconciliation de donnZes,
dOamZliorer la connaissance concernant ces mesures. Par consZquent, une Ztape fondamentale
liZe " la rZconciliation de donnZes est dOZvaluer la redemda systeme ZtudiZ pour voir sOil y
a sufbsamment dOZIZments dOinstrumentation ou sOdssstire’de metire ~ niveau le rZseau
de capteurs existant.

La rZconciliation de donnZes est une opZration internmédiaisituant entre |0Ztape dOac-
quisition de donnZes et celle de la prise de dZcision. Elle consiste ~ gZnZrer des estimZes de
grandeurs physiques, reprZsentatives de I0Ztat du sygtinseient plus cohZrentes avec le
modele dZcrivant le systeme que les mesures brutes.

LOemploi de la rZconciliation de donnZes se justibe paisesis suivantes :

B pour contr™ler efbcacement un processus, ou surveilbosdonctionnement, il est

important de disposer dOinformations cohZrentes.

P dOun point de vue Zconomique, des bZnZbces signibcatifistpre rZalisZs avec une

meilleure connaissance de la qualitZ des produits obtenus.

La connaissance du systeme permet ainsi dOamZliorer laissance de IOintervalle de
conbance des mesures et permet Zgalement de fournir la \ajgus probable des variables
non mesurZes. |l est Zgalement possible de dZtermineclaiprnZdes donnZes rZconciliZes. En
outre, la rZconciliation de donnZes permet de dZtecteiagésurs dZfectueux ou des pertes du
systeme.

De maniere gZnZrale, IOemploi de mZthodes de rZconailietidonnZes offre une meilleure
connaissance du systeme ZtudiZ, ce qui permet de rZalsepdeations plus proches des spZ-
cibcations du cahier des charges. Tous ces aspects pervgitamZliorer le rendement du
systeme, et offrent la possibilitZ de mieux prZvoir les opZrations de maintenance du systeme
dOinstrumentation.

DOun point de vue mathZmatique, les mZthodes de rZcancitlatdonnZes consistent ~
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Figure 2.1 B Organisation du traitement des donnZes

rZsoudre des problemes dOoptimisation. Les donnZes sstif@g pour stre aussi proches que
possible des mesures brutes, mais statistiguement cobZ@rec les contraintes du systeme
impliquant ces variables mesurZes.

Les contraintes sont en gZnZral des bilans massiques laes ir les ZIZments chimiques et
des bilans ZnergZtiques, ou encore des Zquations d@Zahilibique ou des Zquations de rZ-
actions.

La complexitZ de rZsolution des mZthodes de rZconcilidoonnZes est souvent liZe ~ la
dimension ZlevZe du nombre de variables "~ estimer, " la forte non-linZaritZ des contraintes, "
IOobservabilitZ du systeme et au nombre dOerreurs de snesure

Pour surmonter ces difbcultZs, il est conseillZ de comméampeocZdure de rZconciliation
de donnZes par |IOapplication ~ un modele rZduit et simpliPZ du systeme complet et dOaugmenter
progressivement sa complexitZ.

Depuis quelques annZes, de nombreux industriels ontZ4edisavantages ~ tirer dOutiliser
les techniques de rZconciliation de donnZes. COest poaujuaidOhui de nombreux logiciels
commerciaux traitant de la rZconciliation de donnZes sepbdibles (par exemple : VALI de
Belsim, SigmabPne de Osisoft, Datrec de EIf Central Research...).

2.3.1 ftatde |Oart

La validation de donnZes ou de mesures, encore appelZe "rZconciliation", est une mZthode
qui permet de rZduire les incohZrences des informations acquises sur un systeme ; elle constitue
donc une Ztape essentielle qui doit prZcZder toute tenticonduite de ce systeme.
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2.3.1.1 RZgime statique

Elle a ZtZ considZrZe pour la premiere fois dans un contedtesiriel paiKuehn et David-
son[1961]. Les objectifs Ztaient alors de corriger les donnZes dOun processus abn que celles-ci
ensatisfassent les bilans massiques. Quelques annZeanoludiffZrents auteurs comrRepps
[1965] etVaclavek[1969] ont continuZ " travailler sur le probleme de classibcatieavariables
et ~ la formulation des mZthodes de rZconciliation de donak.et al. [1976] ont proposZ
unemZthode de rZconciliation de donnZes basZe sur laditésrgraphe€roweetal. [1983]
ontintroduit des matrices de projection permettant dOobtenir un systeme de dimension rZduite
et de pouvoir prendre en compte les variables non mesurZes.

La rZconciliation de donnZes dans le cas des systemes rtairtys a ZtZ traitZe pour la pre-
miere fois dansKnepper et Gorma[11980] Un algorlthme de classibcation des mesures pour
lessystemes non linZaires gZnZraux a ZtZ proposIoparet Kalitventzeff1987]. LOapproche
itZratve nZcessaire aux traitements des donnZes assdod@emodeles non linZaires a ensuite
ZtZ amZliorZe p&ai et Fishef[1988] gr%oece " IQutilisation de matrice de projection et dOune
mzhode de linZarisation successive. La gZnZralisation ~ IOensemble des systemes non linZaires
a ZtZ dZveloppZe daRagotetal. [1990].

DansMaqum etal. [1991] les auteurs se sont efforcZs * chapituIer les divers:agnm
la rZconciliation de donnZes avec comme double but de prZsenter |OZtat de 10art et de rZvZler
les difbcultZs majeures rencontrZes. Pour cela, leseaiitis Ztapes mZthodologiques sont prZ-
sentZs dans IQordre suivant : classibcation de variables basZe sur le concept dOobservabilitZ,
rZconciliation de donnZes, dZtection dOerreurs brutssaéisation, estimation de la variance
des erreurs de mesures et localisation des capteurs ert,d&tmnation de la prZcision des
variables estimZedlarasimhan et Harikumd.993] ont proposZ une nouvelle approche per-
mettant dOincorporer la connaissance des bornes ini&sietisupZrieures des variables dans
la mZthode de rZconciliation de donnZes et de dZtectiorfale.dzs bornes sont directement
incorporZes sous la forme de contraintes dans la rZconciliation de donnZes et la rZsolution se fait
en utilisant un algorithme de programmation quadratiéleyenetal. [1996] etAbdollahzadeh
etal. [1996] se sont intZressZs " [Oanalyse des matrices jacobienngsghiser une analyse de
sensibilitZ exprimant IOinBuence des mesures et de leurs prZcisions sur la prZcision des estimZes
des variables dOZtat et permettant de dZtecter les \v@d&iieat particulisrement inRueneables
par la prZcision de certaines mesurRagotet al. [1999] ont dZveloppZ une approche utilisant
descontraintes de type inZgalitZ dZPbnissant un hypercesgens lequel les Ztats du systeme
considZrZ sont sensZs se situer. Les rZsidus du modelgatifde systeme sont Zgalement
contraints dans un hyper-espace. Ce probleme de rZcorarilidé donnZes se traduit alors par
un ensemble de LMI (Linear Matrix Inequality) ~ rZsoudNarasimhan et Jordacfi2000] ont
fourni un point de vue dZtaillZ sur IOhistoire de la rZdaticih de donnZes.

De nombreux articles teldamet al. [1979], Heyenet al. [1996], Heyenet al. [2003] se
sontplut™t attachZs aux intZrets des applications inélissrde la rZconciliation de donnZes en
particulier dans les domaines de la chimie et de la pZtrdehim
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2.3.1.2 RZgime dynamique

Filtre de Kalman

En ce qui concerne les aspects dynamiques de la rZcomilidéi donnZes, il existe dif-
fZrentes techniques pour prendre en compte le rZgimetomasiOun systeme. On peut tout
dOabord citer le Pltre proposZ Kaman[1960]. Schmidt{1980] implZmenta pour la premiere
fois ce Pltre pour estimer la trajectoire dOun engin spdtigdrogramme Appolo. Pour cette
application, le Pltre de Kalman rZalise une fonction demZitiation de donnZes pour un sys-
teme linZaire dynamique. Cette mZthode de Pltrage a ensuite ZtZ Ztendue au cas de systeme
non linZaire : Pltre de Kalman Ztendu (Karjala et Himmelljl®96]; Narasimhan et Jordache
[2000]), " partir dDune linZarisation du modsle gr%o.ce ~ un dfpetgnide Taylor au premier
ordre. Ces techniques sont bien dZcrites dRmssseaux-Peigneix988] etWelch et Bishop
[2001]. Vachhanietal. [2006] ont utilisZ le bltre de Kalman non parfumZ (UKF) pour etfect
la rZconciliation des donnZes des systemes non linZairégneimiques. Leur approche nom-
mZe rZconciliation de donnZes dynamique, non linZainerside et non-parfumZe est capable
dOestimer les Ztats et paramstres du systeme.

Filtrage sur horizon glissant

Biegler[1984] a proposZ une mZthode pour rZduire le probleme dOopigmidghamique
“un probl-me dOoptimisation statique non linZaire sousrames. Plus tard, avec la colla-
boration dOAIbuquerquAIbuquerque et Bieglef1995], Albuquerque et Bieglef1996]), il
anVliore cette mZthode abn de rZduire le temps de calcul gammaOune technlque de re-
cherche linZaire de 1Qoptimum utilisant une dZcomposigd®algorithme dOoptimisation en
sous-problemes ZIZmentaires.

Jangetal. [1986] fZt le premier ~ introduire la notion dOhorizon glissant. Ceif¢thode a en-
suite ZtZ reprise par de nombreux autéuhot etal. [1999], Kong etal. [2000], Barbosaetal.
[2000], Zeetetal. [2002].

AujourdOhuiil existe une large variZtZ de mZthodes de Plirhprdal et Grizzld1995], Bai
etal. [2006],Chenetal. [2008]) et leurs applications se retrouvent dans de nombreuxidesa
delOingZnierie.

Kim etal. [1991] ont dZveIoppZ une approche quuentleIIe pour IOesmlmngtrlque
et IOont comparZ avec des mZthodes de moindres carrZsimatiGeson linZaire dynamique.
lls ont conclu que leur approche sZquentielle Ztait plusstebaux erreurs de mesures et nZ-
cessitait un temps de calcul infZrieur aux autres mZthadesmanet al. [1992] ont prZsentZ
unetechnique similaire utilisant la programmation nonZiaire restreint aux problemes sans
contrainte sur les Ztats du systeme. Cette mZthode a ZtZ illustrZe sur un rZacteur chimique.
Kabouris et Georgakavdd996] ont Ztendu IOestimateur simpliPZ, proposZ par Maybeck en
1982,au sens du maximum de vraisemblance dans le cas kngairr une optimisation sur
fenstre glissante.
Bagajewicz et Jianfl997] ont dZveloppZ une technique pour la rZconciliation deZksaly-
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namique robuste basZe sur I0Zcriture des Zquations demtnsous une forme intZgrale.
McBrayeretal. [1998] ont Ztendu la mZthode dZcrite dans Liebetah [1992] abn de dZtec-
terles erreurs de mesures.

Binder et al. [1998] ont prZsentZ une formulation dZterministe, basZe sufdaetlles pro-
blemes inverses, du probleme de rZconciliation de donnZes dynamiques.

Chen et Romagnol[il998] ont proposZ une formulation modibPZe de la rZconciliatodd-
nZes dynamique qui inclut IQinformation concernant lesZisaberrantes. Cette information
provient dOune Ztude prZalable de la base de donnZes pdariés les donnZes aberrantes
des donnZes normales.

Barbosaet al. [2000] ont aussi rZsolu le probleme dOoptimisation non linZairecentrainte

en utilisant une mZthode de programmation quadratique successive, le Hessien Ztant mis ~ jour
par la technique BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfrab-Shanno).

Vachhaniet al. [2001] ont proposZ une approche en deux temps pour effectuerdaciia-

tion de donnZes en rZgime dynamique non linZaire et |(idatitin des parametres du modsle.
Dans un premier temps, il sOagit dOidentiber les paraentaifaut ; puis, les donnZes sont
rZconciliZes.

Durant la meme pZriodeServante®tal. [2000]; Biegleretal. [2002] ont appliquZ une mZthode
detype quasi-Newton pour rZduire le volume du calcul du Kes<Lette approche permet de
rZsoudre les Zquations diffZrentielles partielles, méiessite de disposer des dZrivZes analy-
tiques des criteres ~ optimiseRaff etal. [2005] ont dZveloppZ une approche dOestimation dOZtat
surune fenetre glissante qui integre une carte dOobsditZates donnZes de la fenstre observZe
pour garantir la convergence de IQalgorithme dOestimation

Biegler[2007]; Lang et Bieglef2007] ont utilisZ une mZthode dOoptimisation dynamique si-
multanZe basZe sur une discrZtisation des variables dfi#iatentrZes.

Certains auteurs se sont attachZs ~ comparer ces deux mZ ttobrage, pltre de Kalman
et bltrage par horizon glissadianget al. [1986], Albuquerque et Bieglef1995], Haseltine et
Rawlings [2005]. Les rZsultats montrent que les estimations obtenuespdref glissante sont
meilleures que celles obtenues par le bltre de Kalman Ztendu mais avec un coZt calculatoire
plus important.

2.4 Principe de larZconciliation de donnZes pour des modeles
non linZaires

GZnZralement, les systemes industriels sont reprZseatffep bilans massiques et Zner-
gZtiques, mais aussi par des corrZlations de propriZtadtgnamique et physique et par des
Zquilibres chimiques.

Ainsi, le systeme est modZlisZ au moyen dOun systeme nairendOZquations et des tech-
niques de rZconciliation de donnZes non linZaires doiventtilisZes.
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2.4.1 Formalisation du probleme de rZconciliation de donnZes

Comme nous IOavons dZj~ mentionnZ, les erreurs sur les donnZes mesurZes peuvent provo-
quer une mauvaise gZnZration de la commande appliquZetauesySela se rZpercute sur les
performances du systeme qui sont amoindries ou pire celagyevoquer un mauvais fonction-
nement du systeme. Pour pallier ~ ces problemes, il est nZaies de rZduire voire dOZliminer
ces erreurs sur les signaux mesurZs. Pour cela, nous dilises des techniques de rZconcilia-
tion de donnZes pour rZduire IOinRuence des erreurs@gatoi

On considere un systeme dZcrit par :

D un ensemble de relations non linZaires parfaitement esRrttaduisant les dZpendances

entre les valeurs vraies :

FX')=0 X %% F:%'$ %" n&v (2.1)
b une Zquation dOobservation liant la mesawevecteur dOZtdtet au vecteur des erreurs
de mesureg.
y=HX +# y%%" H%%" " (2.2)

os H est la matrice dOobservation liant les mesures aux vari@dIétat.
LOimpact des erreurs de mesures est modZlisZ comme uitritiontadditive sur le vecteur des
valeurs vraies. Les caractZristiques des erreurs de nsgsemeent stre dZcrites en utilisant des
propriZtZs statistiques de variables alZatoires ; ercpketi le vecteur des erreurs de mesures
#, suit une loi de distribution normale et centrZe, de variswariance connug.
Les termes diagonaly; de cette matrice correspondent aux Zcarts-types desedearesures
$y.
Vi = var(#) = $5 (2.3)
Le probleme de rZconciliation de donnZes consiste ~ cherelseestimZes des variables

dOZtat satisfaisant les Zquations du modele. Ces estimZes somuasten cherchant le mini-
mum du critere @.4) par rapport X' sousles contraintes2.1).

1
& = E(y# HX (\2/#1 (2.4)

LG cart-type est reprZsentatif de la prZcision dOuneen®$us I0Zcart-type est faible, plus
la mesure est prZcise et la probabilitZ que |Oerreur aé/swiiproche de zZro est plus grande.
LOerreur quadratique moyenB&)M) est une maniere dOZvaluer quantitativement la diffZrence
entre une estimZe et sa valeur vraie. Si aucun biais nOest prZsent sur les mesures, alors |Oerreu
quadratique moyenne est Zgale " la variance des estimZes :

EQM(Xix) = Esp(%# X) T (%# X)) (2.5)

Un probleme dOoptimisation quadratique sous contraintes non linZaires peut «tre rZsolu de
diffZrentes manisres, mais il fait souvent intervenir les contraintes au moyen des multiplicateurs
de Lagrange. Le Lagrangien pour le probleme de rZconciliation est dZpbni par :

L= %(y# HX (Zsa+ " TR(X') (2.6)
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2.4.2 RZsolution itZrative par linZarisation des contraintes

Plut™t que de linZariser IOensemble des Zquations issc@sditons de stationnaritZ du la-
grangien 2.6), on peut se limiter ~ linZariser uniguement les Zquatiermsutrainte. La solution
sera obtenue de faeon itZrative, la linZarisation Ztant rZpZtZe autour des diffZrentes estimations
obtenues.

A chaque itZratiom on suppose que IOon dispose dOune sokutietpéartant de cette solu-
tion, on cherche ~ I0amZliorer sur la base de 1Qutilisafian dZveloppement limitZ au premier
ordre de la contrainte au voisinage de cette solution teamgox. Les solutions successives
forment alors une suite qui converge vers la solution du probleme. A 10itZratibnpour une
solutionx 1 , proche dexfle dZveloppement limitZ au premier ordre de la contrainteus de
la valeurxpsOZcrit :

F( 1) = F(0) + GOa)(%+ 1# X)) (2.7)
avec |Oexpression suivante de la matrice Jacobienne desirtes linZarisZs :
) F(X )n
Gi= 2.8

Pour plus de lisibilitZ, on dZPnit les matridgset B; suivantes :

A= G() Bi= GX)a# F(xq) (2.9)

A |OitZrationi + 1, le probleme dOestimation se ramene " la recherche du minimum de la
fonction de Lagrange; 1 par rapport ‘x}+ pet’ (%%"):

1 # $
Lirr= SO# HX )TV # HX )+ T AXG # B (2.10)

Cette fonction de Lagrande. ;1 prZsente un optimum pomt, ; = X 1 Si

(I—'i+ 1_ 0 (2.11)
(%4 1
(?,"L -0 (2.12)
En rZsolvant le systeme(11)-(2.12) on obtient :
#HTVA L (y# Ht )+ AT = 0 (2.13)
AX1# B =0 (2.14)

En prZ-multipliant 2.14) parA’ et en ajoutant ensuite le rZsultat ~ I0Zquat®a3), on
obtient:

Xe1= RIHTV ly+ ATBi# A7) (2.15)

R=HVH+ ATA (2.16)
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o* R estune matrice rZguliere. En effe(;[ comme I%syst-me est observable, on a:
0

A
rang g1y =V (2.17)
et donc :
rang(Rj) =v (2.18)

La matriceR; Ztant de dimensionav, elle est donc bien inversible.

En remplasant IOexpressich15) dans I0Zquatich 14) on obtient :

"= (ARPAN)FHARIHTV ly# B) + B (2.19)
Le report de' (2.19) dans IOZquatich15) donne :
X 1= PRIHTV y+ REAT(AR AT 1By (2:20)
avec
R=1#RATAR AN A (2.21)

Les estimZes successive$2620) des variables dOZtdtsontobtenues sous rZserve de conver-
gence de IOalgorithme.

En pratique, |Oestimatiars@obtient selon IQalgorithme itZratif suivant :

P 1:i = 0 Choix dOune valeur initiale de IQestirZe=6%)

P 2: Calcul du rZsidu des contraifteg) et du gradiensy

b 3: Calcul de IOestimatigp 16

D 4: Test de convergence des estimations. Si le test nOsatigkadt,i = i + 1 et retour au
point 2, sinon arret de IQalgorithme.

DOun point de vue mathZmatique, le test de convergencé gevier sur la nullitZ des dZrivZes
du lagrangien. Cependant, dans la pratique, IOarret de la procZdure sOeffectue souvent en testant
que ces dZrivZes soit infZrieures ~ un seuil donnZ.

2.4.3 MZthode de programmation non linZaire

Il existe de nombreuses mZthodes pour rZsoudre les prabideptimisation non linZaire,
notamment, celles basZes sur I0Ztude de IOZvolutionidntgtadh fonction objectif (Newton-
Gauss). Cependant, la technique de programmation suceessidratique est en gZnZral la plus
efbcace puisque la fonction de coZt de la rZconciliationatedes est gZnZralement une fonc-
tion quadratique.

Les mZthodes de programmation non linZaire permettenit@Dssiliser une fonction de cozt
quelconqgue ce que ne permet pas la technique classique dedresccarrZs. De plus, il est Zga-
lement possible de prendre en compte des contraintes inZgalitZs non linZaires. Le dZsavantage
des mZthodes de programmation non linZaire est leur tengasailg, comparZ ~ |IQapproche par
linZarisation.
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2.4.4 Cas particulier : les modeles linZaires

Le systeme considZrZ est le meme que celui utilisZ " la se@idrilet Zquatior?.1exceptZ
quelOon peut Zcrire I0Zquation reprZsentant le modeladouse :

AX = B (2.22)

Le probleme est un probleme dOoptimisation quadratiqus soatraintes linZaires. Le lagran-
gien qui lui est associZ est donc donnZ par :

= %(y# HxX )TV#L(y# HX )+ ' T(AX # B) (2.23)

La solution sOexprime sous la forme :

v= PR IHTV#ly+ RFIAT(ARF1AT)# 1B (2.24)

avec
P=1# R IAT(ARF1AT)# 1A (2.25)
R=H'V#IH+ ATA (2.26)

2.4.5 RZsolution par Zcriture sous forme quasi-linZaire

Pour cette mZthode, on cherche " reformuler les contraimiesinZaire 2.1) sous forme
guasi-linZaireOn cherche ainsi = Zcrire I0Zquation des contraintes sous la forme dOun produit
matriciel dont IOZcriture est la suivante :

FX')= M )X #b=0 (2.27)

avecM(x') une matrice de dimension#v) dont les ZIZments dZpendent de variables dOZtat
etb un vecteur de constantes de dimension

Sous cette forme, si IOon fait IOhypotheseM{xe) est constant®i(x') = M, le probleme
de rZconciliation de donnZes se ramene au cas linZaire detiars @.4.4). La solution est
donc:

% = PREIHTVA Ly + REIMT (MR IMT)# 1 (2.28)

avec
A= 1 # RFIMT (MR I )P v (2.29)
Re= HTV#IH + M] M, (2.30)

Ayant obtenu une solution analytique de ce probleme, on peaihtenant remettre en cause
|Ohypothese posZe prZcZdemment. COest-"-dire que |IOon va maintenant calculeNgmatrice
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M(%) etainsi en dZduire une nouvelle valeunge;in apphquant?( 28). Ainsi par remplace-
ment successif des estimZes dans la matdgesous rZserve de convergence de IQalgorithme,
les solutions successives xjevont tendre vers la solution du probleme.

LOalgorithme sOZcrit ainsi :

P 1 :k= 0 Choix dOune valeur initiakg-§ = X

b 2 :k= k+ 1 Calcul de la matricély = M(Xk 1)

P 3: Calcul des matricd% et R, gr%oce aux Zquatio2s29) et @.30)

P 4 : Calcul de la nouvelle estimZg 6

b 5: Test de convergence des estimations. Si le test nOestipfst, retour au point 2,
sinon arrst de IOalgorithme.

2.4.6 PropriZtZs statistiques de |Oestimateur non linZaire

Dans cette partie, on va sOintZresser " la sensibilitZ e es obtenues vis-"-vis dOune
|Zgere variation des mesures.

Comme les estimZes sont obtenues par un processus itératifcll exact des caractZris-
tiques statistiques de IQestimateur est impossible. Rdiaklir une approximation, nous allons
donc considZrer uniquement les valeurs obtenues apreemence de |Oalgorithme, des ma-
tricesk, (2.21),R; (2.16),A etB; (2.9) que IOon notera respectiveniaik, A et B.

ConsidZrons "~ nouveau |[Oexpress@2(Q) " laquelle on apporte une IZgere variatjpypaux
mesures. Pour plus de lisibilitZ, IQindiest dZlibZrZment oubliZ ; on a donc :

0+ )%= PRIIHTV# Ly + ) y)+ RPIAT(ARF1AT)# 1B (2.31)
On peut en dZduire :
)%= PRFIHTV#D)y (2.32)
Une valeur approchZe de la matrice de variance-covariasesiimZes est :
Vi) E()X) %) (2.33)

En utilisant (2.32) on obtient :

Vi) PRIIHTVALIE()y) yT )V IHR 1PT
) PRIHTVAIHRA 1PT (2.34)

Compte tenu des expressionsRlet R, cette expression se rZduit ~
Vg) PR'Y (2.35)

Par la suite, nous verrons que cette expression est utile ftadier la qualitZ des estimZes,
dZtecter et isoler les mesures aberrantes.
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2.5 RZconciliation de donnZes en rZgime dynamique

Abn de dZcrire plus prZcisZment le comportement dOun systeest parfois nZcessaire
dOutiliser un modele dynamique et les mZthodes de rZatimilde donnZes doivent stre adap-
tZes " cette situation. Il existe diffZrentes mZthodes pésmudre ce probleme, les plus cou-
rantes sont : le bltrage stochastique (Filtre de Kalman) ou IQextension du cas statique par fenstre
dOobservation glissante. On sOintZressera plus pagticelit ~ cette deuxisme mZthode

2.5.1 Le bltre de Kalman

Le bltre de Kalman est un Pltre rZcursif efbcace qui estimétits dOun systeme dynamique
linZaire ~ partir dOun jeu de mesures bruitZes ainsi qumkgrice de variance. Il est donc utilisZ
pour la rZconciliation de donnZes dynamiques linZaireslttede Kalman a ensuite ZtZ Ztendu
au cas non linZaire.

2.5.2 Extension des techniques de rZconciliation de donnZes en rZgime
statique au cas dynamique par utilisation de fenstre dOobservation
glissante

Les mZthodes dOestimation dOZtat exposZes prZcZderaniestsystemes linZaires peu-
vent stre Ztendues au cas des systemes dynamiques. On genisides systemes dZcrits par
les Zquations suivantes :

Xir 1 =AXj+ BU (2.36)
Vi = CX + Vi (2.37)
7, =Duj + W (2.38)

La premisre Zquation exprime la loi dOZvolution de I®&7%¢%4" en fonction des entrZes %

%" . La seconde dZcrit I0Zquation dOobservation des Ztiaisterf@nir les mesures des sorties

y %% et le bruit de ces mesure€6%d. La dernisre Zquation traduit le fait que IOon ne conna’t
pas toutes les entrZes, mais que 10on dispose de medareslles-ci. [l sOagit dOune Zquation
dOobservation des entrZes, qui fait Zgalement intervenir une matrice dOob8eetatiobruit
additif w. Les erreurs de mesuweet w sont considZrZes comme des rZalisations de variables
alZatoires distribuZes selon des lois normales centrZeatdees de variance-covarianéget

V; connues et constantes.

2.5.3 Estimation dOZtat sur un horizon dOobservation constant

On examine le cas oe |Oestimation est rZalisZe sur uneded@®observation de largeur
constante. Le comportement du systeme dynamique est dbseivcette fenetre. Nous allons
donc rZ-Zcrire le systeme dynamique sous une forme stasiguen horizon comportarit
pas dOZchantillonnage. DZcrivons alors de nouveaux ngeqtéwsont des concatZnations de
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grandeurs ZchantillonnZs sur cette fenstre dOobservation

1 * 1 * ! *
1, N, v
u; : W
% i v
X\ = 23 ovi=t PR ows 21 (2.39)
. + . + . +
UNl#l ' ZNf#l ' WNI#l '
XN YN N
Surcet horizon, le systeme dynamique peut donc sOexpriousrise forme statique :
MXs, = 0 (2.40)
Yn = HXG+ W (2.41)
avec: - 0
A B #lI :
: A B #lI :
M= .. : (2.42)
A B #I
et - 0
c . ... . .
H=: : : -.. : (2.43)
I . . ... D .
C

0o* M est de dimensiofn(N # 1),(n+ r)(N # 1)+n) etH de dimension((r + q)(N# 1) +
r,(n+ r)(N# 1)+ n). Le systeme est observable si :
% &

rang I\I_/|I =(n+r)(N#1)+n (2.44)

Dans ce cas, le probleme dOestimation, au sens des moiadiés, consiste ~ chercher |Qopti-
mum du critere :

1
&= (W HX,!\,(\Z/ﬁl (2.45)
parrapport "xy, sous les contrainteg 40).

Enappliquant les mZthodes dZveloppZes prZcZdemmeruar{&:4t4), et les conditions de
stationnaitZ du Lagrangien au premier ordre, on obtient la solution :

X = PRIIHTV vy (2.46)

avec :
R= HVfH+ MM (2.47)
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P=1# RFIMT(MR*IMT)*IMm (2.48)

La seule difbcultZ de ce calcul rZside dans la dimension éésces ~ inverser, qui cro’t tres
rapidement avec la dimension du systeme et la taille de izaimodOobservation. Cependant, de
nombreuses techniques numZriques ont ZtZ dZveloppZes pddhed cet inconvZnient.

2.5.4 ImplZmentation pratique D Estimation dOZtat sur fenstre glissante

LOidZe consiste " faire glisser I0horizon dOobservationgieur constante au cours du
temps et en fonction de la disponibilitZ de |Oacquisitismuksures.

Figure 2.2 D Principe du glissement de la fenstre dOobiservat

En pratique lorsque de nouvelles mesures sont disponibiedZcale la fenstre dOobserva-
tion dOune pZriode dOZchantillonnage. Sur cette fermised@tion on estime les diffZrentes
grandeurs gr¥%oce " la mZthode dZcrite dans la partie pri&cZden
On constate que, par le jeu de glissement de la fenstre, umeengrandeur est estimZe plu-
sieurs fois. NZanmoins, pour une utilisation dynamiquéesdas dernieres estimationg:, et
XN sont conservZes et utilisZes.

On peut Zgalement remarquer quOune fois la taille de ladet®pbservation PxZe, si la dispo-
nibilitZ des mesures reste inchangZe au cours du temps, la matrice de praeétier V1

est donc constante au cours du temps, son calcul nOa domodtedee rZalisZ quOune seule fois
lors de la phase dQinitialisation de la mZthode.

La difbcultZ de I1Qutilisation de cette mZthode rZside damix de la largeur de la fenstre
dOobservation qui est un paramstre important de rZglage m&thode. Pour la dZterminer,
on peut examiner I0Zvolution de IOestimation ~ un instant donnZ en fonction du nombre de
mesures antZrieures prises en compte os examiner |Oguodigtila variance de cette meme
estimation jusqud” obtenir une estimation satisfais@@m(ach et Zasadzinski991]). Lors
de la phase dOinitialisation de la mZthode, cette procZdure peut-stre utilisZe en utilisant une
fenstre dOobservation dont la largeur cro’t jusqud” @téela longueuN dZsirZe et ensuite
commencer |OZtape de glissement de cette fenstre.

2.6 DZtection et isolation de dZfaut

La rZconciliation de donnZes permet dOobtenir des estimiZgsnt rZputZes etre statisti-
guement plus pertinentes que les mesures brutes. Outten@mi dOestimZes pour certaines
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grandeurs non mesurZes, IQobtention de ces estimZes/mZalngent pas une bnalitZ. En
effet, ces estimZes sont ensuite utilisZes pour la conduigysteme abn dOen amZliorer les
performances. En ce sens, I0analyse des rZsultats okdetaisnzthode de rZconciliation de
donnZes va permettre la dZtection et/ou la localisatioZ theits de mesures abn dOalimenter la
procZdure de conduite par des donnZes cohZrentes.

2.6.1 Etatde IQart

Avant |IOZtape de rZconciliation de donnZes, gZnZraléstritnportant de supprimer les
valeurs aberrantes et les biais systZmatiques affectadbtenZes. Dans les annZes 20, Shewart
a mis au point le principe des cartes de contr™le qui penndéealZterminer le moment oe
appara’t une dZrive dOun processus de fabrication. Dans les anhZ€s 80is types de tests
statistiques pour la dZtection de valeurs aberrantes HutZXeloppZReilly et Carpan[1963],
Almasy [1975] etMah et al. [1976]. Ces tests sont basZs sur [Oanalyse de rZsidus, de manisre
individuelle ou globale, par un test statistique 1 Romagnoli et Stephanopoul§k981a],
quant” eux, ont prZsentZ une technique off-line dOanalyse de jeux de mesures comportant des
donnZes aberrantes et sur la base dOun critere de satisfaction de bilans massiques et ZnergZtique
il est alors possible dOidentiPer rapidement la sourcergessen supprimant tour ~ tour une
ou plusieurs mesures de la base de donnZes.
Mah et Tamhang§1982] ont proposZ un test permettant dOidentiber et de lodasaleurs
aberrantesNarasimhan et Malfil987] ont Zgalement dZveloppZ une mZthode gZnZrale pour
identiker les donnZes aberrantes, basZe sur un test statistique dOun rapport de fonction de log-
vraisemblance . De plus en compensant les donnZes absrdanteanisre successive, il est
alors possible dOidentiber des erreurs multiples. Ces nantesrs ont Ztendu leur mZthode
aux systemes dynamiqueblérasimhan et Mafi1988]).
Maquin et Ragof1991] ont prZsentZ une Ztude comparative des diffZrentes reZtteodZ-
tection de donnZes aberrantes : vecteur de paritZ, ternrestife normalisZs, test gZnZralisZ
de rapport de fonction de vraisemblance, et variation dereriZsiduel apres suppression de
certaines mesures.
McBrayer et Edgaf1995] ont proposZ une mZthode pour la dZtection dOerreur ietdGmst
pourles systemes dynamiques, basZe sur IQobservatiorisidss.
Bagajewicz et Jianf.997,1998] ont dZveloppZ une technique pour la dZtection dOerrdurs mu
tiplesutilisant IOapproche intZgrale pour la rZconciliation de donnZes dynamique.
Amandetal. [2001] ont dZveloppZ une mZthode de dZtection de dZfaut basDaalysk en
composantes principales combinZe avec la rZconciliadatodnZes. Cette mZthode permet en
outre de rZduire le nombre de variables mZritant dOstreibfies. Cette analyse se fait en deux
temps : dOabord la dZtection dOerreur et ensuite la localisation de la source de I0erreur.
Wanget al. [2002] ont amZliorZ cette technique en remplasant le test stagsinitialement
utilisZ dans I0analyse en composantes principales par deux nouveaux tests utilisant les rZsidus
liZs aux composantes principales et les rZsidus Zlaboettr ges variables.

Ragotet al. [2003] ont proposZ une approche aveugle pour dZtecter et isslerders
de capteurs. Cette mZthode est basZe sur IOanalyse des donnZes sans aucune connaissance
modsle du systeme. Cette mZthode nZcessite cependant @s foypotheses sur les signaux
dOentrZe du systen@hagwatet al. [2003a,b] ont prZsentZ une mZthode de dZtection des dZ-
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fauts pendant les phases de transition du systeme. Dans cdssargour prendre en compte
les rZgimes transitoires non-linZaires, une dZcompositiomulti-modsle linZaire a ZtZ utili-
sZe. LOestimation des Ztats et le calcul des rZsidus sis#@isrfar des Pltres de Kalman et des
observateurs en boucle ouverte. La dZtection et la lotialisdes dZfauts en ligne est effec-
tuZe par comparaison des rZsidus avec des seuils ~ afsteyetal. [2004] ont dZveloppZ une
stratZgie dOidentibcation des grosses erreurs bas&ssord@on paramZtrique. Cette mZthode
est adaptZe aux systemes dynamiques et permet de dZteutéasiZzment plusieurs grosses er-
reurs.

Ragot et Maquir{2006] ont dernierement dZveloppZ une technique de dZtectioreai®eale
mesure dans un rZseau urbain de distribution dOeau, bakXarslyse de signature de dZfaut.

2.6.2 Analyse des corrections des mesures

LOanalyse des Zcarts entre les mesures et les estimZas®ptarrZconciliation de donnZes
permet de dZtecter les erreurs de mesures. Abn de pouvoir comparer entre eux ces Zcarts, il est
nZcessaire de les normaliser.

Comme dans la sectidh4.6, il nOest pas possible dOobtenir une expression analytique
vecteur des Zcarts. Nous allons approcher sa valeur endZasi uniquement les dernisres
valeurs obtenues apres convergence de |Oalgorithme, tiésasi, R, A etB; que IOon notera
respectivemen®, R, A et B. Le vecteur des Zcartsentre mesures et estimZes sOexprime alors,
" partir de IQexpressioR.@0), de la maniere suivante :

E = y#HX%
= y# HPRFIHTV#ly+ RPIAT (AR 1AT)#1B)
= (I1# HPR'IHTV# Yy # HRY AT (AR IAT)# 1B (2.49)
avec
P=1# R IAT(AR1AT)# 1A (2.50)

Pour pouvoir comparer les diffZrents Zcarts entre mesures et estimZes, on les normalise par
la matrice de variance-covariange. Une approximation de cette matri¢e peut «tre obtenue
par le calcul suivant :
Ve= Esg)E)ET) (2.51)

) E correspond ~ une variation du vecteur des corrections, qui rZsulte dOune variation du
vecteur des mesurgy. A partir de 2.49), on peut exprimeg + ) E :

E+)E=(1# HPRIIHTV#Y)(y+ ) y)# HR'IAT(AR?1AT)# 1B (2.52)

OnendZduip E :
JE=(1#HPRFIHTV#Y))y (2.53)

Le report de 2.53) dans I0Zquatich%1) donne IOexpression de la variance :

Esp((l # HPRFIHTV#Y) y) yT (1 # HPRFIHTVAHT)
(1# HPRFAHTVADEsp) y) yN(I # HPRFIHTV# YT (2.54)

Ve
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Comme
Esp()y)y") =V (2.55)
I0Zquation (2.54) devient :

Ve = V#HPRMHT# HRIPTHT + HPR IHTV# IHRA IPTHT (2.56)
Compte tenu des expressionsRietR, on en dZduit :
Ve = V# HRFIPTHT (2.57)

Ce qui permet de dZPnir le vecteur des corrections normalisZes individuellement :

~_ ., E(@)
En(i) = m (2.58)

2.6.3 DZtection des dZfauts

Dans le cas de modsle linZaire, on peut dZmontrer que le vecteur des Zcarts normalisZs,
en I0absence dOerreurs aberrantes sur les mesures, Isilil@mkstribution normale centrZe
rZduite, on peut alors tester la nullitZ de chaque compe&li) de ce vecteur par un test
statistique bilatZral. SOagissant dOune loi normale centrZe rZduite, on peut Ztablir prZcisZment
pour un seuil de conbance donaZque IOhypothese de nullitZ est acceptZe si

# Uy 10 < En(i) < Uz 2 (2.59)

0* Uyx > correspond ~ la valeur de la fonction de rZpartition de lanmimale centrZe rZduite
pour 1# +/2. Ainsi, pour un seuil de conbance de 5%, oma.» = 1.96. Apres avoir effectuZ
|Oestimation des variables dOZtat, on peut donc ZprouatditZ des hypotheses de distribu-
tion normale des erreurs de mesures.

Si IOon observe quOune correction normalisZe se situe hors de I0intervalle dZB9),par (
celacorrespond " la prZsence dOune erreur de mesure anormale, par exemple, un biais. Dans ce
cas, les hypotheses nZcessaires " IOutilisation des mZthodes de rZconciliation de donnZes nOZtar
pas satisfaites, il faut alors localiser la mesure suspqieocZder ~ une nouvelle phase dOesti-
mation en prenant soin de ne pas prendre en compte la mesure erronZe.

Ce test peut aussi «tre Ztendu au cas des modeles non linZeagsndant puisque I0Oon ne
peut justiper IOhypothese que le vecteur des Zcarts egiudfssuivant une loi normale centrZe
rZduite, on ne peut Zprouver avec exactitude la nullitZ de chaque compgaggnseec un test
statistique bilatZral dZPni de manisre prZcise pour ur deuwionbance donnZ. Cependant, on
peut tout de meme effectuer ce test statistique en imposasbdrnes plus larges, en admettant
alors que la loi rZelle de distribution du vecteur des Zqaats «tre englobZe par une loi de
distribution normale centrZe mais dOZcart-type strictement supZrieur ~ 1.
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3.1. Introduction

3.1 Introduction

Dansle chapitre prZcZdent, la rZconciliation de donnZes dans le cas de modele non linZaire
a ZtZ effectuZe en posant IOhypothese que ce modsle ZtiitRoar procZder ~ la critique et
la validation des mesures collectZes, on a testZ la coleZieaenesures brutes vis-"-vis du mo-
dele considZrZ comme parfait, puis on a obtenu des estingsesadables plus vraisemblables
que les mesures et qui respectent les Zquations du modsle.

Cependant, IOhypothese de modsle exact est tres raremehZeZren effet, gZnZralement,
il existe des Zcarts entre le systeme rZel et son modele ellwgnt «tre dus ~ des imprZcisions
sur IOidentibcation des parametres du modsle, ~ des hypotheses simplibcatrices (linZarisation
autour du point de fonctionnement, conditions thermiques@chZes...), ou encore ~ des mo-
dibcations du comportement du systeme au cours du temps.

Dans ce chapitre, on va sOintZresser ~ des techniques de rZconciliation de donnZes qui
prennent en comptent les incertitudes des modeles. Tout dOabord, nous allons dZtailler comment
caractZriser les incertitudes de modele, puis nous dZerideux mZthodes de rZconciliation de
donnZes qui prennent en compte ces incertitudes :

b larZconciliation de donnZes par pZnalisation des auesai

b IQestimation simultanZe de I0Ztat et des paramstressizi mod

3.2 CaractZrisation des incertitudes de modele

Les incertitudes sur la connaissance des modeles peuvenefirZsentZes sous deux formes.
Ainsi les incertitudes des parametres du modsle peuvent stre dZcrites comme des rZalisations de
variables alZatoires ayant des distributions connues ideauit IOavantage de pouvoir assez
aisZment les manipuler. Cependant, dans la pratique, ibasest difbcile de conna’tre la loi
de distribution des incertitudes des parametres. Bien souvent, on ne peut donner quOun ordre de
grandeur des incertitudes et ces paramstres sont plus eigfraractZrisables par leurs bornes
infZrieures et supZrieures. Cependant, il est difbcile de manipuler des valeurs de type Ointerval-
lesO.

Il existe une arithmZtique permettant de traiter les iraées Mooreetal. [1979]). La rZ-
conciliationde donnZes appliquZe aux donnZes intervaélas le cas de modele linZaif@ggot
etal. [2005]) donne IOensemble des solutions sous la forme dOiitardédtyperplans ce qui
nOest pas tres satisfaisant du point de vue de IOopZratears@il est possible de dZcrire les so-
lutions sous la forme dOhypervolume simple. De plus, I@Q#gdagit de systemes non linZaires
de grandes dimensions, les rZsolutions numZriques devievite complexes.

Dans la suite, on peut prZfZrer dZcrire les incertitudes des parametres du modele sous la
forme de rZalisations de variables alZatoires. Cependant, on peut aisZment Ztablir un correspon-
dance empirique entre la connaissance dOun intervallegucgrrespondre ~ la connaissance
dOune erreur relative et une distribution gaussienne. Si IOon pose IOhypothese que la distribution
des incertitudes est une gaussienne de valeur moyennsponadant au milieu des bornes su-
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pZrieures et infZrieures et dont 95% des valeurs se situent entre celles-ci, on associe la fonction
dedensitZ de probabilitZ suivante :

(a# u)?

1
a)= —*—exp# 3.1
p()$2’p(2$2) (3.1)
dont IOespZrance mathZmatique est :
M+ m
etlOZcart type :
M# m
$= (3.3)

4

M etm sontrespectivement les bornes supZrieures et infZrieleré@intervalle de conbance du
parametrea.

3.3 RZconciliation de donnZes par pZnalisation de contraintes

3.3.1 Introduction

La rZconciliation de donnZes est une mZthode efPcace ponirfdes estimZes cohZrentes
des donnZes dOun systeme. Cependant, dans la majeureqsartiehtiques proposZes, les mo-
deles mathZmatiques reprZsentant les systemes sont ZsAsidomme exacts. Dans la rZalitZ,
|Ohypothese formulZe est loin dOstre vZribZe et les meusieloyZs comportent bien souvent
des parametres incertains. En faisant IOhypothese que IOon dispose de la connaissance de la prZ-
cision de certaines valeurs de ces parametres, on va utiietee information dans la procZdure
de rZconciliation des donnZes. LOidZe est dOutiliser des fonctions de pZnalisation pour rZsoudre
le probleme et de pondZrer chaque contrainte en fonctiorodersertitude, ce qui amene *
rZsoudre un probleme simple dOoptimisation quadratiquecsmtrainte. Quelques travaux ont
dZj" ZtZ effectuZs dans cette directiindollahzade{1997]; Mandelet al. [1998]. La tech-
niqueprZsentZe dans la suite de ce document est IOextensias non linZaire de la mZthode
dZcrite dan#aquinetal. [2000].

Soit un systeme dZcrit par :

P des relations non linZaires par rapport aux variableataOet affectZes par des incerti-
tudes paramZtriques reprZsentZes par un vextuvaleur nominaleg et de matrice de
variance-covariancé/

b une Zquation dOobservation liant les variablesx mesurey dont les erreurs sont ca-
ractZrisZes par la matrice de variance-covarighce

FiX,a)=0 X %%, a%% F:%“$ % (3.4a)

y=HxX' + # y%%" H %%, #%%™ (3.4b)
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3.3.2 Estimation dOZtat ~ parametres constants et connus

Onconsidere le probleme prZcZdent, oe les paramstres sanfgitement connus et constants
a= ap. Le modele du systeme se rZduit alors " :

F(x')=0 (3.59)

y= Hx + # (3.5b)

0+ ap est omis pour simpliber les notations. La solution du proiel<dOestimation a dZj~ ZtZ
obtenue dans le chapitre 2, elle est rappelZe sous la forme :

% 1= RRFIHTVA ly+ RFIAT(ART AT 1B, (3.6)
avec
R=1#RIAT(AR AT 1A (3.7)
R=HV IH+ ATA (3.8)
a= G0 g = i o) (3.9
(X x'=x%

3.3.3 Etude de la sensibilitZ des estimZes vis-"-vis dOune variation des pa-
rametres du modele

Il estimportant de conna’tre IQinRuence des incertitutkemdsle sur la valeur des estimZes
obtenues pour pouvoir en interprZter la validitZ, et notammZterminer les mesures ~ effectuer
ou les parametres du modele que IOon doit conna’tre avec une grande prZcision car ils inRuencent
grandement les rZsultats du calcul.
On dZbnit ainsi le vecteur de sensibilddes estimZes par rapport ~ une modibcation dOun
parametrea; du modele, comme suit :

Sip= (3.10)

etaussi la matrice de sensibili% de la variance des estimZes par rapport ~ une modibcation
dOun paramstra du modele :
n @
On considere ~ nouveau IOexpressi&e de la solution optimale du probleme prZcZdent en
omettantOindice et en notank 6la solution de ce probleme, soit :

¥ = PRIIHTVA ly+ RFIGT(GRYIGT)* (Gt F) (3.12)
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La variation"a j dOurparametre du modele induit des variatiohg des rZsidus du mod-le et
"G de la matrice de gradient et donc globalement des variatiohgideExprimons dOabord les
dZveloppements limitZs des expressie(ga+ "a j) etG(xia+ "a j) au premier ordre :

Foaa+"a ) =F (da)+ (F@0 g, (3.13)
(g X=%
G(ga+ "a)= G(Ha)+ (Gx.a): "a | (3.14)
( | X=X
On peut donc Zcrire les variatiots et"G sous la forme :
o= (FA g 2 (3.15)
(a; X=%
"G = (G(x,a):: "aj=."aj (3.16)
(3 X=%

On cherche maintenant ~ exprimer la relation eritke et"a j (ou encoré’F et"G). Pour
cela, on va dZvelopper |IOexpressiott 8xi en se limitant aux termes du premier ordre :

X +"% =(P+"P)R +"R)*IHTV#ly+(Z+"Z) (3.17)
avec

Z+"Z = (R+ "R)*YG+"G) T(G+ "G)(R + "R)*XG+ "G) H*(G+ "G) ¥#t F# "F )
(3.18)
et,
R+ "R = H'V#H+(G+ "G) T(G+ "G) (3.19)

Nous approchons IOinverse de cette somme de matrice paZselogpement de Taylor au
premier ordre vu que par hypothe8R est tres petit :

R+ "R)*1+ FF1# RF1("G TG+ G""G)R#! (3.20)
Le dZveloppement de+ "P donne :
P+"P +P #"R*!G'DG# R* /("G TG+ G'"G)DG # R*'G'"DG
P+"P +P + R*Y("G TG+ G'"G)Q # R*'G""DG

# RY("G TG+ G""G)DG
P+"P +P + PR'("G TG+ G™"G)Q # PR'™"G 'DG# R*'G'D"GP

avec
Q= R*!G'DG (3.21)

et
D=(GR'IGN)#! (3.22)
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3.3. RZconciliation de donnZes par pZnalisation de cotesain

DZveloppons maintenant IQexpression (3.18) :
Z+"Z =72+ R*1G'D"'B + R*'G""DB + R*1"G TDB+ "R*1G'DB
= Z+ PRII"G TD(G¥# F)+ RFIGTD("G(P %+ R*'1G'DF) # "F )
# PRI("G TG+ G™"G)(Q x# R*1G'DF)
Apres quelques calculs, on peut dZduing " partir de 3.17) :
"X =(# PR'Y("G TG+ G'"G)PR*# PR'1"G TDGR’*# R*'G'D"GPR*)H TV* 1y
+ PR*I"G TD(Gx# F)+ RFIGTD("G(P %+ R*1GTDF) # "F )
# PR'Y("G TG+ G'"G)(Q x# R*1G'DF)
Enregroupant certains ZlIZments cela donne :
"x =PR*1("G TG+ GT"G)(R*G'DF # Qx#t PR*1HTV#1y)
+ PRIMG TD(Gx# F# GRIIH TV 1y)
+ RFIGTD("G(P %+ R*1G'DF) # "F # "GPR*HTV*1ly)
En remplasant8.12) dans IOexpression prZcZdente :
"X =#PRY'G'G+G'"G)x # RIIG'D("G(x # 9# "F) (3.23)
+ PR1"G TD(Gx#t F# GR*IHTV*1y)

Onremplace enbn les expressidis et"G par leurs valeurs exprimZes @af5et 3.16dans
|OZquatioprZcZdente :

"X =# PR ("a]. TG+ G'."aj)x # RFIGTD(. "aj(x # 9# p"a)) (3.24)
+ PR/ "a]. TD(G¥# F# GRTHTV*1y)
Le vecteur de sensibilitZ des estim2ek0sOexprime alors :

Sip= #PR'I(. TG+ G". ) # R*IG'D(. (& # 9 # p)
+ PR'L. TD(Gx# F# GRFIHTV# 1) (3.25)

De la meme maniere, on sOintZresse maintenant " la matrisert@bilitZS,. Pour cela, ~
partir de IOexpression de la matrice de variances des est{gettior2.4.6), on dZcrit dOabord
|Ogpression suivante :

Vig+ " V= (P+ "P)(R + "R)*! (3.26)

On en dZduit IQOexpression :
"Vp= #PR('G TG+ G""G)PR*1# PR* "G TDGR'1# R*1GTD"GPR*!  (3.27)
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En utilisant les dZpbnition8(15) et 8.16), IOexpression prZcZdente devient :
"V=(#PR'1(. TG+ G'. )PR'1# PR'L. TDGR''# R*!G'D. PR )"a (3.28)

La matrice de sensibilitZ3(11) de la variance des estimZes par rapport ~ une variationreu pa
metre a; du modsle sOexprime de la maniere suivante :

S = #PR'Y(. TG+ GT. )PR'1# PR'!. TDGR''# R'GTD. PR'? (3.29)

Les ZIZments diagonaux de la matri&greprZsentent le vecteur de sensibilitZ de la variance

des estimZes par rapport ~ une variation du paranastr©n a donc dZcrit dans les expressions
(3.25et3.29) les deux matrices de sensibilitZ des estimZes et de Ieamagpar rapport ~ une
modibcation des parametres du modsle. En analysant cesaesile sensibilitZ, il est possible

de repZrer les paramstres qui inRuencent le plus IQestimateur. La composante maximale de ces
matrices correspond "~ IQestimZe ou " sa variance qui estdaghsible ~ IOincertitude du para-

metre a;.

Exemple 3.1
Soit un systeme dZcrit par le modele suivant :

agxy +(#3+ X)X+ (@ # xg)xs = 0
agx) + (apoXy # Xg)xz+ 9= 0
asX) + agXoXy+ arXy+ agks# 1= 0

Les valeurs connues des paramstres de ce modsle sont dZcfites le tablea®.1. Les
mesues x des variables ainsi que leur Zcart-type sont reportZes taableau3.2. En utilisant

Parametre] a7 a a3 a1z as ag a; ag
Valeur | 052 19 32 024 108 #047 106 094

Tableau 3.1 D Valeur des parametres du modele

|Opression de la solutioB.12 du probleme de rZconciliation de donnZes, on obtient apres
quelquestZrations les estimZegdes variables xque |Oon reporte dans le tableaa.

Variable | X1 Xo X3 X4 X5
Mesure | 1.7 35 54 38 58
Ecart-type| 02 04 05 03 06
EstimZe | 1.81 4.12 501 301 592

Tableau 3.2 B Mesures et estimZes des variables

Oncalcule maintenant les matrices de sensibilitZ dontgsessions sont donnZes (325
et3.29, les rZsultats sont reportZs respectivement dans lesited3e3 et 3.4.

En analysant le premier tableau, on peut par exemple noter Ifiestim2g; est la plus
sensible " une variation du parametregamais quOelle est aussi sensible ™ moindre degrZ ™ une
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variation de g. Ou encore, on peut Zgalement noter que la variahléont la mesure est la
plus prZcise est tout de meme sensible aux variations du paramgtre a
En observant les rZsultats du second tableau, on _peut daZdu(Dune variation du paramstre
as aurait une inBuence la plus |mportante sur la prZC|S|on de IOestimétion encore quOune
variation de g ou a nOa que peu dOinRuence sur la prZcision de [Oensembiendes est

Sp| j=1]j=2|j=3 | j=4]| j=5 | j=6| j=7 j=8
X | 011 | 017 | 0.014 | 055 0.18 151 0.2 0.39
X» | 014 | 065 | 0.048 | 151 | #0.066| #0.17 | #0.029 | #0.013
X3 | #0.2 | #086 | #0.11 | #3.82 | #0.74 | #9.12 | #1.34 | #2.66
Xy | #023 | #068| 0.06 | 1.88 | #0.23 | #245| #0.36 | #0.69
X5 | 0069 | 042 | #0.19 | #6.84| 0.28 3.78 0.54 112

Tableau 3.3 B Vecteur de sensibilitZ des estimpasrépport " une variation du paramsteg

Sp | i=1 j=2 i=3 | j=4 | j=5 | j=6 ] j=7 =8
V(X)) | #0.0020 | #0.0004 | #0.0007 | #0.0077 | #0.0045 | #0.013 | #0.0006 | #0.0008
V(%) | 0.0006 | #0.015 | 0.0002 | #0.079 | #0.0002| 0.016 | 0.0023 | 0.0059
V(&) | 0.0084 | #0.0047| 0.0037 | #0.0037| 0026 | 0.021 | #0.0044 | #0.0149
V(%) | 00011 | 0013 |#0.0003| #0.055 | 00012 | 0.041 | 0.0053 | 0.0135
V(Xs) | #0.0004| #0.0082| 00014 | 047 | #0.002 | #0.11 | #0.014 | #0.0381

Tableau 3.4 B Vecteur de sensibilitZ des varia¥¢#sdesestimZes par rapport ~ une variation
du parametreg;

3.3.4 Solution sous-optimale de IOestimation dOZtat

Dans I0Ztude de sensibilitZ prZcZdente, on a dZcrit IOinBuence dOune variation des parametre

du modsle sur IQestimation des grandeurs vraies ainsi qleusvariance. On propose main-
tenant de prendre en compte la connaissance de la prZcesopagametres du modsle pour
|Oestimation de I0Ztat du systeme. Pour cela, on va im&aihsi fonctions de pZnalisation pour
rZsoudre ce probleme dOoptimisation sous contraitds Cette mZthode mene "~ une solu-
tion qui peut cependant stre aussi proche que 10on soulelgeablution prZcZdente en ajus-
tant le poids attribuZ aux fonctions de pZnalisation. De s@menmaniere que prZcZdemment
(cf. chapitre 2) on suppose que 1Oon dispose dOune sgjugopaitant de cette solution, on
cherche "~ IOGamZliorer sur la base de IOutilisation dOlmpgiéveent limitZ au premier ordre de
la contrainte au voisinage de cette solution tempopair€@est donc ce dZveloppement limitZ

au premier ordre que 10on va pZnaliser.

On considere ~
recherche de;.4, tel que :

nouveau le probleme3(5), maintenant modibZ, ~ IQitZration 1, de la

X+ 1= argmin&is
-

(3.30a)
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4 5
1
&ir1= 5 (V# HX (Zs1+ K2 (AX # Bi(? (3.30b)

0* k? estun scalaire qui pondere le dZveloppement limitZ desredmtes autour de la solution
provisoirexg

Le probleme ~ rZsoudre est donc rZduit ~ un probleme dOoptitiin quadratique sans
contraintes. En raison de la forme additive de 10Zquadi@0oLk), |0Ztat optimal v& donc
«tre le rZsultat dOun compromis entre le respect de |@fogatnesures et la satisfaction des
contraintes. On remarque que les contraintes ne pournensatisfaites que &itend vers 10in-
Pni.

La solutionxg 1 qui minimise le critere 8.30b) vZribe :

#HTV# L y# Hx 1)+ KA (A 1# Bj) =0 (3.31)
avec I\ n
A = %Ew:x; (3.32)
Bi = Axi# F (%) (3.33)
On obtient donc :
X 1= (HTVAIH + ICATA) LHTV# Ly + 1PATB) (3.34)
ou encore en utilisant le lemme dOinversion matricielle :
% 1= RRFYHTV ly+ IPAT) (3.35a)
avec
R = HTV#H (3.35b)
R=1#RIA (K2 + AR IAT)#E (3.35¢)

En choisissark tendant vers IQinbni, on va obtenir une solution identique " la solution optimale
obtenu er8.6. Pour toutes autres valeurslidescontraintes du systeme ne seront pas satisfaites
et les solutions successivBs35, obtenues en mettant ~ jour les valeurs des matAces B;,
soushypothese de convergence, vont tendre vers une solstois-optimale du probleme.

3.3.5 Extension " IOutilisation de multiples fonctions de pZnalisation

La solution proposZe prZcZdemment peut «tre Ztendue ae casliiples fonctions de pZ-
nalisation. Le probleme dOoptimisatidh30) devient alors :

X+ 1= argmin &+ 1 (3.36a)

X

6 8

n
(y# HX (\2/#1+ | ij;ﬁ,jX! # /i,j;Z (3.36b)
=1

&ir1=

NI =
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aveck; le facteur de pondZration de jasme contraintef; linZarisZe autour de @i j, /i j)-

o (fj(X’)§§
tij = (KT =% (3.37)
lij= +i,ia# 1;06) (3.38)

Cela correspond " la situation dans laquelle il est souhkgitae prendre en compte sZparZ-
ment chaque contrainte au moyen dOun poids spZd{P.que
La solution de ce probleme peut «tre obtenue de fason rZcieren prenant successivement
en compte chaque contrainte. Pour mieux apprZhender cette mZthode, on considsre dOabord le
partitionnement suivant : % &

F=  Foel (3.39)
fn
o f,reprZsente la dernisre Zquation dZcrivant le systeme. @sidere Zgalement les partitions
des ZIZments de linZarisation des contraintes :
% & % &

+i,n /i,n

0 +in et/ (vecteurs de dimensior) sont issues de la linZarisation de la dernisre contrainte
fn.

Remarque : on supprime IOindiceelatif ~ 10itZration courante, dans les expressionaistes
pour plus de lisibilitZ. Le critere dOoptimisation peutcetne Zcrit :
14 ) .. 2 2 .. 25
& = > (y# Hx(v#l-l_ (Ang 1 B 1( K§#1+ K5 (+nX# / n( (3.41)

La matriceK2, , est diagonale et contient les poids associZs aux autrasictes 1 linZari-
sZes et caractZrisZes par les matges et By 1.
Le minimum du critere3.41par rapport “x@stobtenu quand :

#HTV#Ly#t HO+ AL, (K2, ((Ans 00# Boy1)+ K2+ (+0t /) =0 (3.42a)

0= (HTVHTH + AL KE  Anp 1+ Ko+] +0)" HH TV ty+ AL KRy By + KG+0 /1) (3.42b)
En utilisant le lemme dQinversion matricielle, on peutialsge 3.42ksous la forme :
0= (1# Your+n (K 2+ Vo) H40) Yo (H TV ty+ ALy K 1By + K+ /n)  (3.43)

avec
Yos1 = (HTVFIH + AL, K2y 1 Ang) ™! (3.44)

Notonsxgx 1, IOestimation partielle ne prenant uniquement en comptegontraintes linZa-
risZes caractZrisZes pak1 etBpy1 :

x.h#l = ( HTV# 1H + AI# 1K§#1An#1)#1(H TV# 1y+ A-rli#lKr%#an#l)

3.45
= Yn l(H TV# 1y+ AI# 1K§# 1Bn# 1) ( )
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On obtient alors
0= (1# Ynz1+0 (KE2+ +nYnga+0 )* L+0) (Kb 1+ You 1K3+0 /1) (3.46)

Cette procZdure peut donc etre Ztendue " I0itZratioh au cas particulier o les contraintes
linZarisZes autour de la solution prZcZdengeri prises en compte les unes apres les autres.
Les matrices des contraintes linZarisZes sont donc d&oepzvecteurs lignes, comme suit :

[ * ' *
+1 /1
+ + / +

A = E ‘1 B-= E 27 (3.47)
*n /n

LOexpressioB(46) peut donc «tre gZnZralisZe sous la forme rZcursive seiivant

xu]+l =(1# Yj +]T+ 1(k7t+21+ *i+ 1Yj +]T+ 1)#1+j+ l)(x] + Yj kj2+ 1+1T+ 1/ i+ 1) (3.48a)
j=0,...,n# 1

Yir1= (1# Y+l (K[ 2+ +je 1Y+ )P i)Y (3.48h)
j=0,...,n# 2

avecxi-o = Xj etYj=g= HTVH.
LOestimZe obtenue ~ IOitZratien n# 1, quand toutes les contraintes linZarisZes autou de 6
sont connues, correspond " la solution rechepghZ ©

3.3.6 Choix des facteurs de pondZration

Les parametres intervenant dans la description du mod«m df)stsme ne sont pas par-
faitement connus. En connaissant la valeur nominale eadCiype de chaque paramstre, il
est possible dOen tenir compte dans la procZdure dOestifBateffet, ~ chaque itZration, si
les Zquations du modele sont incertaines, il nOest passaiteede satisfaire exactement aux
contraintes.

On dZbnit alors, pour chaque contraiftet ~ chaque itZratiom un vecteur des rZsidus a
posteriorirg dont les composantes dZpendantes des pararmasthesnodele sont :

g = fj(ka) j=1,...,n (3.49)

o IOestimZe & ZtZ calculZe de maniere itZrative ~ partir 848a) en prenant en compte les
poidsk; associZs ~ chaque contrainte. Ces rZsidus a posteriori sotlden liZs aux facteurs
de pondZration utilisZs lors de IQestimation.
RZciprogquement, IOamplitude de chaque rsigeut «tre indexZe ~ la OqualitZO de chaque
contrainte linZarisZe correspondante. COest pourquoi on introduit les facteurs de rZductions sui-
vantsO; :

9= 0jrj = 0jfj(x,a) (3.50)
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Si la connaissance des valeurs des paramstres interveaasidcontrainte est inbniment prZ-

cise, cette contrainte peut etre considZrZe comme exadeitettre satisfaite, et donc il est
nZcessaire dOobtenir un rZsidu a posteriori le plus faible possible. Cela correspond au choix
dOun facteur de rZductiBpproche de zZro voir meme nul, puisqfigx,a) est non nulle et sa

valeur dZpend exclusivement de la qualitZ des mesures.

A 100pposZ, si la connaissance est moins prZcise, |0denglituZsidu pourra stre plus
grande. Cependant, meme si la connaissance du parametrea@stent faible, on ne peut pas
choisir de conserver pour la valeur du rZsidu a posteridié de rZsidu a priori, cOest-"-dire
0j = 1. Une proposition de fonction qui distribue les facteursdbhiction entre ces deux limites
(0 et 1) est calculZe par la procZdure suivante.

Au prZalable, nous allons dZpbnir les matrices jacobiersrespport aux variables et aux para-
metres :

% | Gaxa)= %IT&I) - (3.51)

Dans une premiere phase, pour pouvoir exprimer la matiigede variance-covariance des
rZsidus a priori sous IOhypothese que les paramatsesit parfaitement connusa = ag, on
exprime dOabord le dZveloppement limitZ du vecteur ddsszZspriori au premier ordre autour
de la solutiorxg :

Gx(x,a) =

r(x) = F (xo,@0) + Gx(X,a0)(X# Xo) (3.52)
On en dZduit une valeur approchZe/gde

Vix = ES) r(x)) r() ") = G (X, &)V Gy (X, &) (3.53)

Dans une deuxisme phase, on considere maintenant que legles mesurZes et les parametres
sont tous deux sujets " des erreurs alZatoires, et de la reapie prZcZdemment on va calculer
la matriceV; de variance-covariance. Le dZveloppement limitZ du veckesirZsidus a priori
au premier ordre autour du couple solutienag est le suivant :

r(x,a) = F(xo,a0) + Gx(x,a)(x# x0) + Ga(x, a)(a# ao) (3.54)

On en dZduit :
Vi = Vix + Ga(x,a)W Gl (x, a) (3.55)

o+ W est la matrice diagonale de la variance des parametres. |IPaalcul de ces matrices,
pour les composantes de&jui ne sont pas observZes, on utilisera des estimationsiqugs.
Pour un rZsidu particulier, les Zcart-types correspondants sont notZes :

$rix = (9¢j(X, 30)V ggj(x, a0)) 2 (3.56)

et
$1j = (Oj(X, 30)V gj(X, @0) + Gaj(X, Q)W &F;(x, &))"/ (3.57)
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avecgyj etdaj les j-»mes lignes des matric€ et Gs.

Le facteur de rZductiof;, associZ ~ laj-isme contrainte peut alors «tre dZPni en prenant
en compte les valeurs des Zcart-types prZcZdeb, 8.57). La formulation suivante est pro-

posZe
$rix
$rj

Quand la variance des paramstres tend vers IQinbni (mZdioenaissance du systeme), le fac-
teur de rZduction tend vers un et quand cette variance tead¥eo (excellente connaissance),

il tend vers zZro. Dans les autres cas, |I0expressEs) proposZe donne une image de la Oqua-
litZOdu mod-le partielfj(x',a) = 0. Maintenant il sOagit de faire la liaison entre les fasteer
eructioan et le choix des facteurs de poneratli«j)lintervenant dans le probleme dOoptimisa-
tion. Pour cela, observons encore les partitions des reatdes contraintes linZarisZ8si{) ;
enutilisant IOZquatioB 46), le rZsidu a posteriori associZ ~ la contrainte linZaggpeutstre
exprimZ comme :

0j= 1# (3.58)

h= +n# /n=(1# +nYn#1+;1r(kﬁ2+ +nYn#1+rT)# 1)(+nx“?1#1+ k721+nYn#1+r-1r/n)# /n (3.59)
Apres quelques calculs, on obtient :

_ FnXh1t k2Sh,

T+ i2S #/n (3.60)

avec
S= +nYns1t, (3.61)

Evaluons la diffZrence entre rZsidus a priori et a postéri@itZratiori + 1 pour la compo-
santen :

rm# G =(1# Op)rn (3.62)

avec
= +n# /n (3.63)
= +nk1# /n (3.64)

Soit,
(L# /n)rn= +n(X# X+ 1) (3.65)
(3.66)
— (1 + KRS # +nhe1# KiShh (3.67)

1+ k2s
(3.68)
Onen dZduit :

k,% _ +n(Yn#1(H Tv# ly+ Al#lKﬁ#an#l) # %)+ ( 1# On)rp (3.69)

AOnrn
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On peut remarquer que IOexpression du facteur de pondZat@pendle la valeur de tous

les autres facteurs de poneratkfn ] %[1,n# 1]. Sur la base de cette remarque, un al-
gorithme complet pour dZterminer tous les facteurs de pondZrations peut etre proposZ. Pour
chaque contrainte linZarisZe autouxgdelgux sZries dOitZrations doivent stre rZalisZes. Dans la
premisre, chaque facteur de poneralkﬁrest calculZ sur la base des connaissances des autres
k3, p%[1,n], p,=j. Durant la seconde sZrie, la premisre sZrie est rZpZtAgjusgnvergence

des facteurs de pondZration. En fait, IQalgorithme e$f dorsque la diffZrence entre deux es-
timZes consZcutives de chaque facteur de pondZratiomstiedZrieure ~ un seuil PxZ.

3.3.7 DZtection et isolation des dZfauts

Comme on 10a dZj” mentionnZ dans 1Qintroduction, le but des techniques de rZconciliation
de donnZes est dOamZliorer la qualitZ des mesures. Un eld@#bp ces techniques est de
dZtecter et dOisoler les dZfauts de capteurs, en vZrikahZi@nce des mesures avec le mo-
dele du processus. De la meme manisre que dans le chapiteZjpieht, on va donc sOattacher
dZcrire la matrice de variance-covariance des estimZesdables, en prenant en compte les
incertitudes des parametres du modsle.

On notea;, t = 1,...,p les composantes du vecteur des paramesre€omme on consi-
dere les Zquations linZarisZes du modele autour de la solutjomm gpeut dZcrire les valeurs

nominalesA(ag) et Bj(ap) des matriceg\ et B; correspondantes aux contraintes linZarisZes :
p p
A(ag) =Ajpp+ | aA: Bi(ao) = Bio+ | a&Bi
t=1 t=1
On considere maintenant une variatip# et ) B; induite par les variationga; de chaque pa-

rametrea; du modsle. On peut Zcrire :

A(@=App+)A Bi(@)=Bio+ ) B

p p
et: JA= 1) ahA: (3.70) )Bi=1)aBi (3.71)
t=1 . t=1
On considere ainsi " nouveau |0OexpresS@¥ (en omettant les indicaésavec une variatior) y
relative ~ I0amplitude des mesures et des variafi@nsle chaque parametre du modele pour

observer IQimpagtosur les estimZes.

(H'VHIH+(A+ ) A)TKA(A+ ) Ao+ ) =H TVF iy +) y)+(A+ ) A)TK*(B+ ) B)'
(3.72)
avecK la matrice dont les termes diagonaux sont les facteurs dévation.
On fait IOhypothese que ces variations soient sufbsamnegitésppour ne conserver que les
ZIZments du premiers ordre :

(HTV#IH + ATK?A)) = HTV#Y) y+ ATK?() B# ) A9+ ) ATK?(B# A% (3.73)

On note :
C=HTV#IH+ ATK?A (3.74)
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En substituan) A; et) B; par leurs expressiors70et 3.71 (remarque : les indicessonttou-
jours omis) dans I0Zquation prZcZdame, on obtient :

p # $
)%= CHIHTV# Y y+ | C*LATK?(Bi# A+ ATK2(B# A9 ) & (3.75)
t=1

La matrice de variance-covariance des estimZes peut srexmZe au premier ordre :

Vi) EQ)X) %) (3.76)
En utilisant IOexpressi@i75, on obtient la variandé desestimZes :
VX)) C# 1HTv# ch# 1
P9y 10 - T2 3

+ 1 CHLATK?(B# A+ Al K2(B# A% (3.77)

t=1
$

-1 :
I W ATK2(B # A+ ATK?(B# Ay C*1

Exemple 3.2
ConsidZrons IOensemble des Zquations non linZaire partrappovariables dOZtat x
axg + (X # 3G+ (a# x)xs = 0
i+ (o X+ 9 = 0
b+ abos ¢ eyt a1 = O

Les mesures des variables dOZtat ainsi que leurs prZd@sioingonnZes dans le tableds. Le
tableau3.6 prZsente les valeurs nominales des parametres du mode& @ire leur prZcision.

Variable X1 Xo X3 X4 X
Mesure 17 35 54 32 58
Ecat-type Q2 04 05 03 06

Tableau 3.5 Mariables dOZtat

Parametre a1 a a3z a as ag ay ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 #047 106 094
Ecart-type 025 05 015 00125 005 0025 005 005

Tableau 3.6 D Valeur nominale et prZcision des paramstresodisle
Le premier traitement ~ rZaliser consiste ~ vZriber que lessares concordent avec le mo-
dele. Le tableau3.7 prZsente les valeurs des rZsidus Oa prioriO et de leursrsaletmalisZes
dZPnies par les expressioBig 8 (sans prendre en compte la connaissance sur la prZcision du
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modele) et3.79(en prenant en compte la connaissance de la prZcision desrpées du mo-
dele).

Rua(i) = ;(—') (3.78)
Rn2(i) = % (3.79)

LOanalyse de ces rZsidus montre clairement les avantagesrdle en compte la matrice

Equation 1 2 3
R #743 036 143
Rn1 #247 0083 097
Rn2 #1.78 0081 09

Tableau 3.7 B RZsidus Oa prioriO et normalisZs des Zquatinodste

de variance des parametres du modele lors de I0Ztape de prise de dZcision liZe "~ |IOobjectif de
dZtection de dZfauts. En effet, si les parametres sont considZrZs comme parfaitement connus,
un simple test statistique sur la distribution normale désidus normalisZs,Ravec un degrZ

de conbance de = 5% permet de conclure que la premiere Zquation du modele est suspectZe

de contenir des erreurs de mesures (il ne sOagit pas ici ddusion dZPnitive, puisquden ef-

fet il sOagit dOZquations non linZaires, les valeurs des rZsidus normalisZs ne sont donc que des
indicateurs). Par contre, si on prend en compte les inogdgts du modele dans le calcul des
rZsidus normalisZs, ceux-Gifse retrouvent alors dans IQintervalle de conbP§hte6 196].

De cette analyse, on peut alors conclure que IOensemblesdesas semble cohZrent avec
le modele incertain proposZ. Apres cette premisre Ztapepent maintenant envisager dOappli-
quer la rZconciliation de donnZes par pZnalisation des contraintes. Les facteurs de rZduction
peuvent ainsi stre calculZs par |OexpresSd8, leurs valeurs sont reportZes dans le tableau
3.8. LOalgorithme proposZ pour dZterminer les facteurs de/miuh fournit les valeurs dZ-
crites dans le tableaB.9. On peut dQailleurs observer que la premisre Zquation quiestle
parametre ayant la plus grande incertitude,adispose du plus faible facteur de pondZration.
Les estimZes des variables, obtenues par la rZconcilidéotonnZes utilisant ces facteurs de
pZnalisation, sont recueillies dans le tablead0. Abn de conbrmer les rZsultats obtenus przZ-
cZdemmergar |Oanalyse des rZsidus Oa prioriO, on va calculer les diffZrents Zcarts normalisZs
entre mesures et estimZes dans le cas o IOon prend en compte les incertitudes des parametres
du modeles ou non.

0,0 0 03
Valeur Q31 0.02 0073

Tableau 3.8 B Facteurs de rZduction

Commeneons dOabord par le cas o« IOon considere que le modsle est parfaitement connu,
le rZsultat concernant la valeur de la variance des ZcartslesnZ dans le chapitre prZcZdent
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k1 ko k3
Valeur 1948 7368 16403

Tableau 3.9 B Facteurs de pondZration

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Mesures 17 35 54 38 58
EsimZes (mZthode classique).81 413 501 301 594
EstimZes (par pZnalisation) .79 406 501 297 583

Tableau 3.10 B Mesure et estimZes

par I0expressidh57, soit :
Ve1) V# RFPT (3.80)

Comme dZj" dit prZcZdemment, le vecteur des correctionsalmzes peut tre dZPni en divi-
sant chaque correction{HdiffZrence entre mesures et estimZes obtenues par ladikatbon
sans prise en compte des incertitudes du modele) par sori-Bqae :

Enl)= 320 (3.81)

VEl(i1 I)

Vea(i, i) correspond ~ la ligne i et la colonne i de la matriceM

Comme on fait IOhypothese que les termes correctifs sont distribuZs selon une loi normale cen-
trZe rZduite, si leurs valeurs absolues sont supZrieurasSawil PxZ, alors la mesure corres-
pondante peut «tre suspectZe dOstre en dZfaut.

On effectue le meme raisonnement dans le cas oe il existe des incertitudes dans la description
du modele.

La matrice de variance-covariance du terme correctitEx# ¥peut sOapprocher par I0ex-
pression suivante :

Ve2) E()x#)9)() x#)9") (3.82)
En considZrant I0Zquati8¥5, on peut en dZduire :
) x# )%= (1# C*v#1))x (3.83)
+ !p I ATK (B, # A + A K?(B# Ax>$) a (3.84)
t=1
DOos,
Vep) V+ CFv#icHiy oc#l (3.85)

P9 #
+ 1 C*LUATK?(B# AX)+ ATK2(B# Ax)$

t=1
$;

# .
I W ATK2(B# A+ Al K2(B# Ay C#1
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Comme pour [ on dZPnit le vecteur des corrections normalisZes par :
E2(i)

Lestermes correctifs ainsi calculZs par les deux mZthodes@ZsentZs dans le tablegui 1.
Une mZthode classique dOanalyse de ces termes correetifsiaseuil de conPance de=
5%, en faisant IOhypothese que ces termes suivent une loitdbutisn centrZe rZduite, en
considZrant que le modele est exact, amene ~ suspecter qumtsuresxet x, sont entachZes
dOerreurs. En effet, les termes correctifs normalisZs,fdedfrespondant ~ ces mesures sont
plus grand qud..96, la plus grande valeur obtenue pour le setf2 dOune distribution normale
centrZe. Cependant comme pour le cas de IOanalyse des EaigusriO, une analyse plus
approfondie basZe sur IQanalyse des corrections normsiikihs le cas o [Oon tient compte
de la connaissance des incertitudes des parametres du ra@esimet de disculper ces mesures,
qui deviennent alors cohZrentes avec le modele incertain (voir Pgude Par consZquent, il
estimportant de noter que la mZthode proposZe contribueltiirg le taux de fausses alarmes
lors de 10Ztape de diagnostic, grécce " la prise en comptergeidble des connaissances
disponibles concernant le systeme, les mesures et le mod-le

Variable X1 X2 X3 X4 X5

E1 #0.11 #063 039 079 #0.14
E, #0.089 #056 039 083 #0.038
En1 #161 #206 083 299 #0.29
Eno #034 #1 024 127 #0.027

Tableau 3.11 B Termes correctifs normalisZs

3.3.8 Conclusion

La mZthode prZsentZe permet ainsi de prendre en comptedetitimles de modesle en pZ-
nalisant les Zquations du modsle. On a donc pondZrZ le degrZ de satisfaction de chaque Zquation
en fonction de son incertitude globale. LOalgorithme ptZgeermet aussi de calculer automa-
tiquement les facteurs de pondZrations pZnalisant legidiggiaComme on a pu le voir dans
|OZtape de simulation, cette technique a comme avantag@@kide pouvoir Ztablir un com-
promis entre sensibilitZ de IOestimation et la dZtectidausses alarmes que la rZconciliation
de donnZes classique, dans le cas o+ le modele dispose dain degrZ dQincertitude. Cepen-
dant cette mZthode ne permet pas dOobtenir une estimatimcetitudes de modsles. Ainsi,
dans le cadre de processus de traitement par lots, il estiadpossible dOobtenir un suivi des
dZgradations des parametres du systeme au cours du temps.
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3 T T
I cstimation classique
I mZthode par pZnalisation

2L Seuil de confianc

0.5 b

1 2 3 4 5
indice i des variables X,

Figure 3.1 B Termes correctifs normalisZs (en valeur absolue)
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3.4 Estimation simultanZe des variables dOZtat et des para-
metres

3.4.1 Introduction

On propose maintenant dOestimer les parametres du sysismenz titre que les variables
dOZtat du systeme permettant ainsi dOen avoir un suivi @udeotemps. Pour ce faire, on va
utiliser la connaissance de la pseudo Zquation dOobsen&fipgncernant les incertitudes
desparametres, ainsi que la fonction de distribution degers de mesures.

On souhaite donc Ztablir ici une mZthode de validation de donnZes pour des systemes dont
les modeles sont ~ parametres incertains et dont les messoes$ Zgalement soumises ~ des
erreurs. Les incertitudes de modele et les erreurs de mesures seront considZrZes ici comme des
rZalisations de variables alZatoires. En se basant spol®+se de la connaissance de la densitZ
de probabilitZ de ces variables, on peut construire la fonction de vraisemblance associZe " une
(ou plusieurs) rZalisation(s). Compte tenu du modsle liagtdariables et les parametres du sys-
teme, on peut alors estimer les grandeurs vraies, les variables et les parametres, en maximisant
cette fonction de vraisemblance.

3.4.2 Exemple

Soit un modsle dZcrit par une Zquation liant trois variabless, x; et un parametre’ :
Xp#a xo# x3= 0 3.87)

On dispose de quatre mesurgsxy, X3, a des variables;, x5, X; et du parametrea’ . Le pro-

bleme "~ rZsoudre est IQestimation des grandeurs vraiesissant, dOune part, les mesures et,
dOautre part, le modsle. On fait IOhypothese que les erreurs de mesures sont des rZalisations de
variables alZatoires distribuZes suivant la loi de Gauss. Cela permet dOZcrire les lois de distribu-
tion des mesures sous la forme :

1 #143!#352
a)= % e 2 %a 3.88
p(a) P (3.88)
%,
1 #3 i
p(x) = * 5 © 2% j=1,2,3 (3.89)
P

LOestimation des diffZrentes grandeurs peut alors «geteife ~ I0aide du maximum de vrai-
semblance. Sous IOhypothese dOindZpendance des diffZrentes erreurs de mesure, la fonction de
vraisemblanc&/ sOZcrit comme le produit des densitZs de probabilitZ :

V = p(a)p(x) p(x2) p(Xa) (3.90)

On cherche alors les estim2asx, X3, @des grandeurs vraies qui maximisent par rappejt "
eta' la fonction de vraisemblandé sous respect de I0Zquatidi8{).
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Soit& lafonction de Lagrange associZe " la fonction de log-vralsiance et ~ la contrainte ~
respecter :
&=#InV+ ' T # a x# x3) (3.91)

o ' est le parametre de Lagrange. Cette fonction de Lagrangexégineale poum’1 =X,
Xo= Xp, X3 = X3, @ = &Si:

1

”
% =0 (392)
$5
2
AT =0 (3.93)
$1
Xlig# X2 .
224 @= 0 (3.94)
$5
BH# X3, ,
$3
X # @ # ¥ = 0 (3.96)

Ce systeme est non linZaire et nOadmet pas de solution gnalgtimple. On peut nZanmoins
proposer une restructuration des Zquations de fason "~ exhibe rZsolution itZrative simple
mettre en oeuvre.

On dZduit de3.93), (3.94) et3.95) :

X = x# B (3.97)
X = Xt $'d (3.98)
X = xgt+ $5 (3.99)

dont le report dans3(96) donne :

X1# @0# X3
- 3.100
$7+ $2# + 92 (3109
On dZduit de3.92) :

&= a+ ' B2 (3.101)

Le systeme prZcZdent peut alors stre rZsolu de fason itéraglon IQalgorithme suivant :

D 1:Initialisation k= 0,' k=0 = 0, a@*=0 = g

b 2:Calculde:
Y = g2 (3.102)
D = xpr §20 g (3.103)
D = g §2 0 (3.104)
&Y = g4 (k)ék+1)$a2 (3.105)
C(k+1) xu# 8 Vxo# x3 (3.106)

57+ (@ D)283+ 92
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b 3: Test dOarret sur IOamplitude des gradierdis 8ele test nOest pas satisflait, k+ 1
et retour au point 2, sinon arrst de IOalgorithme.

Les rZsultats sont dZcrits dans le tabl@dL2.

X1 X2 X3 a
Mesures 10 2.5 7 2
Ecat-types 0.1 0.1 0.01 0.02

EstimZes (k=8) 10.394 1.722 6.996 1.973

Tableau 3.12 B RZsultat de IQalgorithme

3.4.3 GZnZralisation aux modsles linZaires

On considere un processus caractZrisZ par un vecteur dOZtat de valet(geaimension
v) et reprZsentZ par le modesle linZaiBelQ7), fonction dOun vecteur de parametres incertains
devaleur vraiea' (de dimensiorp) :

M@ )X =0 X %% a %% M %% (3.107)
On suppose que I0on dispose des meswEsdes vecteurs de valeurs vraiéseta' .

X = X+ # (3.108)
a = a+# (3.109)
On fait IOhypothese que les erreurs de mesure des varidbiéstdet des parametres sont des

rZalisations de variables alZatoires qui ont des disimibsigaussiennes centrZes. On peut donc
Zcrire leur fonction de densitZ de probabilitZ comme suit :

1 Lo gy Ty# Ly
_ g Z(CH#X) VI # X)
PI= 2, )2 detv)12° B (3:110)

1 Leal 5 T (5!
a) = e#é(a #a) W (a #a) 3111
o+ V etW sontrespectivement les matrices de variance-covariance des mesures des variables
dOZtat et des parametrea.

Les estimZes recherchZest@de ces grandeurs vraies maximisent la fonction de vraisem-
blanceV sous respect des contraintes du modsld.Q7). En faisant IOhypothese que les erreurs
demesures sont indZpendantes, la fonction de vraisen®\aest le produit des fonctions de
densitZ de probabilitZ.

V= p@)pX) (3.112)

Soit& la fonction de Lagrange associZe " la fonction de log-vratsance et " la contrainte ~
respecter pour rZsoudre ce probleme :

&=#InV+ "' TM(a" )X (3.113)
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APn de trouver plus simplement les extremumsglen peut Zcrire ') sous la forme :

u
M@)=Mg+ | aM, (3.114)
i=1

avec,

Mo : la matrice Msans les composantes proportionnelles aux parametregaite

a :les composantes du vecteur des paramstres incertains.

M; : les matrices de dimensian v qui ont seulement pour composant non nul les ZIZments
iZs " a.

En dZveloppant IOexpressiBri(3), on obtient :

4 5
& = In (2,) det(V)2de(W)? +%(x’#x)TV#1(x!#x) (3.115)

1 u
+o@ #a) W@ #a)+ T(Mo+ | aMi)x
i=1

La fonction de Lagrange est extrZmale pgus %, a8 = &si :

V#L o )+ MT(&)' = 0 (3.116)
-i%[1;p], Wi l(@# &)+ ' TMpd= 0 (3.117)
M(&)%= 0 (3.118)

o* W;j est lai-sme composante diagonale de la mathie

Ce systeme dOZquation non linZaire nOadmet pas de solatjigae. On propose alors de
restructurer les Zquations dans IQobjectif de faire dineanae solution itZrative simple. Pour
cela, on dZduit respectivement @1(16) et 8.117) :

0 = x#tVM (&)’ (3.119)
& = a#wi' "M (3.120)
En substituant3.119) dans3.118),
M(@)%= M(&)(x# VM' (&' )= 0 (3.121)
On en dZduit :
© = # (M(@VMT (&) IM(@)x (3.122)

Sous rZserve de convergence, [Oalgorithme suivant p&aieehtion dOune solution :

D 1 :k= 0 Initialisationa#=9 = a
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b 2:Calculde:
M(@Y) = Mo+ !u M, (3.123)
i=1
G M(afk’)VMT(aéfk))S#lM(afk))x (3.124)
99 = x+vMT @9y ® (3.125)
@t = g+ wy OTM (3.126)

b 3: Test dOarret sur IOamplitude des gradierdis Side test nOest pas satisfiit k+ 1
et retour au point 2, sinon arrst de IOalgorithme.

3.4.4 GZnZralisation aux modsles non linZaires

On considere un systeme dZcrit par des relations non lieZguar rapport aux variables
dOZtat (de dimensiow) et affectZes linZairement par des incertitudes parajugsrreprZsen-
tZes par un vecteur de paramstres incertains de valeurargae dimensiorp)

M(a! ,X!) -0 X! %%V a! %%p M : %p,V$ %n (3127)

On conserve les descriptions des fonctions de densitZ de probabilitZ associZes aux mesures
(3.110) et aux parametre§(111). La fonction de Lagrande associZau probleme dOoptimi-
sation sOZcrit maintenant :

&=InV+ ' TM(@',x) (3.128)

Ce probleme dOoptimisation intZgrant des contraintes nZailies nZcessite dOstre rZsolu de
manisre itZrative. Ici, plut™t que de linZariser IOensatuldysteme dOZquations issu des condi-
tions de stationnaritZ du lagrangien, on linZarise les Zquations de contrainte au prZalable.
A chaque itZratiofn on suppose que |Oon dispose dOun couple de sofuilicis et partant de

ce couple de solutions, on cherche ~ I0amZliorer sur la led€eitilisation dOun dZveloppement
en sZrie de Taylor au premier ordre au voisinage de cesamumporaires. Les couples so-
lutions successifs forment alors une suite qui convergg leesolution du probleme.

A 1QitZration+ 1, pour un couple solutiofd 1, @ 1}, proche de{x, &}, le dZveloppement
limitZ de Taylor au premier ordre de la contrainte sOZcrit :

MG+ 1, @+ 1) = MOG, &) + Gix (39, @) (X 1# X) + Gia(, &)(&- 1 # &) (3.129)

avec les expressions suivantes des matrices Jacobienlzesaidrainte :

Gix (%, &) = % o (3.130)
X=xa=a
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o M(x',a' )
Gia(x, @) = L,T) (3.131)
(a X :x'j’a! :@
Par soucis de lisibilitZ on simpliPe les expressions dZperdi(%), &) en les notant comme
suitM;, Gix, Gia.

A 1QitZratiom+ 1, le probleme dOestimation se ramene " la recherche d®exiree la fonction
de Lagrang&+ 1 :

1 1
&i+1= E(Xi!+ 1# X)TV# 1(Xi!+ 1# X) + E(ai!+ 1# a)TW# 1(ai!+ 1# a)

b TN+ G 1% %)+ Gl 1 # @) (3.132
Cette fonction de Lagrange est extrZmale pouy = X 1 eta, ; = @, 1 Si:
VA (g 1# X+ GL' =0 (3.133)
W# (@, 1# a)+ GL' = 0 (3.134)
Mi+ Gix(X+ 1# X)) + Gia(&@+ 1# &) =0 (3.135)

Ce systeme dOZquation est non linZaire et nOadmet pas de solution analytique simple. COest
pourquoi on propose de restructurer ces Zquations de faexhiber une rZsolution itZrative
simple " mettre en oeuvre. On dZduit &133), (3.134) :

X 1= X# VGL' (3.136)
&1 =a# WGy’ (3.137)

On suppose la rZgularitZ @V G| + GiaW G, Le report de 3.136) et 8.137) dans3.135)
donne:

1

_ # T T$#l .. ..
= GxVGx+ GaWG,; ~ (Mj+ Gx(x# %) + Gia(a# &)) (3.138)
Ce systeme peut alors stre rZsolu de fason itZrative selon IQalgorithme suivant :

D 1:i= 0 Initialisation¥} o= X, @-0= a
b 2: Calcul d&(, &)
b 3: Calcul dé&«(%, &)
b 4: Calcul d&5(X, &)
. B # T T$#1 .. .
b 5:Calculde = GyVG,+ GaWG, "~ (# M+ Gx(X# x)+ Gia(& # a))
b 6: Calcul def,, @+ 1 avec’
b 7: Test dOarret sur IOamplitude des gradiedtsSide test nOest pas satisfait, i + 1 et

retour au point 2, sinon arret de IOalgorithme.
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3.4.5 SensibilitZ de IQestimateur des valeurs vraies

Danscette partie, nous allons nous intZresser " la seitgitde IOestimateur dZbni prZcZ-
demment. En effet, il est intZressant de conna’tre I0in@aenpetites variations des mesures
et des valeurs des parametres sur IOestimation des vataigs.\5i IOestimateur est trop sen-
sible ~ ces variations, |Outilisateur peut «tre amenZ " temen doute la validitZ du modele ou
la qualitZ de ces mesures. Nous allons donc dZbnir les ptdgrstatistiques ZIZmentaires des
estimations : espZrance mathZmatique et variance.

Reformulons le cas dOun modele non linZaire de dimensionangle quand les mesures ainsi
que les parametres subissent une variation petite par rappeurs amplitudes et observons
IGimpact sur les estimations.

SoitC la fonction de log-vraisemblance :

C(x',x,a,a)= #In(V(x',xa,a)= #Inp(x',X)# Inp@ ,a) (3.139)

de lagquelle on extrait :

ci(x',x) = %(x’ #x) VAL X #X) (3.140)
Cy(a',a) = %(a! #a)'W# i@ # a) (3.141)

Onadonc:
C(x',x,a,a)= Ci(x',x)+ Cy(@',a)+ cste (3.142)

On fait IOhypothese que les nouvelles estimationg ¥et a+ ) &sont sufbsamment proches
dexset @abn dOutiliser le dZveloppement limitZ du criB@u second ordre3(143), ainsi que
pourvalider le dZveloppement limitZ au premier ordre des contra@itesC, (3.139) autour
de()q &). 5 y

Le dZveloppement au second ordreGlest Zgal " la somme des dZveloppement€det C,
(ces deux expressions Ztant vraiment tres semblables, congentera de dZvelopper le calcul
pourC,

(G1(%%) (C1(%%)

Ci(0+ )X x+ )x) = Cl(X')X)*‘ T ) Xt T ) X (3.143)
> (Ci08%)
1 )ﬂ((cxrl(gx))m 2) x %)n (3.144)
C1(8
+ ) T((X-?((X-T—())
0= M(b+ )i+ ) @) = M(3d) + Gx(4®) o+ Ga(i@) ®  (3.145)
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Chapitre 3. RZconciliation de donnZes des systemes stafiqzezsains

Commexdat &sont des valeurs optimales du probleme, cela implique :

Mg &= 0 (3.146)
(C108x) _
5 O (3.147)
(Ca(da) _
s 0 (3.148)

Pour simpliber les Zcritures, on néie le Hessien d€; :

(2C1(¥%)
(X( 3
= v#1l (3.150)
Compte tenu de IOexpressiorGdéd x), on a
( (C1(8%)
—(>((T’°—: #Hy= #V¥*1 (3.151)
DZPnissons la variationg; :
) ar= #Hy)x (3.152)

Comme on fait IOhypothese que les nouvelles estimatiensxiet a+ ) @sont proches de gi
&, elles doivent rendre extrZmale le Lagrangien suivant :

&(%+ )@+ ) @ = C1(0+ ) ix+ ) )+ Co(d+ ) @a+ ) a)+ ' M6+ ) dd+ ) @
= &(aa@+ 2)FHy) o ) ol) o+ 2) dl H)
+)ap) @+ ' T(Gx(\ @) ¥+ Ga(Xi @) &)
Par soucis de lisibilitZ, on pos® = Gy (X @ et G, = G,(X) &).

Les conditions de stationnaritZ du Lagrangien au premigeoris-"-vis de sont les sui-
vantes) Xj ) det’ :

Hy) %+ )op+ @' =0 (3.153)
Hp) @+ ) g+ GL' =0 (3.154)
Q) ¥+ ©,) &= 0 (3.155)

On dZduit des Zquations (3.153) 21164) :

)o=#HI)qu+ @) (3.156)
)@=#Hi1) g+ G ) (3.157)

82



3.4. Estimation simultanZe des variables dOZtat et des-pas

En remplasant les expressiors {56) et 8.157) dans3.155), on en dZduit une valeur tle
"= (QHIE + GHS O B x+ @) a) (3.158)

De cette valeur on arrive "~ exprimer la sensibilitZ des ezéade étadue aux petites variations
de mesures deet des parametres :

)% = )x# H '@ D*Y(Q) x+ @) a) (3.159)
)& = )a# HY @I D" Y@ ) x+ @) a) (3.160)

avec
D = (GHI 1G] + GHS @) (3.161)

A partir de ces expressions, on peut formuler une expressiprochZe de la matrice de variance-
covariance de ét dead

3.4.5.1 Variance-covariance de IQestimateur

Une expression approchZe de la variance des estixtéessvéaleurs vraieg est :

Vi) E()%8) %) (3.162)
En remplasant I0expressidh59) dans3.162) :

Ve ) (1# HIT@ D" IQ)E() x&) x")(I # HI 1@ D*1@Q)T
+H 1@ D*1@,E() ag) a") @ D 1 QH; ! (3.163)

Pour cet estimateur, on calcule la valeurHie(3.149) gr¥%ece ~ IOexpressio€dé3.140) :
Hft=V (3.164)

dememe,
Hil=w (3.165)

En reportant ces ZIZments daB<63), on obtient :
V) V# VEI D16V (3.166)

etde la meme maniere :
Vs) W# W@ D* le,w (3.167)

Ces rZsultats expriment les variances des estimations tmgsaraies en fonction des va-
riances des mesures.
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Chapitre 3. RZconciliation de donnZes des systemes stafiqzezsains

3.4.5.2 Variance-covariance des termes correctifs

Le calcul de la matrice de variance-covariance des ternresatis est un ZIZment important
pour le diagnostic, puisquOil va permettre de comparegri@es correctifs entre eux et ainsi il
sera possible de dZtecter et dOisoler les erreurs de me@aieention de cette matrice sOobtient
par un calcul semblable ~ celui effectuZ dans la partie prZcZdente, en exprimant tout dOabord la
variation des rZsidusE; consZcutive ~ une variation des mesures)ae ainsi en utilisant
(3.159) :

E1= %# X (3.168)
)Ey=) %# ) X (3.169)
)E1 =VE D* @) x+ @) a) (3.170)

Une expression approchZe de la matrice de variance-covariance des termes cBirestifs

Ve1 ) E()E18E]) (3.171)
Ve1 ) VEID*IGE() x8) xT) G D* 18,V (3.172)

+ VED*'GE() a8 a") G D" Qv (3.173)
Ve1 ) # VO D*IGV (3.174)

De la meme manisre on dZpPnit les termes corredff®ntre estimZesai valeur des parametres
a et leur matrice de variance-covariance assodige

)JEx=)@# )a (3.175)

Vo ) # W@ D*1e,W (3.176)

Comme dZj” explicitZ prZcZdemment, on peut dZbnir les tevanesctifs normalisZs en divi-
sant chaque terme correctif par son Zcart-type :

N E1(i)

Fmll) = V(Ea(, 1)) (3:177)
o Ex(i)

Erell) = V(Ez(i, ) (3.178)

3.4.5.3 Application numZrique

ConsidZrons le systeme dOZquations non linZaires par rapporariables dOZtaet li-
nZaires par rapport aux parametres incertains

apxy + (X # B)xg+ (@ # Xp)xs = 0
agx +( XXy # Xs)Xg+ 9= 0
asx) + agXoXy+ abxy+ agxs# 1= 0
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Variable X1 Xo X3 X4 Xg
Mesure 17 35 54 32 58
Ecat-type 02 04 05 03 06

Tableau 3.13 B Mesures et prZcisions des variables dOZtat

Parametre a3 a ag au a5 ag a; ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 #047 106 094
Ecart-type 0025 01 015 00125 005 0025 Q05 005

Tableau 3.14 P Valeurs nominales et prZcisions des pasmntrertains

Les mesures de ces variables ainsi que leurs prZcisiond@anZes dans le tablea113).
Dememe le tableau3.14) prZsente les mesures des parametres incertains aingiugupiZci-
sion.

En utilisant IQalgorithme dZveloppZ dans la parie3, on obtient les estimZes donnZes dans
lestableaux3.15et 3.16.

Pourcet exemple, on initialise les valeurs @ oG= % etX-o= X

Variable x; Xo X3 X4 X5

Mesure 17 35 54 3.2 58

EsimZe 1757 39 519 294 559
En1 097 13 #053 #1.08 #0.45

Tableau 3.15 D EstimZes des variables dOZtat

Parametre a1 a a & as ags ay ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 #047 106 094
EstimZe B2 194 32 024 108 #046 107 095
En2 144 144 04 04 075 075 075 075

Tableau 3.16 b EstimZes des paramstres du modele

On note que pour cet exemple, les estimZes des variables giadamstres sont assez
proches respectivement de leurs mesures et de leurs valeurs nominales, puisque les mesures
sont seulement soumises " un bruit blanc. Les termes cde@crmalisZs entre mesure et es-
timZes sont dDailleurs bien compris et#tted6 et 196, ce qui signibPe qudil nOy a pas de dZfaut
de mesure. LOalgorithme permet donc en partant de val@iateminexactes des parametres
dOestimer celles-ci avec des valeurs proches des valenirsates.

3.4.6 Conclusion

Les bZnZbces apportZs en utilisant la validation de domsafesmportants dans |OZtape
dOoptimisation du fonctionnement dOun systeme. En éffgteyr la technique de validation de
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Chapitre 3. RZconciliation de donnZes des systemes stafiqzezsains

donnZes dZveloppZe dans cette partie, il est possible de mieux estimer les valeurs vraies du sys-
teme ainsi que celles des parametres du modesle abn de tradeenaleurs plus cohZrentes avec

le modele. Cela est possible en prenant simplement en compte la connaissance du modele et des
fonctions de distribution des mesures et des paramstres incertains.

Avec cette mZthode, les parametres du modsle et les vasahlesysteme sont considZrZs
de la meme maniere, on perd donc ici la notion de distinction entre parametre et variable. Si
les bruits de mesures des variables dOZtats sont impocesereurs vont stre reportZes sur
|Oestimation des parametres du modele.
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Chapitre 4. AmZlioration du prZrZglage par adaptation deBlazo

4.1 Introduction

Dansle premier chapitre, nous avons vu IQimportance dOamZliorer la qualitZ du prZrZglage
dOun systeme. Pour cela, il est nZcessaire de disposemiéilmee connaissance du modsle
et de IOZvolution de ses dZgradations au cours du tempsinBZnuent, il est important de
pouvoir valider la qualitZ des mesures collectZes sur lersgsEn effet, pour avoir un suivi
prZcis des parametres du modele, reprZsentant les dZgnaslaiu systeme, et qui Zvoluent au
cours du temps, il est nZcessaire de disposer dOune cexjadiience concernant la physique
du systeme, mais aussi principalement dOavoir des donalfss\ypermettant de dZcrire le plus
rigoureusement possible son Ztat. Dans ce chapitre, nons dbnc prZsenter une mZthode de
rZconciliation de donnZes permettant simultanZmentet@ates donnZes cohZrentes vis-"-vis
du modele mais aussi permettant de remettre en cause certains de ces paramstres qui reprZ-
sentent les dZgradations lentes du systeme. A partir dil deices paramstres, leurs mises
jour, va permettre dOadapter le modsle pour amZliorepEdigrZrZglage. De plus la rZconci-
liation de donnZes va offrir la possibilitZ de dZtecter et de localiser les capteurs en dZfauts, mais
aussi dOobtenir des estimations des variables non mesurZes

4.2 Estimation simultanZe avec fenstre dOobservation glissante

4.2.1 Objectifs principaux

La rZconciliation de donnZes et IOestimation paramZsamidondamentales pour 10opti-
misation en temps rZel de ce type de procZdZ. Cependant, comntiennZ paRolandi et
Romagnoli[2006], les procZdZs dZcrivant des phZnomenes physiques etjobssont com-
plexes et difbciles ~ modZliser. En effet, la thermodynamique, les propriZtZs de transport et les
vitesses de rZaction sont difbciles ~ caractZriser exgitmement et font souvent IQobjet dOin-
certitudes paramZtriques. De plus, meme si les mesures sont sufbsamment nombreuses, cela
nOempeche pas les systemes dOinstrumentation dOstre entachZs par diffZrentes erreurs. LOoptimi-
sation en ligne permet de piloter un procZdZ autour dOundedionctionnement donnZ en lui
fournissant des commandes optimales calculZes en tenigsabeet al. [2007]. Cependant,
lesalgorithmes de commande ont besoin dOetre alimentAtepatonnZes cohZrentes. La mZ-
thode la plus classique pour traiter ce probleme consisi#concilier les donnZes du processus
selon un critere de vraisemblance prenant en compte lesaiotés du modele, puis ~ estimer
les parametres du modsle " partir de ces valeurs rZcongailid@e alternative ~ ce traitement en
deux Ztapes consiste ~ dZvelopper des stratZgies qui traitent simultanZment la rZconciliation de
donnZes et I0estimation paramZtrijoe et Hanci[1980] ; Tjoa et Bieglef1991] ; Joeet all.

[2004].

Dansce qui suit, ce traitement est effectuZ en utilisant ajeroche de type maximum de
vraisemblance appliquZe sur une fenstre dOobservatgsagie. Abn de rZduire la sensibilitZ
des estimZs aux incertitudes de mesures, on considerer@asfiees comme constants sur une
fenstre dOobservation.
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4.2. Estimation simultanZe avec fenetre dOobservatissagiie

Les estimZs des parametres peuvent stre utilisZs soit pourerigiur le modele du sys-
teme, soit pour dZtecter des variations anormales des paemau modele dues par exemple ~
IOencrassement, " la corrosion ou encore " la dZgradatiprodassus.

4.2.2 MZthode proposZe

Comme les parametres des systemes physiques sont souvets Sujes Zvolutions lentes,
|Oestimation des variables dOZtat et des parametreseestiZdf sur une fenetre dOobserva-
tion glissante. Pour chaque fenstre dOobservation, on fait IOhypothese que les parametres sont
constants alors que les variables dOZtat Zvoluent continZment.

La mZthode de rZconciliation de donnZes et dOestimatanftsique simultanZe ainsi que
|Oalgorithme correspondant sont tout dOabord prZsentife ganetre dOobservation de lon-
gueurN . Ensuite, on sQattachera ~ dZcrire I0implZmentationtelenzéhode basZe sur [Outili-
sation dOune fenetre dOobservation glissante.

4.2.3 Modele du processus

Le modele est dZcrit par un ensemble dOZquations non éisfair rapport au vecteur des
variables dOZtat de valeurs vrajest au vecteur des paramestres de valeurs vraies

F(x,a)=0, i%[1,N] (4.1)
X %%, a %%, F:%*P$ o

une Zquation dOobservation
X =X + #i, 1 %[1,N] (4.2)

une connaissance Oa prioriO des parametres du modsle
a=a + # (4.3)

Les mesures; des valeurs vraies sont disponibles pour leN rZalisations. Pour le vecteur
des parametred’ , la connaissance Oa prioriO est Zgalement formulZe sorad¢adOune Zqua-
tion dOobservation. Les paramstres sont dZcrits par lelesrs nominales et entachZs dOun
Opseudo-bruitO, cette formulation permettant dOexmiémarmeme manisre, la fonction de
densitZ de probabilitZ des variables dOZtat et des pasmemme suit :

1 1yl Ty# 1!
N\ — S(GHX) VT #X)
R o @4
o(a) = 1 o @ #a) T W*i(a' #2) (4.5)

(27 )p/2 det(W) 1/2

o V et W sontles matrices de variance-covariance respectivement des variables et des pa-
rametres. Les distributions des erreurs de mesures et defigparametres sont supposZs stre
indZpendantes.

89



Chapitre 4. AmZlioration du prZrZglage par adaptation deBlazo

4.2.4 MZthode dOestimation des variables dOZtat et des parametres

Le probleme traitZ concerne |QOestimation des valeurss/oie variables dOZtat et des pa-
rametres du modele basZe sur la connaissance des meguf2slé connaissance Oa prioriO
desparamstres 4.3) et le modele dZcrivant le processdsl(. LOestimation peut «tre effectuZe
gr¥%ocau principe du maximum de vraisemblance. En prenanbempte le fait que les erreurs de
mesures sont indZpendantes, la fonction de vraisemblades grandeurs vraies sOexplicite :

N
V=pal px (4.6)
i=1
Les estimZes d@des valeurs vraies maximisent cette fonctiopar rapport X eta' sous
respect de la satisfaction de la contraimtel]. Soit& la fonction de Lagrange associZe ~ la
fonction de log-vraisemblance et~ la contrainte ~ satisfaire :

=InV+ !N TR ,a) (4.7)
i=1

oe les ' | %%" sont les parametres de Lagrange.

LOoptimisation de la fonctidh peut otre effectuZe en utilisant un algorithme itZratif sOap-
puyant sur une linZarisation des contrainte$)autour de solutions intermZdiaires. Pour toutes
lesrZalisation$ %[1,N], ~ 1QitZratiorj, on suppose disposer dOun couple de solutignsd }.
Cette solution va «tre amZliorZe au cours dOitZrations successives. A IOitZratigour un
couple de solution$xj j+ 1, &@+1} le dZveloppement limitZ au premier ordre de la contrainte
autour de{ X% j, &} est:

FOQ,j+1,&+1) = F (X, &)+ Gx(&,j, &)X j+1# K,j) + Ga(%,j, &) (&+1# &) (4.8)
avec les matrices Jacobiennes suivantes :

Gu(¥,, ) = % (4.92)
=X j,a = &
Ga(i i) = (FOLA): (4.9b)

T
(a x-—i),—a!-a'iij

Par la suite, pour plus de lisibilitZ, les expressthXet ¢.9) sont notZes; FGix, Gia. A
IOitZratiog+ 1,le probl-me dOestlmatlon se rZsume " larecherche des extremums de la fonction
&j+1 par rapport ” X|,1+1’ J+1 et';:

1 1 N
&j+1= &o# E(a!j+1# a)'W*l(aj,  # a)# > !
i=1

X 1% %) VLK 11 # %)

N . T# | .. I R
+ 1 R+ Gk(X j+1# X))+ Ga(@j+ 1 # &) (4.10)
i=1
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0* &¢ estla partie constante de la fonction de Lagrang&).

Cete fonction de Lagrange prZsente un extremum lﬂ'ﬂuﬁ =X j+1 eta!j+1 = @+ Si:
&; & &
(&je1_ o &1 (&ja_y, (4.11)
(Xi"j+1 (a]+1 ( i
Le systeme dOZquatioh{1) sOexplicite :
#V# ()Q,+1# x.)+ Gy'i=0 4.12)
#W L(@4 1 # a)+ | l GL'i=0 (4.13)
i=1
F+ Gix(x‘?,j+ 1# x'?,j)"' Gia(a% 1# aﬁ) =0 (4.14)
A partir des Zquationg}(12), (4.13), (4.14), on montre que :
N
&1= R#1W| Gi-lr;l(GleG )#1(G|x(x? (#X)# F+ Gad)+ Rla (4.15)
i=1
#1#
Xj+1= X+ qu(GleG )77 Gix(8,j # X)) # Fi# Ga(&+1# ?ﬂﬁ) (4.16)
avec N
R=1+WI GL(GKxVG)*1Ga (4.17)

i=1
On fera IOhypothese qiReest rZguliere.

Les estimZes; @t a‘dependantes de et a sont obtenues par itZrations successives sous
rZserve de convergence de IOalgorithme (IOanalyse deslayeone peut otre basZe sur la norme

des matrices Jacobienn@g et Gjy).

4.2.5 Algorithme dOestimation

Pour une fenetre dOobservation de longiéwrn algorithme basZ sur la mZthode dZvelop-

pZe dans la partie pchZdent sOZcrit :
B 1:Initialisationj = 0,-i %[1;N], X3, j = x etay = a

b 2: Calcul d&5, Gix et Gj; en utilisant 4.8), (4.9a) et4.9b).
D 3 : Calcul deaf 1 en utilisant §.15)

D 4 : Calcul dexg+ 1 en utilisant §.16)

P 5: Test sur les normes dgy et Giz. Si le test nOest pas satisfai; j+ 1 et retour au

point 2, sinon point 6.
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P 6 : Mise ~ jour des estimZes des variables et des paranztred@ O et X} = X j+1,
-1 %[1;N]

Cet algorithme fournit des estimZes des parametres et disbies dOZtat cohZrentes pour
une fenstre donnZe dOobservation de longhNe&xaminons maintenant |OimplZmentation pra-
tique de cet algorithme.

4.2.6 ImplZmentation pratique D estimation sur fenstre glissante

Apbn de suivre I0Zvolution dans le temps des parametres timey$Oalgorithme proposZ
est implZmentZ en utilisant une fenetre dOobservatiosagts. ConsidZrons tout dOabord une
premiere fenstre dOobservation de longuuPosonsa®™) la valeur nominale priori du vec-
teur des paramstres (donnZe par IOutilisateur) pour estéed dOobservation. A partir de la
connaissance de, ..., xy eta®™, [Oalgorithme proposZ fournit les estimées .6xy et a).

La fenstre dOobservation est alors dZcalZe dOune oloser8aiti la base de la connaissance
des mesures, ..., xn+ 1 et de la valeur de IQestimZe prZcZdente du vecteur destpasafhis

qui sert de valeur nominale pour cette nouvelle fenetre séjuation, IOalgorithme fournit les

estimZesqfl 1 et a1, Ce processus, illustrZ sur la bgdrd, est rZitZrZ en fonction de la

disponibilitZdOun nouveau jeu de mesure au cours du temps.

; > I"#$
0, |
% | X1,...,X|\|,a(N)! ﬁl,...,i)N,é(N)
& 1% —
—_ X2, ..o xne, 8N T By, 8N D)
( I'& (N +1) . (N +2)
— X3y, XN +2,8 I ®Bn+2,8

Figure 4.1 B Principe de IOestimation sur fenstre glissante

4.2.7 Application numZrique ~ un modele simplipZ du convertisseur

La mZthode proposZe dOestimation simultanZe des vad@ies et des paramstres a ZtZ
appliquZe ~ un systeme non linZaire reprZsentant un modvplg>Z de convertisseur ~ oxy-
gene.

4.2.7.1 Modesle du systeme

A cause de la nature alZatoire des rZactions chimiquesgmieant dans le laitier non-
homogene, ou " IQusure des briques rZfractaires formant le convertisseur, le modele du systeme
est imprZcis. COest pourquoi certains des paramstres du modele ont besoin dOstre estimZs si-
multanZmment avec les variables dOZtat. Comme dZcrit dhapitee 1, le modele est issu de
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|Oapplication de bilans massiques et thermiques dont tme $amplibZe peut tre :

05X +(#3+ X)xp+ (@) # Xp)xs = 0
3% +(0.25%x,# xt)x5+ 9 = 0
X # 05Xxs+ Xy + abxe# 1 = 0

La premiere Zquation reprZsente le bilan massique en fex;,06, X5 sont des quantitZs de
matiere, X, etx, des pourcentages massiques en ZIZment fgnet parametre qui Zvolue avec

le temps. La seconde Zquation dZcrit un bilan thermique et la troisisme un bilan massique pour
un autre ZlIZment chimique.

Nous disposons des mesures du vecteur des variables xj@#tat200 rZalisations. Leurs
prZcisions (constantes pour IOensemble des rZalisatonsionnZes dans le tablead. Pour
cetexemple, on souhaite suivre I0Zvolution des valeurdedesparametresy eta,, les autres
Ztant supposZs constants et connus. La connaissanceragquides paramstres et a, est
donnZe dans le tabledw.

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Valeurmini. Q98 092 #3.11 094 #2088
Valeur maxi. 1019 1032 #0.73 422 #4.64
Ecart-type @2 084 012 025 099

Tableau 4.1 D Plage de variation et prZcisions des variaiasZes

Parametre a a
Valeur nominale 2 1
Ecat-type 01 0.05

Tableau 4.2 B Connaissance Oa prioriO des parametres

4.2.7.2 RZsultat

Pour valider la mZthode proposZe, nous disposons dOundebdsanZes composZe de
mesures et de valeurs vraies des paramstres Zvoluant asidiotemps, crZZe pour un ensemble
de 200 rZalisations. LOalgorithme dOestimation simultanZe des parametres et des Ztats, dZcrit
" la section4.2.5, a ZtZ appliquZ sur cette base de donnZes avec les valeinalesdes
parametres (donnZes dans la taBlg) et la connaissance du modsle. Les donnZes provenant
dOunéase de donnZes simulZes, on peut facilement Zvalysrriormance de |Oestimation
paramZtrique en comparant les estimZes des parametreleaseealeurs vraies. Pour les deux
paramstresa; et ap, les rZsultats sont donnZs sur les bgdréset 4.3 quand la longueur de
la fenetre dOobservation est PxZe ~ 20. Sur ces graphiquedseisse, on peut remarquer que
IOon dZbute ~ IOobservation 20 puisque que la fenetre d@tibaeglissante est de cette taille
et que IOalgorithme dOestimation simultanZe des variables et des parametres travaille dans le
cas prZsent avec les donnZes des 20 dernisres observatsnsstimZes des parametres sont
proches des valeurs vraies.
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Figure 4.2 b Estimation du parametaig
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Figure 4.3 b Estimation du parametig

Lesbgurest.4 et4.5montrent les mesures des variables d@7Z&itxs etleurs estimations
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dans la partie haute. Dans la partie basse, il sOagit des valeurs absolues des termes correctifs
normalisZes. Comme les mesures ne comportent pas dOdege@stimations sont tres proches
des mesures.

12

Mesure x1
10+ EstimZe x1 avec une fenstre N=20

8 -

6 -

41

2 - —
O Il Il Il

0 50 100 150 200

Observation

2 T T
Terme correctif normalisZ

0 50 100 150 200

Observation

Figure 4.4 B Mesure et estimZexde

42.8 Mise "~ IOZchelle des variables

Dans beaucoup de processus industriels, les cha’negu@érgation fournissent des me-
sures de variables Zvoluant dans des plages de variations tres diffZrentes.

LOapplication des mZthodes de rZconciliation de donnZigmemu des mZthodes dOop-
timisation nZcessitent quQelles soient efbcaces et querdgnt robustes. Pour Zviter dOavoir
des difbcultZs lors des Ztapes de calcul numZrique et pour rendre ce type dOapplication robuste,
il est appropriZ dOutiliser une Ztape prZalable de misghel@zvant nOimporte quelle mZthode
dOestimation.

En effet, la performance en terme de temps de calcul dZpeladragiditZ de convergence
de IQalgorithme. Les algorithmes de rZconciliation defEmitant gZnZralement basZs sur des
mZthodes de descente de gradient, si le pas dOitZrati@igoeitt®ne est mal choisi alors la
recherche du minimum du critere dOoptimisation est déSailbtenir. Comme mentionnZ par
Lid [2007], une bonne mise ~ IOZchelle des variables, ou conditi@mides variables, permet
le plus souvent dOamZliorer la convergence. On peut reenayae cette Ztape peut stre rZali-
sZe hors-ligne. Ainsi, la complexitZ informatique de lagni€DZchelle elle-meme nOest pas tres
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110 ¢
115

120 Mesure x5

EstimZe x5 avec une fenstre N=20

!25 Il Il Il
0 50 100 150 200
Observation

15

T > T
Terme correctif normalisZ

0.5

0 50 100 150 200
Observation

Figure 4.5 B Mesure et estimZexge

importante.

Un probleme dOoptimisation sans contrainte est dit malitondZ si un changement de
X; (respectivement da) dans une direction produit une plus grande modibcatiotasaleur
F = F(x;,a) que pour les autres directionddcedal et Wrigh{1999]). Cette dZPnition peut-
stre Ztendue par dZfaut au cas de probleme dOoptimisatisrcentraintes meme si elle nOest
pas aussi claire. Ainsi un mauvais conditionnement desivls favorise la gZnZration de plus
nombreuses erreurs dOapproximation qui peuvent dZgesdeerformances de IQalgorithme
Lid [2007].

Lamise " IOZchelle consiste " effectuer des changementridbies pour quOelles Zvoluent
toutes dans une plage dOexcursion semblable. Le modsleodespus adaptZ " la mZthode
proposZe dOestimation simultanZe avec fenetre dOdbsegliasante sOZcrit :

F(4,8=0 (4.18)

avec le vecteur des variables rZduites S.,!x; et le vecteur des paramstres rZduits 'ja.
Ce modele peut donc sOZcifires &) = SpF (Syx%, Siad) 0° Six, Sia €t S, sont des matrices dia-
gonales bxes de mise " I0Zchelle.

Les facteurs de mise ~ IOZchelle sont choisis comme lesadicgs des puissances entisres
de 10 de la valeur des termes ou groupes de termes liZs aaklearet parametres correspon-
dants :

Si(i, ) =10%K, k; = int(log;o ("), j= 1,...,v (4.19)

96



4.2. Estimation simultanZe avec fenetre dOobservatissagiie

o westla valeur moyenne dOun jeu de vecteurs de mesuai( ) est laj-»me composante :

Swa(, ) = 10%Y, kj = int(log;o"(8);"), j= 1,....p (4.20)

Pour la matrice de conditionneme®{, nous avons choisi dOutiliser une puissance de 2 au
lieu de 10, parce que les valeurs des rZsidus sont souvéptrdjes les unes des autres.

Si(i, j)=2%K, kj = int(log, "(f(@a)); ), j= 1,....n (4.21)
Cette mZthode de conditionnement a un impact notable sulcle das matrices jacobiennes :
Gix = SiGixSix,  Gia = SiGiaSia (4.22)

et sur les matrices de variance-covariance :

V= SVS W= Siwsyd (4.23)

4.2.9 Cas dOindisponibilitZ des mesures

En milieu industriel, il arrive tres souvent que certainessures deviennent indisponibles.
Ce phZnomene peut stre dZ ~ une panne de capteur, ~ un retard dans la prise de mesure, par
exemple, un Zchantillon de matiere pas encore analysZ atentain diagnostic.
Cela nZcessite une modibcation de I0Zquation dOobsedvajiandc I0ajout de matrices dOob-
sewvationH; :
yi = HiX + #i, 1 %[1,N] (4.24)

avecy; le vecteur des mesures des variables dOZtat ~ IOobsdrvation

En employant la meme mZthode que dans la par@e4, la modibcation de IOZquation dOob-
sewation se rZpercute sur |Oexpression du lagrangien@iadration) + 1 (4.10) comme suit :

1 1N
&J+l = &0# é(a# a.lj+ 1)TW#l(a# alj+ 1)# E!

(vi# HiX o) VIR # HiX o p)

1
N ,T# I .. | R

+ 1 R+ G(X j+1# X))+ Ga(@j+1# &) (4.25)
=1

De la meme manisre, la recherche de IOextremum de cetteidanetsne ~ un systeme
modibPZ par rapport 412" 4.14)

#HTVA Ly # HiXy jr )+ G i = O (4.26)
N
#WHa# @)+ | GL'i=0 (4.27)
i=1
Fi+ Gix(%,j+1# %,)) + Gia(@+1# &) =0 (4.28)
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Pour rZsoudre ce systsme, on prZmultiplie dOabord |@ifqda2B) parG/,, puis on IOajoute
|Oexpressior(26), ce qui donne :

X j+1= REYHTV Yy + Gl Gixh j# GYF # GLGia(@+1# &) # G’ (4.29)

avec
R = HIV#H + G G (4.30)

Le report de IQexpressiahZ9) dans4.28) donne :

GiR H(HTV# 1y + GGty | # GLF # Gl Gia(&+1# &) # G

= GixX, | # Fi# Gia(8+1# &) (4.31)
Ce qui fournit IOexpression te:
= (1# S Gk # Fi# Ga(@1# &)+ § 'GuRHTVH (4.32)
avec
S = GkR 1G], (4.33)

En reportand.32dans (4.27), on obtient :

N 4 $
#e1=a+t W1 GL (1# )Gk j# R# Ga(d+1# @)) + §IGkR HTV ly; ™ (4.34)
i=1
Ce qui nous permet dOexprimqa.rlb
6 8

N
d1= TP a+t W1 GL((1# SFHGxk j# F+ Gady) + SIGKR 1HTV*ly)  (4.35)
i=1

avec

N
Ti=1+WI GL(I# NG (4.36)
i=1

En reportant les expressions32) et 4.35) dans4.29), on obtient I@estimZg@ :
X j+1=(1# GLS "GuRE HHTV ly + GIS Gk j + Giadh # F)
N
# GLS G T W1 GL((I # §')(Gix,j + Giadl # )+ §'1GixR THTV ty)

=1
(4.37)

La solution est alors dZterminZe en employant le meme algorithme dOestimation que celui
dZcrit dans la partié.2.5.
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4.2.9.1 Application numZrique
Onconsidere le modele utilisZ dans IOapplication numrgnZcZdent4.2.7.1.

0.5x +(#3+ X)Xz +(ay# Xg)xs = O
3% +(0.25%X, # X5)x5+ 9 = 0
X # 05%x5+ g+ abxs#1 = 0

avec les Zquations dOobservation :
yi = Hix + #%

Les mesurey; du vecteur des variables dOZtat ont ZtZ crZZes pour 2€&inteliet leurs
indisponibilitZs pendant ces 200 observations sont rdfées dans le tableau3, pour toutes
lesautres observations toutes les mesures sont disperitile 1). Leurs prZcisions (constantes
pour [Oensemble des rZalisations) sont donnZes danssutadl Pour cet exemple, on sou-
haitedonc pouvoir estimer les variables dOZtat du systemeeran IOabsence de mesures mais
Zgalement suivre I0Zvolution des valeurs des deux parasj-#ts,.

Mesure y1 Y2 ¥3 Y4 Y5
IndisponibilitZz 2% 40 61# 80 101# 120 14% 160 18 200

Tableau 4.3 B IndisponibilitZ des mesures

Variable X1 X2 X3 X4 X5
Ecart-type 016 0.16 037 015 026

Tableau 4.4 D PrZcision des variables mesurZes

4.2.9.2 RZsultat

La Pgure4.6 montre les mesureg ~ ys desvariables dOZtat et de leurs estimZes. On note
gue la mZthode permet, meme lorsque que |IOon ne disposespasslaes (zone pastel encadrZ
en rouge sur la bgure), dOestimer correctement les varidEat du systeme.

Pour les deux parametresy et ay, les rZsultats sont donnZs sur les bgérget 4.8 pour
une longueur de fenstre dOobservation bxZe ~ 20. Commeil d®dgnnZes simulZes, on peut
facilement observer la performance de IQestimation paigo&en comparant les estimZes des
paramstres avec leurs valeurs vraies. On peut observer glgrfnles absences temporaires de
mesures, les estimZes des parametres sont proches des valeurs vraies.

4.3 Rejet de valeurs aberrantes

En statistique, une donnZe aberrante est une observaii@stquumZriqguement ZloignZe
du reste des donnZes. Dans son art@kepbs[1969] a dZPni une valeur aberrante (outlier en
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Figure 4.6 B Mesure et estimZe des variables dOZtat

anglais)comme (en voici une traduction) :

OUne observation excentrZe, ou donnZe aberrante, estunzedpi semble dZvier manifeste-

ment par rapport aux autres donnZes de I0Zchantillon daekéée intervientO

Une interprZtation naeve des statistiques tirZe des jeux de donnZes incluant des donnZes
aberrantes peut mener " de fausses conclusions. Un exepnpkentZ ci-apres, est dOobserver
IGimpact de la prise en compte des donnZes aberrantes dassdl®un modele linZaire. Les
rZsultats sont prZsentZs dans les Pgufsst4.10. Dans la premisre, on utilise IOensemble des
donnZesy compris les deux points de mesures largement excentrZes (0). La rZgression linZaire

appliquZe sur I0Zchantillon complet de mesures, provequiZcalage du modele vis-"-vis de

la connaissance thZorique du modele initial. Les donnZemncliZes sont alors dZcalZes pour
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Figure 4.8 b Estimation du parameag

stre en phase avec le modsle estim2)(qui ne reRete pas vraiment le systeme, alors que sur
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la bgure4.10, les donnZes aberrantes sont ZcartZes de 10ZchantillddAtape de rZgression
linZaire. Le modele estimZ est alors correct et les donrZasmciliZes avec ce modele rel3stent
mieux la rZalitZ que les mesures bruitZes.

35 T T T T T T T
EstimZes des variables
® Mesures

3| Modsle estimZ

— — — Mod-le initial
/s

Ve

25 -
Ve
Ve
e
Ve
2 | Ve
¢
> 15¢f ..‘
e
® o
4 [ ]

0.5t L

10.5

Figure 4.9 B InBuence des donnZes aberrantes

De meme il est important de prendre en compte les erreursrabers dans le cas de la
mZthode dOestimation simultanZe avec fenetre glissantestisnateur capable de fournir de
bonnes estimZes meme en prZsence de donnZes aberranie®esiubteO.

La mZthode dOestimation simultanZe est originellemanatiaptZe pour Pltrer les erreurs
de mesures alZatoires. Cependant, les mesures sont frZgoesujettes ~ des biais systZma-
tiques, qui deviennent alors des donnZes aberrantes.dBnZnt, ces dernieres sont dZtectZes
etidentipZes gr%o.ce " des tests statistigaasagnoli et Stephanopoulfi981b] ou en utilisant
desfonctions de coZt robustes aux erreurs aberrantes reragpelZ grosses erreuf§da et
Biegler[1991], Alhaj-Dibo etal. [2008]).

Nousallons donc prZsenter ici IOapplication de ces deux mZthodes de robustesse aux don-
nZes aberrantes dans le cas de IOestimation simultanZematreqglissante.
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Figure 4.10 D Prise en compte des donnZes aberrantes

43.1 Estimation basZe sur une distribution contaminZe

Une maniere de prendre en compte la prZsence des erreuramtesrconsiste ~ reformuler
la description Oa prioriO de la distribution de probaldéerreurs. Une distribution basZe sur
la somme de deux distributions Gaussiennes peut alors stre utilisZe. On suppose que les erreurs
de mesure sont dZcrites par un mZlange de deux fonctions de distribution des erreurs, IOune,
OnormaleO comme habituellement, disposant dOune fadeaat I0autre, OanormaleO ayant
une large variance pour reprZsenter les grosses e@tosh-Dastider et Schafl@003]; Wang
et Romagnoli[2002]. Dans une premisre approche, chaque mesuestsupposZe avoir la
meme matrice de variance-covariance norméet anormalé/,. Par consZquent, pour chaque
observatiorx;, les deux fonctions de densitZ de probabilitZ sont dZboieme suit :

L % 1 &
Pnxi = Wexp # E(X: # Xi)TV# 1(Xi! # Xi) (4.38)
’ % &
1 1
Paxi = Wexp # E(X: H )(i)TVi'L 1(Xi! # Xi) (4.39)

La distribution dite OcontaminZeO est obtenue en comiésaméux fonctions de distribution
dZbnies ci-dessus :

Pxi = OPnxit (1# 0)paxi 0& 0& 1 (4.40)
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Le facteur(1# 0) peut stre vu comme la probabilitZ Oa prioriO dOapparition de grosses erreurs.
En faisant IOhypothese dOindZpendance des erreurs eéentilenies mesures, la fonction de
log-vraisemblance sOZcrit donc :

N
V=1In1l pxiPa (4.41)
i= 1
Comme prZcZdemment, les estim¥est @sont obtenues en maximisant la fonction de log-

vraisemblance sous respect des contraintes de modele. La fonction de Lagrange associZe " ce
probleme dOoptimisation sOZcrit :
N N . |
&jr1=Inpa+ | Inpy+ | TR+ Gix(Xi j+1# %,j) + Gia(aj+ 1 # &)) (4.42)
i=1 i=1

Par consZquent, les estimZgﬁ petaj+ 1 sont les solutions du systeme suivant :
#VEYR o1 # )+ G i= 0
N
#W (@, #a)+ | GL'i=0 (4.43)

i=1
Fi+ Gix(%,j+1# X,j) + Gia(&+1# &) =0

avec
V#l = Opnxi(x.?,j+ 1)Vr?1+( 1# 0) ani(x.}lj"'l)Vefl (4 44)
¢ 0 Pnxi(X,j+ 1) + ( 1# 0) paxi(,j+1)
Les estimZes sOexpriment :
N
#:1= RIW I S(Gx(%,j# x)# F + Gad) + R*a (4.452)
. T I:'|]: #1# .. .. .. $
X j+1= X+ VG (GixVeGiy)™ = Gix(%,j # Xi) # Fi # Gia(&y+ 1 # &) (4.45b)
avec \
R=1+W| SGa S= GLGKG)"! (4.46)

i=1
La matriceR est supposZe rZguliere. La structure du systethdq) conduit ~ une procZdure
itZrative similaire "~ celle de la sectio#.2.4.

4.3.1.1 Application numZrique

On considere le meme modsle que celui employZ dans IOapplication numZrique prZcZdente
4.2.7.1. La base de donnZes des mesures du vecteur des varialles d@7ZtrecrZZe ~ partir
de nouvelles valeurs alZatoires. Leurs prZcisions (constantes pour IOensemble des rZalisations)
est donnZe dans le table&s. Ces mesures sont donc bruitZes en fonction de cette pnZdisio
plus, on a ajoutZ " la variabbe des valeurs aberrantes reportZes dans le taBléade meme,
lesparametress; eta, sont toujours sujets ~ des dZrives et la connaissance Q&dvarnie ~
|Qalgorithme est donnZe dans le table@u
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Variable X1 Xo X3 X4 X5
Valeur mini. #956 #245 08 095 #737
Valeur moy. #1.66 4 269 264 448
Valeur maxi. 0.016 1123 793 835 1115

Ecart-type Onormale® 083 02 013 013 023
Ecart-type Oanormale® 8®. 2 13 13 23

Tableau 4.5 D PrZcision des variables mesurZes

Observation 40 80 12Gf 130
Multiplication de la mesure par .3 0.5 15

Tableau 4.6 B DonnZes aberrantes des mesurgs de

Parametre a1 a
Valeur nominale 2 1
Ecat-type 004 002

Tableau 4.7 B Connaissance Oa prioriO des paramstres

PourlOexemple prZsentZ, nous avons choisi de préndré.9 correspondant ~ une pro-
babilitZ Oa prioriO dOapparition de grosses erreurs de IQordre de 10%. 44 buyarere la
mesure et [QestimZe de la variabjen prZsence de grosses erreurs. LOalgorithme proposZ avec
IGimplZmentation du mZcanisme de rZjection des donnZessdsepermet donc de bonnes es-
timations de la variablgs qui ne sont pas entachZes par |Oapparition de ces donnZastabe
De plus, meme en prZsence de ces donnZes aberrantes, le suivi des dZrives des paramstres du
modele reste efbcace comme on peut le constater sur les$yaet4.13.

sures
EstimZes x, avec une fen-tre N=20
O DonnZes aberrantes

1 1 1
140 160 180 200

Figure 4.11 B Mesures et estimZes en prZsence de groSEESSeIme;
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Figure 4.12 B Estimation du paramet&rg

4.3.2 Test statistique et modibcation dynamique de la variance

Pour IOapplication de IOestimation simultanZe des ear@les paramstres du modsle avec
|IOemploi dOune fenstre glissante, nous avons Zgalemest o@svre une approche empirique
consistant >~ modiber dynamiquement la variance de la megigdéOon soupsonne de contenir
une donnZe aberrante. En effet, IOinBuence de chaque mesure dans les criteres dOoptimisation est
pondZrZe par sa variance. Il est alors possible dOajusterar@ance pour rZduire au minimum
IGinRuence des donnZes aberrantes.

On considere donc une fenstre dOobservation des donnZesmprend leN-vecteurs de
mesureis N+ 1, .-, Xi. On dZPnit dOabord, le vectByrdes corrections normalisZes dont chaque
composant&,(i)  est dZpbnie par :

En(i) k= g# X jeal (_ g, (4.47)
VEi(k’k)

Il est donc nZcessaire dOexprimer la variance des termes correctifs en fonction des matrices
de variance-covariance des mesures et des parametres. Celle-ci va nous permettre de comparer
les termes correctifs entre eux et ainsi il sera possibleZdecter les erreurs OaberrantesO de
mesures. Puis on pourra augmenter la variance de ces mesaiasi simuler leur mZconnais-
sance patrtielle.
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Figure 4.13 B Estimation du parametie

Exptimons tout dOabord les termes correctifs, en utili€expressior (16) :
. .. T T #1# .. .. .. $
E() = (IX# %+1]) =| VGGV Gy)" ™ Gix(%,j# X)) # F# Ga(&+1# &) |  (4.48)

La valeur de la variation de ces termes correctifs cons#cutine variation des mesures et des
parametres est :

#
JEG) = # VGL(GiVG)* Gix) X + Gia) &+ 1$| (4.49)
avec IOexpression Yid+ 1 calculZe ~ partir de4.15)
N
)&+1= R a# Wl SGy)x) (4.50)
i=1

et
S = GL(GKVGL)*? (4.51)

En assumant le fait que le vecteur des termes correctifauseitioi de distribution normale
centrZe, une expression approchZe de la matrice de vadavaeance des termes correctifs
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E(i) est:

) EQEMHE®DT)

) VGL(GKVGL)*1GyV

# VG SWRISGV

# VG, RIWSGLV (4.52)

VEi
VEi

b VELSTRWI (SGWR IS
i=1
+ VGLS RFIWR ISGyV
(4.53)

Comme
N

R=1+WI SGia (4.54)
i=1

LOexpression de la variance se rZduit " :
Vei) VGL(GiV GGV # VG S R W SGyV (4.55)

On peut donc calculer une valeur approchZe des termes tifsrrezmalisZe&n(i) k (4.47)
etla comparer ensuite ~ un seuil donfiZ LorsquOun ou plusieurs de ces termes dZpassent le
seuil, on notam IQindice correspondant ~ celui ayant la plus grande correction normalisZe en
valeur absolue :

En(i) m= maxEn(i)k, k=1,...,v (4.56)

Dans ce cas, la variance de la mesyrecorrespondant ~ la plus grande correction norma-
lisZe est considZrablement augmentZe (par exemple, cent fois sa valeur initiale) dans le but de
simuler IOabsence de cette mesure pour cette fenetreotitbalg est reprZsentZ sur le schZzma
de la Pguret.14, o-t estlOindice correspondant "~ la derniere observation mdans la fenetre
dOobservation glissanteT&@N est IOacronyme pour Otermes correctifs normalisZsO.

Dans le cas de modele non linZaire, il peut arriver que la plus grande correction normalisZe
ne corresponde pas " la mesure erronZe. Cela est dz au fai quesLire incriminZe se retrouve
multipliZe, dans les Zquations du modele, par dOautrebiesj et que la mZthode de rZconci-
liation de donnZes reporte [Oerreur de mesure sur ces\artedses mesurZes. Cependant en
augmentant fortement la variance associZe ~ une autre engsarcelle erronZe, cela ne permet
gZnZralement pas de rZsoudre le problsme et dOobteniregions normalisZes infZrieures
au seuilT bxZ. Dans ce cas, il est alors nZcessaire de sOintZresaatrasxmesures dont les
corrections normalisZes sont supZrieur&s Par ordre du plus grand au plus petit, on modibe
les variances correspondantes jusqu®” dZtecter la m&$eceueuse qui permet en augmentant
sa variance dOobtenir IOensemble des corrections normalisZes infZrieure$ au seulil
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Figure 4.14 B Algorithme

4.3.2.1 Application numZrique

On considere le meme modele que celui employZ dans les agfitios numZriques prZ-
cZdentes et IOon se place dans les memes conditions quéeaarniple de IQutilisation de la
distribution contaminZe. La base de donnZes des mesurescthwvdes variables dOZ¢a
ZtZ recrZZe " partir de nouvelles valeurs alZatoires. Desrsaberrantes ont ZtZ ajoutZes sur
la mesure de la variabg, elles sont reportZes dans le tablde®i De meme, les paramstres
etap sonttoujours sujets " des dZrives.

Observation 40 80 12Gf 130
Biais multiplicatif sur la mesure %. 0.5 15

Tableau 4.8 B DonnZes aberrantes des mesurgs de
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4.3.2.2 RZsultat

Ontire les memes conclusions que celles que IOon a pu obtenir dans le cas dOune distribu-
tion contaminZe. Comme en tZmoigne la Pgufé qui montre la mesure et [OestimZe de la
variablexs en prZsence de grosses erreurs, [Oalgorithme proposZjieamialynamiquement
la variance des mesures suspectZes, permet donc dOabterinds estimZes de la variabje x
qui ne sont pas entachZes par la prZsence de donnZes alse@apiendant contrairement au
cas de |Outilisation de IOalgorithme employant la distribcontaminZe, on dispose des relevZs
des corrections normalisZes qui nous informent de la prZsence de ces donnZes aberrantes. Cette
diffZrence peut sOavZrer importante en prZvision dOun diagnostic des capteurs de mesures sur le
long terme.

De meme que pour |IQautre mZthode en prZsence de ces doreiZasted le suivi des dZ-
rives des parametres du modele reste efPcace comme on peon#tater sur les bPgurdsl6et
4.17meme si IOon peut quand meme apercevoir une IZgere inRuastmdnZes aberrantes sur
|Oestimation d& pour cet exemple.

Mesure Xg

EstimZe X5 avec une fenstre N=20

donnZes aberrantes

|5 Il Il Il Il Il L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

20 T T T T T T T T T
Corrections normalisZes

|10 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 4.15 B Mesures et estimZes en prZsence de groSEesseimes
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Valeur

Valeur

261

221

Valeur vraie
EstimZe avec une fenstre N=20

1.8
20

40 60 80 100 120 140 160
Observation

Figure 4.16 B Estimation du parametg

180

200

1.8

1.7F

16}

15

14F

131

12r

11r

Valeur vraie
EstimZe avec fenstre N=20

0.9

40 60 80 100 120 140 160
Observation

Figure 4.17 B Estimation du parametig

180

200
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4.4 Conclusion

Dansce chapitre, une mZthode gZnZrale de rZconciliatmrste de donnZes et dOestimation
paramZtrique a ZtZ proposZe dans le cas de modele nondinZaiZconciliation de donnZes,
basZe sur IOZquilibrage de bilans, a fourni simultanZment des estimZes des donnZes mesurZes et
des paramsetres cohZrentes avec le modsle. Il est Zgalement intZressant de noter que la connais-
sance de la distribution des erreurs des parametres nGeshgacteur limitant; en effet il
est facile dOadapter |Oalgorithme pour quOil sOappigjcersmissance Oa prioriO sur les para-
metres. La robustesse aux grosses erreurs de mesures tattdite par I0intermZdiaire de deux
mZthodes, dOune part en utilisant une distribution desedites OcontaminZesO et dOautre part
en modibant la variance des mesures incriminZes. Ces debaaeZtfonctionnent dans le cadre
dOun modele simple non linZaire. Cependant IQintZret fri@stion supplZmentaire apportZe
par les corrections normalisZes et le diagnostic des aapdeumesures nous pousse " privilZ-
gier IOemploi de la seconde mZthode pour I0ZvaluationesveéarthZes rZelles du point de vue
de IOajustement de modele le long des coulZes ; ceci permet dOobserver I0impact de I0ajustement
du prZrZglage sur les coulZes successives.
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Application aux donnZes du modsle
ghZrigue GSM de convertisseur ~ oxygene
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Chapitre 5. Application aux donnZes du modele gZnZrique G&bbdvertisseur ~ oxygene

5.1 Projet de crZation dOun modele gZnZrique du convertis-
seur ~ oxygene

5.1.1 Introduction

De nombreuses aciZries du groupe ArcelorMfttatilisent un convertisseur ~ oxygene pour
rafbner la fonte liquide en acier ~ faible teneur en carbdes divers convertisseurs ont des
caractZristiques diffZrentes, ils peuvent produire diffies masses dOacier, ont des mZcanismes
et des stratZgies de souflRage diffZrents, soufRage pantledaar le bas, utilisent de la fonte
liquide provenant dOune unique ou de plusieurs poches, utilisent des ferrailles diffZrentes pro-
venant de fournisseurs diffZrents, ou encore ont des gieatde coulZes en poche diffZrentes.
COest pourquoi, pendant longtemps, chaque usine a dZvessppibpres modeles de prZrZ-
glage du convertisseur, en fonction de ces diverses sieat&gbesoins. Il existe ainsi de nom-
breux modeles diffZrents pour chaque usine basZs sur diysesatatistiques des donnZes, des
Zquilibres et bilans chimiques, orientZs pour rZsoudrealsisme particulier.

RZcemment un projet commun entre diffZrentes usines du grawelorMittal® et le
centre de recherche ArcelorMittal Maizieres Processise au dZploiement dOun modele OgZ-
nZriqueO pour le convertisseur ~ oxygene. Celui-ci compteadiffiZrentes Ztapes de calcul
nZcessaires au fonctionnement global du convertisseur ~ oxygene : le calcul de la charge " en-
fourner, IQajustement de la composition de certains ZiZn@ajustement de la tempZrature de
|Qacier et le diagnostic pour Zvaluer les pertes thermiquestZrielles.

5.1.2 Objectifs

LOobjectif de ce projet consiste ~ harmoniser [Oemploiutiaure modsle sur les conver-
tisseurs ~ oxygene des usines pilotes de ce projet, puis£terdre ~ IOensemble des usines du
groupe. LOintZrst principal de ce projet rZside dans le fait que par IOemploi de ce modsle unique,

il serait alors possible de dZployer beaucoup plus rapidetoates nouvelles amZliorations et
solutions appliquZes au convertisseur. Cet intZrst estldplas centres de recherche pourraient
dZvelopper des solutions dont la mise en place serait phile faar la connaissance prZalable

du modsle et la possibilitZ dOeffectuer des tests dans nOimporte quelle usine. Et nOimporte quelle
usine pourrait faire part aux autres usines de son exp£ragraes solutions pratiques apportZes

au modele du convertisseur.

Cette sZduisante idZe dOharmonisation des modeles des diffZrents convertisseurs ~ oxygene
a en contrepartie ses dZsavantages. En effet, il a fallirel&s relations chimiques du modele
de la maniere la plus gZnZrale, en exprimant IOensembléZaesrifs pouvant intervenir, et de
la maniere la plus prZcise IOensemble des relations lianif&rents ZIZments, ce qui augmente
considZrablement la complexitZ et la dimension du mod#&ggue.
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5.1.3 DZploiement du modsle gZnZrique

A 10heure actuelle, le modsle est dZveloppZ et certainesioios principales de calculs
telles le calcul de charge sont quasiment opZrationnékegZploiement de ce modele est dZj
en cours, sur des sites en Pologne ou en Afrique du Sud ne disposant pas au prZalable de modele
de convertisseur ~ oxygene, meme sOil nOest pas encorestammgit calibrZ. Dans les usines
disposant dZj~ dOun modele, la mise en place hors ligne €sirtite du jour, aPn dOobtenir des
performances tout dOabord comparables au systme atteetlen place, et par la suite pou-
voir y appliquer de nouvelles amZliorations.

La mZthode de rZconciliation de donnZes et dOestimatamZtaique simultanZes dans le
cadre de IQamZlioration du prZrZglage fait partie de cédmtians qui devraient stre mises
en place sur le modele gZnZrique. Dans cette optique, nusalans ce chapitre tester [Oalgo-
rithme proposZ avec des donnZes industrielles fourniearpatorMittal Gent®, sur quelques
Zquations du modsle GSM (OGeneric Steel MakingO).

5.2 Le modele GSM

Le modele GSM est un modele complexe formZ dOune centaine dOZquations, de plus de

10000 variables dOZtat, et dOautant de parametres quelGsifigrtionner comme incertains.

A 10Ztat brut, il serait quasiment impossible dOappliguroindre Ztude de diagnostic sur ce
modsle sans effectuer au prZalable des opZrations de bicapion ou dOapproximation. En

effet, ce modsle a ZtZ crZZ pour pouvoir sOadapter ~ nGimpettconvertisseur, il fait ainsi
intervenir 137 Rux de matieres diffZrentes dont une ceetaiorrespond ~ des ajouts de fer-
railles diffZrentes. Tous ces Rux disposent de caradtirést telles leur poids leur tempZrature

et leurs compositions dZPnies en chaque ZIZment chimiqye €at quOun grand nombre de
variables correspond " des valeurs nulles (en effet un RBoxydene pur nOest composZ que
dOoxygene).

Par soucis de simplicitZ et de conbdentialitZ, nous ne psuwas divulguer prZcisZment
la description de tous ces bilans, nous allons donc ne corgidue 4 dOentre eux qui ont ZtZ
validZs au prZalable sur des donnZes rZelles et en donrdsangtion partielles par la suite :

b Bilan en IOZIZment chimique : Carbone
b Bilan en IOZIZment chimique : Oxygene
D Bilan OAcierO

P Bilan OLaitierO

Pour dZcrire ce modele, nous avons choisi de considZreiidboles dOZtat :
b Poids de fonte liquide
b Poids dOOxygene souf/

P Teneur en Fer du laitigg
P Poids du laitiexs
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b Teneur en Silicium de la fonte liquide
b Poids de IOensemble des ferrailles sauf de celles contlsaplaques de fonte soliclg
P Poids des fumZes aspirXges

Ces variables, certes en nombre limitZ, offrent une bonn&septation de I0Ztat du systeme.

La charge est ainsi surtout dZcrite par la quantitZ de faquele et le poids des ferrailles en-
fournZes. La fonte liquide dispose de ses propres mesuaeslgses effectuZes en amont dans

la poche de fonte liquide provenant des hauts fourneauxdéséeneurs principales de la fonte
liquide qui varie le plus dOune coulZe " IQautre et qui latZaise le mieux est la teneur en
silicium. Pour les ferrailles, comme dZcrit plus haut, il psssible de sOapprovisionner dans
diffZrents parcs " ferrailles, dont les compositions moyennes sont tres diffZrentes pour chaque
parc et dont la qualitZ de la mesure des compositions esils tres variable. Chaque cou-

|Ze ne fait intervenir quOun nombre assez faible de feg@ilbchZes dans les diffZrents parcs.
Pour reprZsenter correctement la charge en ferrailles ggymenter de maniere signibcative le
nombre de variables dOZtat, nous avons donc dZcidZ de ahwisie variable reprZsentative,

la somme de IOensemble des ferrailles, exception faite des diffZrentes plaques de fontes ayant
des compositions bien diffZrentes. De plus, la qualitZatel{se de la composition des plaques

de fontes est bien supZrieure " celle des autres ferradlliesest plus prZcise et pour diffZrentes
plagues de fontes dOun meme parc ~ ferrailles, elle estrigatebeaucoup plus homogene,
exceptZe pour la teneur en silicium de celle-ci.

On a ensuite choisi de dZcrire trois autres ZIZments par leur quantitZ, respectivement IOoxy-
gene, le laitier et les fumZes. Cependant le volume de fun@&stsappant du convertisseur nOest
pas mesurZ, parce que cette mesure serait difbcile ~ matbewre et peu prZcise. En effet, la
hotte ne peut otre installZe directement au dessus du disser sinon elle se dZgraderait trop
vite et le joint dOZtanchZitZ serait tres difbcile ~ maintele ce fait, elle est placZe " quelques
metres au dessus du convertisseur. Abpn dOZviter dOaspi€middans la hotte pour ne pas
provoquer de rZactions tres exothermiques de post-comousiOintZrieur de celle-ci, il existe
un systeme de rZgulation de IQaspiration de la hotte. Il agfei dOengendrer un coussin de
fumZe constant dans la hotte pour Zviter que |Oair y pZdefpendant, IOafRux de fumZes nOest
pas constant, et il est assez difbcile de rZguler le cousdiandZe, il peut arriver que cette ac-
cumulation de fumZe en entrZe de la hotte dZborde, ou enddileyauit de la post-combustion,
cOest pourquoi la mesure des fumZes est trop peu prZcise pour stre exploitZe.

Le laitier sera caractZrisZ, quant " lui, essentiellemanspn poids ainsi que par sa teneur
en fer oxydZ lui confZrant certaines propriZtZs.

On considere Zgalement plusieurs parametres incertains :
b Le poids dOacier restant dans le convertisseur et proderiarcoulZe prZcZdente a
b Le poids de laitier restant dans le convertisseur et pamiete la coulZe prZcZdeate
b Le degrZ dOoxydation du laitigr
D Les parametres de fermeture de ces 4 bilaps.. a7

Le choix de ces paramstres incertains a ZtZ rZalisZ scienapes de nombreuses discussions
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avec les aciZristes. A la bn de chaque coulZe, I0acier €8tlaas une poche dOacier au tra-
vers du trou de coulZe. Comme indiquZ sur la b§utele processus de coulZe en poche est
uneZtape compliquZe, en effet la difbcultZ rZside dansrehboix de IOangle pour basculer le
convertisseur abn de verser dans la poche le maximum diipgas. || existe des compromis
dans le choix de cet angle : si IOon penche fort le convertisseur, le franc-bord est alors tres faible
et il y a un grand risque de dZbordement de laitier et de IQuaride haut du convertisseur.
Alors que si IOon ne penche pas assez le convertisseur samtais grand franc-bord, il y a
alors un risque de ne pas couler la totalitZ de |Qacier ebpsZguent de laisser de IOacier et du
laitier pour la prochaine coulZe. De plus, si on relsve traol e convertisseur pour le remettre
dans sa position initiale, il y a un risque de verser du Igitdans le haut de la poche. Celui-ci

a tendance avec le temps et le refroidissement ~ redonnacielde phosphore prZalablement
extrait de la fonte liquide. Alors que si IOon relsve troplé™bnvertisseur, il y a encore un
risque de laisser de [Oacier et du laitier pour la coulZargeiv

Figure 5.1 B Vue de coupe du convertisseur en bn de coulZe

Il reste donc souvent du laitier et de [Oacier dOune coulZe " IOautre, cela dZpend des habitudes

de coulZe en poche. Il y a donc une certaine continuitZ damgintitZs de ces deux matieres
laissZes dOune coulZe " |Oautre et qui ne sont jamais mesurZe

Pour le degrZ dOoxydation du laitier, il sOagit du rapgdrt(Fe 2* + Fe3*) entre les diffZ-
rents oxydes de fer contenus dans le laitier. Ce rapport ddpgement du schZma de soufRage
employZ, en effet selon la position de la lance et du dZbibdi8age en oxygene de la lance,
IQoxydation du fer sera plus ou moins forte. Le degrZ dOoxydation du laitier a un impact im-
portant sur les propriZtZs physiques du laitier et le bon dZroulement de la coulZe. De maniere
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pratique, ce degrZ est PxZ ~ une valeur d& 6e qui correspond ~ un coefbcient massique
dOoxygene liquide liZ au fer de3@.

Tous ces parametres, ainsi que les parametres de fermetut@lah correspondant = des
pertes, sont des valeurs incertaines, dont on ne dispose dOaucune mesure mais dont il serait in-
tZressant dOavoir un suivi et dont on suppose que leur vedéidZrive lentement au cours du
temps.

5.2.1 Les bilans Oxygene et Carbone

Les bilans Oxygene et Carbone sont des bilans massiques ZIZmentaires, ayant une forme
commune que I0on peut rZsumer en la relation suivante :

I [%X]eiPei# | [%X]sjPsj= 0 (5.1)
i j
avecg; respectivemeng; IOindice indiquant que IOobjet concerne le Bux emtoanespective-
ment le Bux sortanj,
[%X] correspond au pourcentage massique en |OZIZnaéhin Rux
etP correspond " la quantitZ dOun Rux.
En donnant plus de dZtails et en intZgrant les diffZrentmpaes considZrZs comme in-
certains et en ne choisissant pour variables dOZtat que les variables dZcrites dans la partie prZcZ-
dente, le bilan oxygene devient :

[%0hmX1 + X2 +[ %Ol + [ %O]psiae # [%0)sxa# [%0Oux7 + cster ay= 0 (5.2)

Les acronymes utilisZs dans les diffZrents bilans sonttcfjzts dans la tablg. 1.

HM | Hot Metal : Fonte liquide
Sc | Scraps : Ferrailles

S| | Slag : Laitier

Fu | Fumes : FumZes

pSt | previous Steel : Acier restant de la coulZe prZcZdente
pSl | previous Slag : Laitier restant de la coulZe prZcZdente
Est | EIZments qui sont stable dans |Oacier et qui le composent
Es | EIZments qui se retrouvent dans le laitier en bn de cdulZe
O | ElZment oxygene
C | ElZment carbone
Fe | ElZment fer

Si | ElZment silicium

Tableau 5.1 b Table des acronymes

Le bilan carbone est de la meme forme :

[%ClamXq + [ %ClsoX + [ %Clpsu # [%Clrux7 + cster as = 0 (5.3)
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5.2.2 Le bilan acier

Le bilan acier compare les ZIZments des Rux entrants et sortants qui vont se retrouver dans
|Oacier, on peut |Oexprimer comme sulit :

IR IO [%XJei# | Bsj | [%X]sj=0 (5.4)
[ X=Egt j X=Est

qui sOexprime aussi sous la forme :

6 8
X1 I [%XJum+ X6 | [%0X]sctar 1# | [%X]pst + ag[%Feps)
X=Est X=Est X,=Est
# X3X4+ cstet ag= 0 (5.5)
5.2.3 Le bilan laitier
I Rei | [%Xei# ! Psj I [%X]sj=0 (5.6)
i X=Eg j X=Eg)

avecEg) les ZIZments qui se retrouvent dans le laitier en bn de cdl#Zailan sOexprime aussi
sous la forme suivante en utilisant les variablest les parametres; :
6 8

xt X5+ | [%XJum +x | [%X][sctar | [%X]pstt a2 | [%X]ps
6 X=Eg),=Si X=Eg 3 X=Eg X=Eg

# X4 1# x3(1+ cste(l+ @)+ I [%X]s + cge+az;=0 (5.7)
2 X=Eg|,=Fe

5.2.4 Labase de donnZes

Nous avons " notre disposition une base de donnZes intZgrant de nombreuses mesures et des
rZglages des parametres du systeme pour un ensemble de B@s@ui ont ZtZ rZalisZes dans
IOusine ArcelorMittal de Gent. Ces donnZes brutes ont dZj” subi un premier bltrage permettant
dOZliminer les donnZes aberrantes de type : erreur de grandeur et erreur de signe.

De nombreuses valeurs de cette base de donnZes ont ZtZ bxZes " des valeurs de rZfZrence
quand les mesures Ztaient indisponibles ou quand les donfX#aient pas encore calZes vis-
“-vis du modele. COest pour cela que lorsque 10on injecteocedels dans les Zquations du
modsle, on obtient des rZsidus assez ZlevZs, comme on peuidtater sur la Pguie2.

On sOapereoit quOil existe des erreurs aberrantes darse lddodonnZes pour les coulZes
{69, 138,140,324}. On peut Zgalement observer que ces rZsidus ne sont padscamiour de
IOorigine, leur valeur moyenne, sans prendre en comptalé&assyaberrantes, est reportZe dans
le tableau5.2. Le bilan acier a par exemple une valeur moyenne de perteed@@environ 7
tonnes sur IOensemble des coulZes. Dans la rZalitZ, ce tyjsaidat nOest pas acceptable, mais
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Figure 5.2 B RZsidus des Zquations de bilan

ici pour des premiers essais de simulation de notre algoeittnous utiliserons quand meme
ces rZsultats, mais nous en tiendrons compte pour les conclusions formulZes par la suite.

RZsidus b. oxygene b. carbone b. acier b. laitier
Valeur moyenne 118 #2197 70764 8.98

Tableau 5.2 B Valeur moyenne des rZsidus des bilans

5.3 Application numZrique de la mZthode dOestimation simul-
tanZes sur fenetre glissante

5.3.1 Conbguration

Pour appliquer IQalgorithme dOestimations simultanfedldeme, on considere le modsle
dZcrit par les Zquations de bilan dZbnies prZcZdemmem@aueote de fason synthZtique :

fi(x' (k),a (k)= 0 le bilan carbone
fo(x' (k),a (K))= 0 le bilan oxygene
fa(x' (k),a (k))= 0 le bilan acier
fa(x' (k),a (k)) = O le bilan laitier
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pourk = 1...500avecx (k) eta' (k) les vecteurs des valeurs vraies des variables et respec-
tivement des parametres ~ la coulke |OZquation dOobservation prZcisant la disponibilitZ des
mesures; en fonction des variables dOXtagst notZe :

- 0 - 07 X O - 0
y1(K) 1000000 () #1(K)
ys() } - 010000 0} ’;?Ek) . H(K)
. .73 .
F ISR th 1B
I 'ysky2 70000 10 02, X?Eg I %K)
yo(K) 0000010 if;(k) #6(K)

avec#i(K) le vecteur des erreurs de mesure. On fait |IOhypothese quiedess de mesurg;(k)
sont distribuZes pour IOensemble des coulZes suivant omeslonnormale centrZe dOZcart type
$yi. Les caractZristiques associZes ~ ces mesures sont Epdeis le tableah.3, celles-ci
sontdZPnies de maniere empirique par IOexpZrience deis@sZLes mesures de ces variables
ont des ordres de grandeur tres diffZrents, il est donc sZaesde les mettre ~ I0Zchelle au
prZalable avant dOemployer |Qalgorithme dOestimation simultanZe.

Mesure Y1 Y2 Y3 Ya Y5 Y6
Valeur mini. Q45 0 #0.34 16 0.0018 0
Valeur maxi. 278e+5 233e+4 299 355e+4 7,38 723et+4
Valeur moy. 508et+ 4 4056 17 5193 32 1.06e+ 4
$yi 1500 1000 o8 2000 00003 1500

Tableau 5.3 B CaractZristiques des mesures

Pourcet essai, on choisit de suivre seulement les parasairea, etas, les autres restent
constants et ” leur valeur initiale. Les parametegsa, etaz ont ZtZ particulisrement recomman-
dZs et sZlectionnZs par les aciZristes, lors de nombréssessibns et de retours dOexpZrience,
pour leur possible Zvolution lente au cours du temps.

Cela se traduit par la pseudo-Zquation dOobservationtsuivan
aik)=al(k)+ #ik), i={1,2,3}, k=1...500 (5.9)

On fait IOhypothese que le vectetsr(k) est distribuZ suivant une meme loi normale centrZe
dOZcart-typhy

On reporte dans le table&u4 les valeurs initiales= 1) et les Zcart-types des parametres
du mod-le.

Pour les parametres de fermeture de bi&n. .az, on a choisi de prendre pour leur valeur
initiale, les valeurs moyennes des rZsidus des Zquations bilans @egur IOensemble des 500
coulZesabn de disposer dOun modele initial en adZquation avec les mesures. Si IOon ne recale
pas le modele, le diagnostic pour les premieres coulZes risque dOstre complstement faussZ.
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Chapitre 5. Application aux donnZes du modele gZnZrique G&bbdvertisseur ~ oxygene

Parametres a a az a as ag az
Valeur initiales 1000 2000 1 #120 200 #7000 O
$ai 50 100 003 0 0 0 0

Tableau 5.4 B CaractZristiques des parametres

53.2 RZsultats

On applique maintenant, sur les 100 premisres coulZes, IOalgorithme de rZconciliation de
donnZes et dOestimation paramZtrique simultanZes en prenant une fenstre dOobservation de taille
N = 20. LOalgorithme dOestimation cherche ~ fournir des valeurs qui vZribent les contraintes du
modele f;... f4, en minimisant le critere dOestimation, qui ~ la coul&skle suivant :

k

=L ) #HX )+ (@l (K # ik 1)(2 (5.10)
2 kN 2

%

avecV(i,i) = $ﬁ etW(i, i) = $§i les ZIZments des matrices de variance-covariance desserreu
de mesures et des variations des parametres Zvoluant asicdotemps.

Les estimZes des variables dOZtat reprZsentant le syshate coulZe sont ensuite com-
parZes aux mesures (ou powr une valeur nominale) dans les bgufe8” 5.9. Sur ces gra-
phiqueson afbche Zgalement la valeur des Zcarts normsadisife estimZes et mesures avant et
apres correction si celle-ci a ZtZ rZalisZe.

% 10° QuantitZ de fonte liquide
3 T T T

Mesures y,

EstimZes % |7

20 40 _ 60 80 100
nj de coulZe

Ecart normalisZ

Ecart normalisZ aprss correction
.

110 . ! !
0 20 40 60 80 100

nj de coulZe

Figure 5.3 B EstimZes et mesurexgde

Onpeut sOapercevoir sur ces graphiques, que I0errederppZsZdemment sur les rZsidus
" la coulZe 69 se retrouve sur I0Oensemble des correctiamslisXes des diffZrentes variables.
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5.3. Application numZrique de la mZthode dOestimation simultanZes sur fenetre glissante

x 10% Volume d oxygene

3 T T T T
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EstimZes X,

0 20 40 _ 60 80 100
nj de coulZe

110

Ecart normalisZ

115 Ecart normalisZ apres correction

120 ! ! ! !
0 20 40 60 80 100
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Figure 5.4 B EstimZes et mesuresgle
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0 20 40 60 80 100
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14 . . . .
0 20 40 60 80 100

nj de coulZe

Figure 5.5 B EstimZes et mesures4le

La mesure de la quantitZ de fonte liquide semble etre la neetsuplus erronZe sur IOensemble
de ces coulZes. DOautre part la mesure de la teneur densdens la fonte semble tres prZcise.

Cependant, ces conclusions sont ~ prendre avec prZcaution, en effet les valeurs attribuZes aux

Zcart-types des erreurs de mesures jouent pour beaucosifedzaicul des Zcarts normalisZs.
Si ces Zcart-types ont ZtZ sous- ou sur-ZvaluZs, les donsldsnnZes par cette Ztape de diag-
nostic seront diffZrentes.
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Figure 5.6 B EstimZes et mesuresgle
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Figure 5.7 B EstimZes et mesuresgle

LesestimZes des parametrag a, etag sont reportZes dans la Pg&ré0.

Les estimZes des parametres semblent dZcrire des Zvauéates Buctuant au cours du
temps. Pour les parametr@s et ap, reprZsentant les restes dOacier et de laitier dans le conver-
tisseur dOune coulZe ~ |Oautre, leurs valeurs initialddesgrbien ZvaluZes, puisquO en effet
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x 10" QuantitZ de ferrailles
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Figure 5.8 B EstimZes et mesuresgle
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‘ ‘
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EstimZes %,

nj de coulZe

Figure 5.9 B EstimZes dg

les estimZes de ces parametres Ructuent lentement autorgsdealeurs initiales au cours du
temps.

Pour le parametr@s reprZsentant un terme multiplicatif associZ au degrZ d&axy du laitier,
on sOaper-oit que la valeur de ses estimZes est toujouriesupZ sa valeur initiale, ce qui
veut dire que de manisre gZnZrale le degrZ dOoxydatiortigu $aimble sous ZvaluZ.

Ces rZsultats font partie des premiers essais de la mZthodeateiliation de donnZes et
dOestimation paramZtrique simultanZes appliqguZes suldodsnnZes et un modele rZels. Le
modesle dZPnitif nOZtant encore dZployZ sur aucun site industriel, la mise en place de ce modele
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Figure 5.10 B Suivi de I0Zvolution des paramstres dZchasdifgradations

gZnZrique, son Ztude plus approfondie, et IOapplicatiennaéthode dOestimation simultanZe
font IOobjet dOun contrat VIE (Volontariat Internation&mtreprise) qui a dZbutZ en avril 2010
" IOusine ArcelorMittal de Gent.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons prZsentZ le projet du goup@igal de dZveloppement
dOun modele gZnZrique dZcrivant la physique du convertisseur ~ oxygene et pouvant stre utilisZ
sur IOensemble des convertisseurs de ce groupe. LOiiamteate modele est actuellement
terminZe et il est en phase de validation pour sOassurervaédiZ. Nous avons extrait de
ce modele quelques Zquations aPn de tester la mZthode deiliation de donnZes et dOesti-
mation paramZtrique simultanZes dZveloppZe dans le chapitre prZcZdent. Pour cela, nous avons
utilisZ des donnZes rZelles provenant de coulZes rZalisZes convertisseurs de IQusine Ar-
celorMittal Gent. Nous avons ensuite posZ certaines hypotheses simplibcatrices pour pouvoir
appliquer la mZthode sur un modsle de taille raisonnable powremier essai en sZlectionnant
les variables et parametres que IOon souhaitait estimes &lmns obtenu des premiers rZsultats
et nous en avons tirZ des premisres conclusions qui sont ~ considZrer avec beaucoup de prZ-
caution. En effet, les connaissances des donnZes utilisZes sont tres sommaires et de nombreux
paramstres ont ZtZ remplacZs par des valeurs empiriquesn@aagt, ces premiers rZsultats sont
encourageants pour la poursuite de I0Ztude qui seraeZatisdOun contrat VIE (Volontariat
International en Entreprise).
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Chapitre 6. Conditions et limitations dOemploi de la mZth@ésstimation

6.1 Introduction

Lesmodeles des processus employZs dans le domaine de targjidZsont en gZnZral com-
plexes en raison du nombre important de variables et de paesnntervenant dans leur des-
cription. En particulier, les ZIZments chimiques contefarss les diffZrents alliages sont nom-
breux et leurs caractZristiques physiques le sont tout autant.

Par exemple, le modele gZnZrig@&SM (Generic Steel MakingdiZveloppZ pour pouvoir
«tre employZ sur IOensemble des convertisseurs ~ oxyge-gedpe ArcelorMittal, doit sa com-
plexitZ ~ sa strucure qui comporte une centaine dOZquations, une dizaine de milliers de variables
et de parametres. Ces chiffres considZrables sont dZs aguidit existe un bilan chimique par
ZIZment du tableau des ZIZments chimiques de Mendelesev. Il serait bien entendu illusoire dOap-
pliquer sans considZrations prZalables de simplipcd@aigorithme dOestimation simultanZe
des variables et des paramstres avec fenetre glissanterstal mmodele. En effet, pour pouvoir
donner des estimations vraisemblables, il faut disposer dOun minimum dOinformations fournies
par les mesures, le modsle, la prZcision des donnZes. A partrop peu dOinformation, les
estimZes obtenues auraient une validitZ tres limitZe.

6.2 ObservabilitZ et redondance

Pour pouvoir estimer [0Ztat dOun systeme, il faut que bengysbit observable, cOest-"-dire
que la connaissance du vecteur de mesure et du modele durgygermette dOestimer le vec-
teur dOZtat. Dans la plupart des cas, les systemes physigbgnZbcient pas du principe de
redondance matZrielle consistant ~ mesurer ~ [Oaide deeplssapteurs la meme grandeur,
et plus couramment encore, le nombre de mesures est bien souvent infZrieur au nombre de
variables. Dans ce cas I, pour que le systeme soit obsesyédiaut que le modsle employZ
permette de gZnZrer des Zquations de redondance analgtipst-"-dire des Zquations reliant
uniquement les diffZrentes variables mesurZes et desiatgupermettant de dZduire des va-
riables mesurZes celles qui ne le sont pas. Dans le cas dmaydinZaires, on peut Zvaluer de
maniere rigoureuse IOobservabilitZ alors que cela estbepplus dZlicat pour les systemes
non linZaires, les Zquations de dZduction se rZvelentitdi§Scobtenir.

Si on considere un modele linZaire et I0Zquation dOolisereaplicitant les mesurgsen
fonction des grandeurs vraigs dZcrits comme suit :

AX = b X %% A%%" "V b%%" (6.1)
y=HX + # y%u™ # %%" H %% " (6.2)

le probleme dOobservabilitZ consiste ~ Ztablir sous quoefidition IOZtat peut tre dZduit des
mesures et du modele. La situation la plus frZquente est oellOon ne dispose pas de mesures
redondantes et o« le nombre de variables est supZrieur abreatie mesureg/ m. Cela se
traduit sur la matrice dOobservation par :

rang(H) =dim(y) =m (6.3)
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6.2. ObservabilitZ et redondance

Dans cette situation, le systeme est globalement obsex\sbl
% A &
rang |, = dim(x')= v (6.4)

Si cette condition nOest pas satisfaite, aucune des mZ@dZconciliation de donnZes
prZsentZes dans les chapitres prZcZdents ne peut tremhis@espuisque certaines matrices
intervenant dans le calcul de IOestimation deviennentnvensibles. Cependant, il est pos-
sible quOune partie de ces variables dOZtat, ou des combinaisons linZaires de celles-ci, soient
observables. LOanalyse de la structure du systeme est alors une phase intZressante permettant
dOextraire le sous-systeme observable. On parle alorsetGaiilitZ partielle. On peut remar-
quer que cette observabilitZ est indZpendante des erreumeslres et ne fait intervenir que
la structure des Zquations de modele et dOobservationrre tonstanb intervenant dans
|IOZquation de modele ne modiPe pas non plus cette Ztude structurelle ; pour cette raison, on
simpliPe les Zcritures, en le considZrant nul.

En tenant compte des hypotheses formulZes sur la matrice dOobseraili@xiste une
matrice carrZe rZgulisf€ que IOon peut obtenir par dZcomposition en valeurs sirggitieH
telle que :

HT =(H; 0) T %%?¥ (6.5)

Le rang deH; est Zgal m.

Avec le changement de variable :
X =T (6.6)

|©Zquation dOobservation du systeme sOZcrit alors :

y=HTwr % (6.7)

&
=(H;10) 2 +% (6.8)

De meme, IO0Zquation de modele se transforme en :
% &
AX = ATw= (A Ay) g = 0 6.9)

oe le vecteurxe ZtZ dZcomposZ en accord avec la partition de la matficde systeme
peut alors sOZcrire sous la forme :
= Hog + % % H O &% & % % & % &
14 =y 1 b4] _ Yy
Ag+Am = 0 0 A A 0w T 0 - 0 (6.10)

La matriceH; Ztant rZguliere par dZpbnition, le systeme est alors glaohate observable si
% peut otre dZterminZ de manisre unique ce qui nOest possible que si et seulement si :

rang(Az) =dim(@) =v # m (6.11)
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Sirang(A2) =k < v# m, alors la matricé, peut tre dZcomposZe sous la forme :

% &% _ &
$ R O Ql

T #

(6.12)
La matriceA; est de dimension.(v# m). La matriceP, orthogonale, est donc de dimension
n.n, la matriceR, de dimensiom.(v# m) avecR;, matrice triangulaire rZgulisre de dimension
k.k, et la matrice Q, orthogonale est de dimengjo# m).(v# m) . En remplasantd; par sa
dZcompositiong.12) et en multipliant le systeme par la matrice rZguliersivante :

%I 0 &
3= 0 p' (6.13)
le systeme 6.10) sOZcrit alors sous la forme :
% H 0 &% & %%& % &
1 21 - Y
PfAL RT @ © 0 T 0 (6.14)
En partitionnant selon les composantesj®n a aussi :
! *
H, 0 % & % & % &
) PJA, RQT. 2 % = 36 (6.15)
PIA, 0 »
Le systeme initial est donc Zquivalent aux deux sous-systsuivants :
- Hpa+ # =y
PlAva = 0 (6.16)
Z AT 1pT
Qim=#R'P[Apg (6.17)
Le sous-systemef.16) est globalement observable ; on a en effet :
%
T AL :
rang f_| = dim(g) = m (6.18)
1

carrang(H1) = m.

Les variablesagpeuvent donc stre estimZes " |Oaide dOune des mZthodes de rZconciliation
de donnZes prZsentZes dans les chapitres prZcZdentsp@eantnpar rapport Xgle critere :

1
2=Sy# Hog (241 (6.19)
sousla contrainteP) Ay = 0.
Le systeme (6.17) doit ensuite stre analysZ. Certaines variables incomppesnant stre

dZduite de la connaissancefle dOautres sont inobservables, cela Ztant liZ ~ la strudsuee
matriceQs.

130



6.2. ObservabilitZ et redondance

On comprend alors IOimportance de classer les variablanesamZes en variables obser-
vables ou non observables et redondantes ou non redondaotepouvoir dZterminer quelles
variables peuvent stre estimZes et, par la suite, pour seal§t pertinence de ces estimZes.

Dans la littZrature, deux approches principales de cleatin des variables pour des pro-
blemes linZaires et non linZaires ont fait IOobjet de travaux publiZs dans les journaux spZcialisZs :
la thZorie des graphes et les mZthodes basZes sur |Oaeslysmides.

La dZbnition ou la classibcation de variables comme nomdaite, redondante, obser-
vable et non observable a dOabord ZtZ Ztablie pour lessptinZaires pavaclavek[1969]
dela faeon suivante :

P Une variable non mesurZe est dZbnie comme non observaliers peut pas stre dZ-

terminZe de maniere unique " partir des autres variablesirdes.

D Une variable mesurZe est non redondante si la suppresssanndesure fait dOelle, une
variable non observable.

Le probleme de classibcation a ZtZ Zgalement traitZ damavesix deVaclavek[1969] o« il
estdZcrit une approche basZe sur la thZorie des graphes permettant dOobtenir un systeme dOZqua
tions rZduit ne contenant que les mesures redondétrtsovalis et Mah[1988] ont Zgalement
appliquZcette thZorie des graphes pour IQidentiPcatid®ateservabilitZ des variabl€owe
etal. [1983] ont utilisZ une matrice de projection pour classer lesites Madron et Veverka
[1992] ont utilisZ la mZthode du pivot de Gauss, pour rZduire Uatstiedes Zquations puis
classer les variables des systemes linZaires.

Dans de nombreuses applications industrielles, la rZikathmn de donnZes est appliquZe
sur des bilans massiques. Dans la pratique, il est ZgaléntZréssant de considZrer des bilans
massiques partiels faisant intervenir des ZIZments chésigt aussi des bilans ZnergZtiques,
puisque les mesures de tempZrature et de concentration des Rux en diffZrentes especes chi-
miques ou minZrales sont souvent disponibles en partie dat&itZ. Dans les Zquations de
bilan, ces variables interviennent souvent sous forme de produit, ce qui rend bilinZaires les
contraintes du systeme&rowe[1986] a alors Ztendu IQutilisation de la mZthode de matrice de
projectionpour le cas des systemes non linZaires, en effectuant des changements de variables
pour rendre le systeme linZaire ou pseudo-linZaire. Unecape diffZrente est dZveloppZe par
Simpsoretal. [1991] pour procZder " la rZconciliation de donnZes dans le canaiddes bi-
linZaires. Au lieu dOobtenir un jeu de contraintes rZdu@@spliquant que des variables mesu-
rZes, leur approche Zlimine complstement toutes les datgsaen sZparant le jeu de variables
en variables mesurZes et non mesurZes mais dZpendantéieslenesurZes, de manisre si-
milaire ~ ce qui est fait dans les techniques dOoptimisationlinZaire sous contraintes. Les
contraintes sont alors utilisZes pour obtenir des rels@oplicites entre les variables mesurZes
et non mesurZes, relations qui sont utilisZes pour Zlironées les variables non mesurZes des
fonctions de coZt et obtenir un probleme de dimension r&dsins contrainte, dans I0espace
des variables mesurZes.

Stnchez et Romagndli996] ont utilisZ la dZcomposition QR de la matrice de contrainte
pourdZterminer de maniere efbcace la matrice de projection des donnZes dans le cas des sys-
temes linZaires et bilinZaireblodouin et Everel[1980] ont analysZ la redondance dOinforma-
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tion et IOobservabilitZ des systemes non linZaires esautiline mZthode de linZarisation locale
des contraintegAlbuquerque et Biegldl996] ont Ztendu la procZdure de classibcation des va-
riables aux systemes dynamiques, en utilisant des mZtha@eaky+bre linZaire et en introduisant
le concept de redondance OcollectiveO. Tout dOabonZ alsdent et discrZtisent le modele non
linZaire, pour lui appliquer les analyses dOobservailii& redondance, puis ils en dZduisent
la classibcation des variables.

6.3 Limites dOutilisation de la mZthode dOestimation simulta-
nZe

Dans le cas de modele non linZaire, les techniques dOdstindat type rZconciliation de
donnZes ne permettent pas dOobtenir une solution analytique explicite ; il faut alors mettre en
fuvre des algorithmes permettant dOobtenir de faon itraes estimZes ou meme des algo-
rithmes donnant des solutions approchZes en utilisantincie de dZcouplage des variables
intervenant dans les non-linZaritZs. Les solutions oktepar ces mZthodes itZratives peuvent
dZpendre des valeurs initiales ; de plus, le choix des consignes dOarrst de IQalgorithme itZratif
employZ se rZvele souvent capital pour IQobtention deuti@obptimale. LOensemble de ces
solutions dZpend Zgalement de la non-linZaritZ des auesaiu modele, la solution obtenue
pouvant alors correspondre alors ~ un minimum local de la fonction objectif.

Ainsi, dans le cas de la rZconciliation de donnZes et denh@tish paramZtrique simul-
tanZes, cela peut se traduire par IOapparition dOestsnmiovraisemblables, principalement
provoquZes par le report dOune erreur de mesure dOunie waridb dZrive dOun parametre,
sur IOestimZe dOune autre variable ou dOun autre parametre.

Ces reports dOerreurs interviennent la plupart du temps lorsque le degrZ de redondance ana-
lytique des variables est faible. Dans ce cas, on coneoit hige si on estime un trop grand
nombre de grandeurs physiques avec peu dOinformatioestiteZes obtenues risquent de ne
pas avoir le sens physique attendu.

Nous allons donc dZtailler et illustrer, dans les exemples suivants, plusieurs cas dOestima-
tions pouvant intervenir dans [Outilisation de la mZth@isstimation simultanZe des variables
et des parametres. Puis nous proposerons quelques salpgmettant de limiter IOapparition
de ce type de phZnomene.
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6.3. Limites dOutilisation de la mZthode dOestimation simultanZe

6.3.1 InBuence dOune dZrive de parametre sur les estimZes

On considere un systeme dZcrit par le jeu de contraintes rodaires suivantes qui dZ-
pendent de 5 variables et 7 parametres :

XX+ X5+ Xy # XoXg+ a5 = 0
Ay Xa # aHXoXeXs + XoXy+ a5 = 0
X # XXy + X+ X5+ @y = 0

Pour cet exemple, les valeurs vraies des parametres soteistéwZes ~ leur valeur nominale
donnZe dans le table&W2, exceptZe pour la valeur vraie du paramatmui a une valeur ini-
tiale Zgale ~ sa valeur nominale et qui dZrive lentement éadm alZatoire au cours des 200
observations (c6.1). On crZe ensuite un jeu de 200 valeurs des varialpre)s'5 ayantchacune
un point de fonctionnement diffZrent, en bxant de maniere alZatoire deux vasigbleg et en
dZduisant les trois autres, x, etx; au travers des trois Zquations du modsle. Les mesures des
variablesx; = x5 sont obtenues en ajoutant un bruit gaussien dOZcart typeligade leurs
moyennes sur les 200 observations. Les caractZristiquessd@esures sont donnZes dans le

tableau6.1.

A partir de %(k) et x!3(k), on obtient donc les autres variables :

Xy = f1(x5(K), X3(K), &, ..., &)
Xy = f2(x5(K), X3(K), &, ..., &)

X6 = f3(x3(K), X(K), @, ..., @)
xi(K) = x| (K)+ #i(k), i=1...5 (6.20)
o #%;. N (O, (%)2), % Ztantla valeur moyenne deg(k), - k %[1,200]
Le paramstre qui dZrive est gZnZrZ par le modsle :

as(k) = ag(k# 1)+ "(k) (6.21)

o* "(k ) est une valeur alZatoire permettant de crZer une variabomel observation " la sui-
vante.

Variable X1 Xo X3 X4 Xs

Minimum 343 #359 068 051 #359
Moyenne 931 #195 372 285 #1.27
Maximum 1593 #0.91 988 824 0063

Tableau 6.1 B CaractZristiques des mesures des variables dOZtat

Pour appliquer notre algorithme dOestimation simultanZe des variables et des paramstres, on
sZlectionne comme parametres OincertainsO, cOespowient dZriver au cours du temps, les
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Valeur vraie parametre ag

45 q

Valeur

351 q

25 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 6.1 B Evolution du parametag

Parametre a; a a3 & ag ag ay
Incertain a a a a a X X
Valeur nominale 1 2 10 05 6 3 8

Ecart-type (. taux de variation) & & & a a0.03 008

Tableau 6.2 B Valeur nominale des parametres et taux detivarides parametres OincertainsO

paramstresag et a; intervenant uniquement dans la troisisme Zquation du neodsks autres
parametres sont considZrZs comme bxes. Pour |IOestimation, on choisit une fenstre dOobservation

de longueulN = 20 observations.

LOalgorithme dOestimation cherche " fournir des valeuvZrbent les contraintes du mo-
dele, minimisant le critere dOestimation, qui ~ IOobséudt est le suivant :

k
| ) # L ()Gt (@' () ikt 1) (6.22)
j=k# N

2k=

NI =

awec :
b x(k) = ( x1(k) .. .x5(k))T le vecteur des mesures,
b V la matrice de variance dont les ZIZments diagonaux sonk Z§&u= %)2,

b atk# 1) = (&k(k# 1) a@y(k# 1))T le vecteur des estimZes des parametres obtenues ~
|Qobservatiok# 1,

%
b etw = 0'?)32 q 882 la matrice de OpseudoO variance-covariance des OergeursO d

paramstre reprZsentant un taux de variation dOune obsarvidautre.
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On applique ensuite [Oalgorithme dOestimation simultanZe des variables et des parametres
dusysteme " la base de donnZes dZcrite prZcZdemment, les mesures Ztant prises sur une fenstre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les rZsultéstimation concernant les variables
du systeme et les parametres du modele respectivement indiquZs sur les Bee6.3 (pour
plusde lisibilitZ concernant les variables, on ne sOiss&rguOaux observations 60 ~ 160).

Mesure
EstimZes par la mZthode simultanZe
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Figure 6.2 B Estimation et mesure des variables pour lesvaltisms 60 ~ 160

Comme les mesures ne sont entachZes que dOerreurs alZatoires, les estimZes des variable
sont assez proches des mesures comme le conbPrme la@3ure

Pa contre, on sOapersoit sur la Pg6rd que la dZrive de la valeur vraie du paramege
s@st reportZe principalement sur IQestimation du pam@egtet, dans une moindre mesure,
sur IOestimation du parametig La mZthode dOestimation simultanZe nOa pas permis de suivr
correctement le paramstre dZrivant, et qui plus est, elle a reportZ les variations de ce paramstre
sur un autre parametre dZgradant ainsi |Oidentipcatiorodeien Cette erreur dOestimation du
modele pourrait conduire dans le cadre dOune utilisatidigea de ce modele, ~ des erreurs
de prZdiction des variables dont IQutilisation pourrait alors sQavZrer nZfaste pour la conduite du
systeme.

Cependant, cette distorsion des rZsultats Ztait pour lesnpoivisible compte-tenu de la
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Estimation du paramstre ag

Estimation du paramstre a,

Valeur

Valeur vraie paramstre ag

5r Valeur vraie paramstre a,

l T

1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figure 6.3 b Estimation des parametegetay

structure du modele ; en effet on peut remarquer que les deux parametres inceganhsy
interviennent tous les deux uniquement dans la meme Zqudtionodsle. Puisque la mZthode
dOestimation cherche ~ estimer conjointement des vasiablies parametres qui satisfont aux
Zquations du modele, IOalgorithme peut soit reporter léaticms rZelles du parametiag sur
IOun ou |Qautre de ces deux parametres, voire sur les dedtasiiment. De plus, comme le
paramstreag est multipliZ par la variable, dont la plage de valeur est faible et dont le produit
parag est du meme ordre de grandeur que la valeur du paranastren dispose alors de peu
dOinformation pour sZparer I0inBuence de ces diffZrentes quantitZs.

6.3.2 InRBuence de dZfaut multiplicatif de mesure sur les estimZes

On considsre maintenant un systeme dZcrit par un autre jezodéraintes non linZaires :

agxy +(#3+ Xx)x5+(a# X)) ! x5 = 0
agx + (X # X5)X3+ 9= 0
acxy + agXoXsy+ abxy+ agxs# 1= 0

Comme pour IOexemple prZcZdent, les valeurs vraies destpasasont toutes bxZes *
leur valeur nominale donnZe dans le tabléali On crZZe ensuite un jeu de 200 valeurs vraies
desvariablesx; x’5 ayant chacune un point de fonctionnement diffZrent, en tde@maniere
alZatoire deux variableg etx; et en dZduisant les trois autrés x, etx; au travers des trois
Zquations du modele. Les mesures des variahlés sont obtenues en ajoutant un bruit gaus-
sien dOZcart type Zgal ~ 10% de leurs moyennes sur les 200atioses. On ajoute un dZfaut
de type multiplicatif sur la mesunrg durant les observations 61 ~ 81. Les caractZristiques de
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ces mesures sont donnZes dans le tatiekau

Lesvariablesky(k) etxy(k) Ztant bxes, on trouve alors :
X1 = f1(xa(k), X5(K), @i, . ., 8)
Xg = f(x3(k), X3(K), @y, .., 3)
x5 = f3((K), X3(K), ay, - - -, 3)

Les mesures sont gZnZrZes de la fason suivante :

xi(K)=xi (k) + #i(k), i=2...5 (6.23)
x1(k) = mx3 (k) + #a(k) (6.24)
avec
m= 1, k%[1# 60]1 [82# 200] (6.25)
m= 1.4, k%[61# 81] (6.26)

avec#i. N (O, (%)2), % Ztantla valeur moyenne deg(k), - k %[1,200]

Pour appliquer IQalgorithme dOestimation simultanZeadables et des parametres, on
considere les parametreag et as variables au cours du temps; notons que ces paramstres in-
terviennent chacun dans une seule Zquation du modele. Les autres parametres sont considZrZs
comme bxes. On choisit une fenstre dOobservation de lonijue20 observations.

Variable X1 X2 X3 X4 X5

Minimum 0.67 124 #3.16 096 #1755
Moyenne 537 578 #18 211 #1123
Maximum 1435 116 #0.7 286 #357

Tableau 6.3 B CaractZristiques des mesures des variables dOZtat

Parametre a3 a a3 a ag ag a7 ag
Incertain a a X a X a a a
Valeur nominale 05 2 3 Q25 1 #05 1 1

Ecart-type (. taux de variation) a & 003 & 001 a a a

Tableau 6.4 D Valeurs nominales des parametres et taux idéieardes parametres OincertainsO

LOalgorithme dOestimation cherche " fournir des valeiuvZdbent les contraintes du mo-
dele, minimisant le critere dOestimation, qui ~ IOobs&radt est le suivant :

k

L () # X () G+ 5@ () # dtk# (G (6.27)
j=k# N

2|(:

NI =

avec
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b x(k) = ( x1(k) .. .x5(k))T le vecteur des mesures,
PV la matrice de variance dont les ZIZments diagonaux sonk Z§aur )2,

D agk# 1) = (@g(k# 1) a@(k# 1))' le vecteur des estimZes des parametres obtenues *
|Qobservatiok# 1,

%
BW= 003 0

0 0012
rametre.

On applique ensuite IQalgorithme dOestimation simultanZe des variables et des parametres du
systeme " la base de donnZes dZcrite prZcZdemment ~ patinesures prises sur une fenetre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les rZsul@estimation concernant les variables
du systeme et les parametres du modele respectivement indiquZs sur les Bglees.5 (on se
limite ~ donner les rZsultats de IOestimation de la varighle

la matrice de OpseudoO variance-covariance des OeregoasO d

15 T T T
Mesure x1
Estimation x1 avec N=20
10+ 7
5 H
o 1 1 1
0 50 100 150 200
Observation
4 T T T -
Corrections normalisZes
2+ i
O 1 1 1
0 50 100 150 200
Observation

Figure 6.4 b Estimation et mesure des variables

L@&xamen de la bgu@4 montre que IOon arrive en partie ~ dZtecter le dZfaut nmicitiil
affectant la variable; des observations 61 " 81. En effet, on peut sOapercevoiega@es des
corrections normalisZes (cf. chap 4), entre mesure et estimgedieant la pZriod§61;81]
sont supZrieures au seuil de dZtection reprZsentZ pandartigge en pointillZe et bxZe ex-
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pZrimentalement " la valeur 3. LOalgorithme permet donc de dZtectetermittence IQerreur
affectantx;.

3-5 T T T T T T T T

251 7

Al Estimation du parametre a , | |

Estimation du parametre a

5

Valeur vraie du parametre a,

L5r Valeur vraie du parametre a. i
1
0.5 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 6.5 D EstimZes des parametigst as

Cependant, on peut sOapercevoir sur la PgiErque le dZfaut multiplicatif est Zgalement
en partie reportZ sur les valeurs des estimZes des pararastet as. On peut expliquer ce
phZnomene par le fait que la variabte nOintervient que sous forme multiplicative avec les
parametresa;, ag et as (remarque : pour notre exemple on ne considere gilet as comme
des parametres pouvant Zvoluer au cours du temps) ; I@aigerdOestimation simultanZe des
variables dOZtat et des parametres du systeme a alors ihilitZsgde reporter [Oerreur de mesure
dex; soit sur IQestimZe de cette variable, soit sur les estimZes des parametrexbl@siqui lui
sont associZs de manisre multiplicatiag tas), soit encore simultanZment sur les estimZes de
la variablex; et des paramstresg etas. Ce dernier cas sOest rZvZIZ le plus frZquent et cOest celui
qui est reprZsentZ sur les bgudebet6.5. On peut remarquer que IQapparition de IQerreur entre
lesobservations 61 et 81 provoque une dZrive importantgasnetresaz etas par rapport ~
leurs valeurs vraies pour les observations comprises 8ttet 101, cOest-"-dire en retard par
rapport " IOapparition du dZfaut affectapt ce phZnomene sOexplique par IOemploi du Pltre
lors de IQestimation des parametres par une fenstre glissante de taille de 20 observations (cf.
Fig 6.6). En effet, comme |IOalgorithme dOestimation utiliseuisugs 19 observations prZcZ-
dentes " celle en cours, dans un premier temps |Oerreusatiecne peut stre que reportZe sur
IQestimZe de la variablg; ensuite, comme cette erreur est persistante, |Qalgeridfrastima-
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tion reporte [Oerreur affectagtsurles estimZes des variables et des parametres. Meme apres

IOobservation 81, alors quOil nOy a plus de dZfaut de mesure, la fenetre glissante joue son r™le de

mZmoire et les erreurs de mesures des observations pri&Z/stamt alors uniquement reportZes
sur IOestimation des parametag®t as du modele. Ceux ci continuent donc de dZriver avec un

maximum aux alentours de IQobservation 91. Ensuite, apres IOobservation 101, lorsquOil nOy a
plus de dZfaut de mesure dans la fenetre dOobservation des donnZes, les estimZes des parametres

dZrivent alors lentement vers la solution optimale, cQdist-la valeur vraie de ces parametres.

Figure 6.6 B InBuence temporelle des dZfauts de mesure

De fason semblable, il peut Zgalement arriver que les esraffectant une variable se re-
portent sur IOestimZe dOune autre variable, si ces daltesapparaissent par exemple sous
la forme dOun produit.

De ces diffZrents exemples, on conclut quOil faut utilissr prudence une technique dOesti-
mation. Vouloir estimer simultanZment IOensemble desbVesiet des parametres dOun modsle
est possible mais les rZsultats obtenus, les estimZagemisde nOavoir aucun sens physique. Il
convient donc de dZterminer, a priori ou a posteriori, sur quelles variables et sur quelles para-
metres, IOestimation doit porter.

6.4 Conditions permettant dOZviter certaines erreurs dOesti-
mation

Dans la partie prZcZdente, nous remarquons que dans esrtaimPgurations, en fonction
des Zquations du modele et des parametres choisis pourrdZes variations du systeme, la
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mZthode dOestimation fournit des rZsultats peu vraideiegsanon conformes avec la rZalitZ
lorsque celle-ci est connue lors dOune simulation. Celppadquer une rZaction inappropriZe
de conduite des systemes employant la nouvelle valeur duleoat par consZquent une perte
de probt ou pire une remise en cause de la sZcuritZ du systmmiger au maximum IQoccur-
rence de ces cas est donc une Ztape cruciale et indispensable

Dans le cas particulier de la simulation comme cela a ZtZ fait prZcZdemment, on peut faci-
lement sOapercevoir des rZsultats peu rZalistes fournia pégorithme puisque 1Oon conna’t
les valeurs vraies des donnZes du probleme. Comme dansigueraes donnZes sont inacces-
sibles, il faut donc pouvoir compter sur le bon fonctionnatraes techniques dOestimation et
de validation des donnZes et surtout sur leur utilisation ~ bon escient.

COest pourquoi, dans cette partie, nous allons prZsefdeemiés mZthodes pour conbgurer
correctement la mZthode dOestimation simultanZe ddsleagh des parametres incertains du
modele.

6.4.1 Table de signature de IOimpact de IQincertitude des parametres

Pour mieux apprZhender le probleme de la sZlection des pesm suivre au cours du
temps, on peut construire puis analyser la table de siggetles parametres du systeme. Il
sOagit en fait dOobserver et dOanalyser IOimpact desdéZpimemmetres sur les rZsidus des
Zquations de bilan. En ligne, il est intZressant dOappligtte mZthode en parallele de la mZ-
thode de diagnostic pour observer la dZrive des paramé&meeffet, cela peut permettre de
conPrmer un bon diagnostic ou alors inPrmer un mauvais jugement.

Pour cela, nous calculons les rZsidus des Zquations dumsygi9o.ce aux mesures et au
modele initial construit avec les valeurs nominales desapatres. En analysant ces rZsidus,
on peut dZtecter certaines tendances de ces signaux ~ Zaolwsurs du temps. En faisant
IOhypothese que les mesures ne sont entachZes que paedesa#atoires dont la distribution
est Zventuellement supposZe gaussienne, un changememjpieriement de certains rZsidus
gZnere alors une signature particuliere pouvant stre reprifative de la dZrive dOun parametre
particulier.

Pour dZtecter une rupture dans un signal (rZsidu dOZqemtp@mticulier), on peut appli-
quer le test dit de "Page-Hinkley". Ce test est basZ sur la somme cumulZe des diffZrences ~ la
moyenne dOun signal.

Le test de somme cumulZe Zgalement nommZ OCUSUMO dZtepie an thangement de
moyenne dOamplitude inconnue dans un signal constant par morceaux et perturbZ par un bruit
blanc (pour plus de dZtails concernant ce test voir IOannexe 1).

Dans le cas idZal o« les moyennes du signal avant et apres rupture sont connues, I0Zvolution
du rapport de vraisemblance entre les hypotheses Oil nQyea p@ sautO et O il y a eu un saut
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avant IQinstant courantO se rZsume " une intZgration putestyar rapport ~ un seuil.

Dans une situation plus rZaliste, notamment dans un contexte temps rZel, o IOon ne conna’t
ni IGamplitude du saut ni son sens (augmentation ou diminution), on suppose conna’tre la valeur
moyenne du signal avant le saut, quitte ~ IOestimer en lignsolution proposZe consiste alors
~ activer deux dZtecteurs en parallsle, pour dZtecter dgmeutations (respectivement des di-
minutions) de moyenne, dans lesquels on introduit une nak®amplitude minimum de saut
dZtecter m.

Algorithme

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme eler e Zbrique, il est pos-
sible :
D de dZbnir a priori un saut minimum dOamplituge
b dOutiliser deux tests en parallele :
b 1Oun pour une augmentation :

Uo=0 (6.28)
n 4 5
Un=1  w# to# 2 :n/ 1 (6.29)
k=1 2
= min U 6.30
™= o (6:30

avec dZtection de sautl$i# m,> 0.
b |Oautre pour une diminution :

To =0 (6.31)
n 4 5
=1 wW# o+ = ;nl 1 (6.32)
k=1 2
Mj = Ty .
n= ma T (6.33)

avec dZtection de sautidi,# T,,> 0.
LOalarme est donnZe par le premier des deux dZtecteurtigjaitda condition de seuil. LOes-
timateur de 10instant de saut est alors le dernier instgaeble maximum (respectivement le
minimum) courant a ZtZ atteint.

6.4.1.1 Application : exemple de dZtection de rupture sur kerZsidus

On considere le systeme dZcrit par le jeu de contraintes iofaires :

XX+ Xg+ ApXy# XoXs+ A= 0
XX H# AXOoXGXE+ XoXy+ a5 = 0

Xy # aXgXy + agXy+ X+ @ = 0
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Pour cet exemple, les valeurs vraies des parametres sotestiorZes ~ leur valeur nominale
donnZe dans le tableau (T&6), exceptZe pour la valeur vraie du parameeui a une va-

leur initiale Zgale ~ sa valeur nominale et qui varie lentatrde faeon alZatoire au cours des
200 observations (voire Pguée?). On crZZe ensuite un jeu de 200 valeurs vraies des variables
X; ~ X5 ayantchacune un point de fonctionnement diffZrent, en bdamanire alZatoire deux
variablesc, etx; et en dZduisant les trois autsgsx; etxs au travers des trois Zquations du mo-
dele. Les mesures des variabbes™ x5 sont obtenues en ajoutant un bruit blanc gaussien dOZcart
type Zgal ~ 10% de la moyenne de leurs signaux sur les 200\ati&eTs. Les caractZristiques

de ces mesures sont donnZes dans le tableaugHb.

On bxex,(K) etxz(k), ce qui permet de trouver :

xq = f1(x5(K), X3(K), &, ..., ag)
Xy = Fa(x5(K), X3(K), &, ..., ag)
x5 = fa(xa(K), X3(K), &, ..., ag)

xi(k) = x| (K)+ #(k), i=1...5 (6.34)
avec#i . N (O, (%)2), % Ztantla valeur moyenne deg(k), - k %[1,200]
Le parametre variable a ZtZ construit de la fason suivante :
ay(k) = ay(k# 1)+ "(k) (6.35)

avec"(k ) une valeur alZatoire correspondant ~ une variation dOwea\waition ~ la suivante.

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Minimum 191 #3.62 093 064 #7.85
Moyenne 43 #1.61 307 331 #1.95
Maximum 2145 #048 813 1034 075

Tableau 6.5 B CaractZristiques des mesures

Parametre ay a a3 a4 a5 ag ay
Valeurnominale 1 2 10 8 6 3 8

Tableau 6.6 D Valeurs nominales des parametres

Si 10on calcule les rZsidus des contraintes du systeme en ne prenant pas en compte les va-
riations du parametre;, mais en utilisant seulement sa valeur nominale, on obé#ies les
rZsidus de la Pguré.8. On sOapereoit que les rZsidusetrs relatifs aux Zquations 1 et 3
changent de comportement entre [Oobservation 60 et 80 ce qui correspond ~ peu pres au dZbut
de la dZrive du parametray .
Comme ces rZsidus sont fortement bruitZs, un simple teshseuil Pxe ne permet pas dOob-
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Figure 6.8 B RZsidus des contraintes

tenir une estimation correcte de IOinstant de changemeatrndortement de ces signaux. Le
test de OPage-HinkleyO est utilisZ sur ces deux rZsidsisAsudiats sont afbchZs sur les bgures
6.9et6.10. Sur chacune de ces bgures on voit, dans la partie supZiziaemteur du rZsidu au
cours du temps. La partlg mZdiane fait appara’tre la vatelarsbmme cumulZe "~ IQobservation
n, soitU, = | [, ry# = enayant choisi m = 2. EnPn dans la partie infZrieure, on voit |Oef-
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rZsidu n
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Figure 6.9 B Test de Page-Hinkley sur le rZsidu
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Figure 6.10 b Test de Page-Hinkley sur le rZsidu

fet de IOalgorithme de dZcision, il sOagit de la vélgéminggen Uy ~ IOinstanh. Le segment

en pointillZ rouge correspond au minimum de la somme cumulZe alors que le segment continu
rouge correspond au passage de la diffZréhge minpgxenUx au dessus de seuils arbitraires
Zgaux " 10 pour; et 4 pourrs.
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Le test de OPage HinkleyO nous informe donc quOapres\é@ais&0, il existe bien un chan-
gement de comportement des rZsidustrs.

En comparant les rZsultats de ce test avec la table de sigaakes dZfauts des paramstres
donnZes ci-apre6.7, on peut dZduire quQil y a soit une variation du paramstseit une va-
riation simultanZe des parametraget ag ou az eta;. Cependant dans la pratique, on accordera
plus de crZdit ~ la premiere conclusion, car il est plus probable quOun seul ZIZment du systeme
subisse une dZgradation plut™t que deux ZIZments simdtanZes donnZes du tabledus
de signature rZsument la sensibilitZ des rZsidus des contraipsapport ~ des variations
apparaissant sur les diffZrents paramstres du modsle. Gatle a ZtZ construite simplement
en tenant compte de |Oapparition des paramstres pouvéattdans les diffZrentes Zquations-
bilans. Pour traduire ces diffZrentes situations, les symboles0 traduisent IOinBuence ou la
non inBuence des dZfauts de paramstres sur les rZsidusads.bil

a & By a4 a& a o7
r|" " 0O 0 0 O
r,| 0 ' o " 0O O
rg | O 0 o o "'

Tableau 6.7 B Table de signature des dZfauts des paranmtessains

En analysant la dZpendance des colonnes de la matrice dasusép, on peut Ztablir les
conditions nZcessaires permettant la dZtection et ladatiah des dZfauts de paramstres. On
peut aussi remarquer quOil nOest pas pertinent, pouickbappiie |Oalgorithme dOestimation
simultanZe des variables et des parametres du modele, deivobtenir un suivi simultanZ de
IOZvolution de parametres ayant la meme signature sursedusZdes contraintes. En effet, en
prZsence dOune variation dOun paramstre, IQalgoritaihesapable dOestimer le paramstre
dZrivant rZellement. Il est donc inintZressant de sZlectionner simultanZment, dans cet exemple,
les parametresy etas ou ag etay.

Par contre, il serait par exemple possible de sZlectioenjeulde parametreaf, a,, az, as, a7,
puisque ces cing signatures sont indZpendantes et donZriesegide ces paramstres sont iso-
lables les unes des autres.

De plus, en parallsle de IOemploi de la mZthode dOestirsmtioltanZe des variables dOZtat
et des parametres du modele, IQutilisation du test de GfiagkeyO permettrait de conbrmer ou
dOinbrmer le bon diagnostic dOestimation de la mZthodesifieuorsque IOon est en prZsence
de dZrives des paramstres du modele.

6.4.2 Rang des matrices Jacobiennes

Pour la sZlection des parametres pouvant Zvoluer au cousnajs, il est Zgalement pos-
sible de regarder le rang de la matrice Jacobienne des tuagau systeme par rapport aux
parametres du modele. En effet, la garantie du plein rang de cette matrice permettrait dOZviter
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une bonne partie du report des dZrives de parametres sur dORuisesie, cette condition de
rang plein revient ~ avoir bien sZlectionnZ les parameti&sghZs comme incertains ayant cha-
cun une signature distincte dans la table de signatures des dZrives des parametres incertains.

De plus, on peut Zgalement interprZter le rang de la matimeblenne des contraintes du
systeme par rapport aux variables dOZtats du systeme. inergiey de celle-ci va permettre de
valider IQobservabilitZ de I0ensemble des variablesdiQZtstsme et ainsi certiber la mono-
modalitZ de la fonction ~ minimiser de I1Qalgorithme dOestimation, ce qui a pour consZquence
IOobtention de la solution optimale.

Dans le cas dOun systeme " contraintes non linZaires maiswes, il est possible de dZ-
terminer analytiquement ces matrices Jacobiennes, et\wétibcation de rang est alors aisZe.
Dans le cas contraire, il est alors nZcessaire de calculeZnguement ces matrices Jacobiennes
et de vZriber leur rang ~ chaque itZration.

6.4.3 Banc dOobservateurs pour le diagnostic

Le terme de banc associZ au diagnostic est souvent emplogZedzas de IQobservation de
systeme. En effet, il sOagit gZnZralement de reconstrusignal, notamment IOZtat, ~ partir de
la connaissance du modele et de diverses conbgurationgcwant la disponibilitZ des mesures
ou des commandes du systeme. A partir de ces diffZrentes conbgurations et par comparaisons
entre mesures et signaux reconstruits, on peut Ztablir un diagnostic concernant la validitZ des
mesures ou des command&sl(l) et ainsi prendre des dZcisions concernant la conduite du
systene.

Figure 6.11 D Principe dOun banc dOobservateur ~ deus sortie
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Dans notre cas, I0idZe gZnZrale est assez proche de caguiserhunZment dans le cas
de IQobservation de systeme. A partir de diffZrents schZmas de sZlection de paramstres incer-
tains, qui ont au prZalable ZtZ validZs vis-"-vis de la @d®lsignatures des rZsidus, pour chacun
de ces cas, il sOagit dDappliquer IOalgorithme dOeastmatltanZe des paramstres du modele
et des variables dOZtat. Une fois les rZsultats des diéiZrestimations des variables et des
paramstres incertains obtenus, on compare les rZsultis emx et on peut ainsi Ztablir une
stratZgie de dZcision concernant I0Ztat rZel du processus @f1Eg.

Figure 6.12 B Principe dOun banc dOobservateur ~ deus sortie

La stratZgie de dZcision peut se baser sur plusieurs Z&rhameproductibilitZ des dZrives
de IOestimation de certains parametres incertains dd#dsedifes conbgurations les faisant in-
tervenir, inciterait ~ effectivement adapter ces paraestpour pouvoir prendre en compte les
dZgradations du modsle. Par ailleurs, il est important de trouver la meilleure conbguration pour
le choix des parametres incertains qui permet dOobter@resilleuresO estimations. Un critere
peut stre celui du minimum de dZgradation du modele, cQdse que IOon va prZfZrer choi-
sir la conbguration qui estime le moins possible de dZriegsadametres. En effet, il est plus
probable quOaucun ou peu de paramstres varient au cours du temps, relatif ~ une dZgradation,
plut™t quOune variation gZnZrale de tous les paramstres.

La logique de dZcision est aussi extrrmement dZpendantgsthne employZ, on ne donne
donc ici que des prZmisses " la stratZgie de dZcision. Celle-ci sera ainsi plus aboutie par la
connaissance approfondie du systeme ZtudiZ.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons ZvoquZ les conditions dédiaiilinZcessaires au bon emploi
de la mZthode de rZconciliation de donnZes et dOestimatam#irique simultanZes. Nous
mettons en garde ici le lecteur quant aux prZcautions Gtpesndre pour ne pas arriver ~ des
conclusions concernant la qualitZ des estimZes qui s&aittdble. En effet, IOemploi de cette
mZthode peut fournir des conclusions erronZes si on neavgabcertaines hypotheses et cela
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est particulisrement vrai dans le domaine de la sidZrurgites modsles employZes sont en
gZnZral complexes.
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Conclusion gZnZrale

La contribution de ce mZmoire a portZ essentiellement guolaeme de validation de don-
nZes des systemes prZsentant des incertitudes. Les tndestipeuvent provenir de la qualitZ
des mesures collectZes par le systeme dOinstrumentation, de la mauvaise connaissance du mo-
dele dZcrivant le systeme ou encore stre prZsentes simattent sur les mesures et le modsle.

De maniere gZnZrale, la prise de dZcision, pour IOacceepksit des objectifs dZPnis par
le cahier des charges, dZpend fortement de la qualitZ deesmcollectZes par le systeme
dOinstrumentation. COest pourquoi, pour fonctionner derensattisfaisante, les systemes de
contr™l|e-commande et de surveillance des systemes iethisht besoin de recevoir, en perma-
nence, des informations reprZsentatives de leur Ztat.rff@mance et la pPabilitZ de IOensemble
des moyens de commande et de contr™le sont donc liZes “iZ daalsystemes de mesure.

Les mZthodes de validation de donnZes exploitent la redoadanalytique issue de la
connaissance du modele du systeme " surveiller. Le but densthodes est dOanalyser la co-
hZrence des mesures, puis de fournir des estimZes dontitZ goi sufbsante pour IOZtape de
prise de dZcision. La plupart des mZthodes de rZcondailidé@onnZes OclassiquesO sOappuient
sur la connaissance (supposZe parfaite) dOun modele dertement du systeme. LOincohZ-
rence des mesures collectZes sur le systeme avec ce motsleessrZvZlatrice de la prZsence
de dZfauts. Or, dans la pratique, un modele de systeme rz&hake approximatif, dOos la dif-
PcultZ de diffZrencier un dZfaut de mesure des consZquibaaes erreur de modZlisation.

Ceci est particulisrement vrai dans le cas du convertisseaxygene dont le modesle est
assez imprZcis et pour lequel certaines mesures sont Zgalement dOassez mauvaise qualitZ. Pou
ce type de systeme qui fonctionne en Otraitement par l@s@glage des points de consigne
constitue une Ztape essentielle. Actuellement, les systemes qui rZalisent cette fonction sOap-
puient sur une dZmarche adaptative qui, ~ partir des dZg¥#qaide bilans calculZs en utilisant
les mesures, modibe les parametres des modeles employZsZ€aniame dOadaptation nOest
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pas satisfaisant, car il ne prend pas en compte simultartde®informations relatives ~ la
qualitZ des mesures et~ celles des modeles.

LOobijectif de cette these consiste donc ~ amZliorer la givfcdes informations utilisZes
par le systeme de commande du convertisseur en utilisantrd#kodes de rZconciliation de
donnZes. La solution que nous avons retenue est une mZtapdetiant simultanZment la
rZconciliation de donnZes et [Oestimation paramZtrique du modsle par IOemploi dOune fenetre
dOobservation glissante.

Le premier chapitre a prZsentZ le fonctionnement gZnZ@kertisseur ~ oxygene ainsi
que la description du modele associZ ~ I0opZration de pagel§ette opZration, rZgulisrement
utilisZe dans le domaine de la sidZrurgie, sOapparenta tdenmande en boucle ouverte sur
des procZdZs de traitement par lots. Il sOagit donc de digerhpartir dOun modele statique,
la valeur de la commande pour atteindre les objectifs d4famian cahier des charges, sachant
quOune fois cette commande calculZe, on est obligZ df@akderd du processus pour avoir
un apersu de 10Ztat du systeme. On a Zgalement exposZ, demapitee, le fonctionnement
et les limites du mZcanisme dOadaptation traditionneitemmie en place sur ces modeles abn
dOamZliorer les performances du prZrZglage.

Un Ztat de |Oart des diffZrentes techniques de rZconciliation de donnZes a ZtZ rZalisZ dans le
chapitre 2. LOutilisation de la rZconciliation de donnZes dans le cas des modsles non linZaires a
ZtZ prZsentZe plus en dZtails pour effectuer le diagnestmdtionnement dOun processus.

Dans le chapitre 3, on sOest concentrZ sur la caractfridasioncertitudes de modeles et
tout particulisrement sur IO0Ztude de deux mZthodes dedilfation de donnZes permettant de
prendre en compte ces incertitudes dans le cas de modsldsiaires.

La premiere est une mZthode permettant de les prendre ente@nppZnalisant les Zqua-
tions du modele. Ainsi, on peut pondZrer le degrZ de satisfaction de chaque Zquation en fonction
de son incertitude globale. LOalgorithme prZsentZ permet aussi de calculer automatiquement les
facteurs de pondZration qui pZnalisent les Zquationsaly@ame simulations numZriques a
montrZ que cette technique engendre moins de fausses slque&a rZconciliation de donnZes
classique si le modesle prZsente un certain degrZ dOindertependant, cette mZthode ne per-
met pas dOobtenir une estimation des incertitudes du modetui pourrait stre utile dans le
cadre des processus de traitement par lots pour I0amdtiatatOopZration du prZrZglage.

Les bZnZbces apportZs par la deuxisme mZthode dQestisiratittanZe des variables et
des parametres du modsle sont importants dans I0Ztape dOoptimisation du fonctionnement dOun
systeme. Cette mZthode permet IOestimation des grandesiguss des systemes ainsi que
celles des parametres du modesle dans un ensemble cohZémpproche proposZe sOappuie sur
la connaissance des fonctions de distribution statistaggemesures et des parametres incer-
tains. Cependant cette mZthode nOeffectuant pas de idistemtre les paramstres du modele
et les variables du systeme, les bruits de mesures peuvetdromer notoirement les estima-
tions paramZtriques.

Dans le chapitre 4, nous avons alors proposZ une mZthodegZp@rmettant simultanZ-
ment la rZconciliation de donnZes et |I0estimation parguo&pour les modeles non linZaires.
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LOutilisation dOune fenstre dOobservation de longuewtaisur laquelle on considere que les
parametres sont constants, a permis de rendre moins sensibks estimations ~ I0Zgard des
incertitudes de mesures. En faisant glisser cette fendrebdervation au cours du temps, on
peut ainsi obtenir un suivi de I0Zvolution lente des paramelu modele, correspondant ~ des
ZIZments reprZsentatifs de la dZgradation du systeme. dlas possible de mettre ~ jour le
modele du systeme de prZrZglage gr%.ce aux estimZes destpemaNous avons Zgalement
intZgrZ ~ cette mZthode la possibilitZ de prendre en coreptentiisponibilitZs des mesures.
De meme, la robustesse aux erreurs aberrantes de mesuramaatiiite par IQintermZdiaire de
deux mZthodes, dOune part, en utilisant une distributsoerdeurs dite OcontaminZeO et, dOautre
part, en modibant itZrativement la variance des mesurgminZes.

Les chapitres 5 et 6 ont concernZ |Oapplication de la mZddvetoppZe dans le chapitre 4
~ des donnZes rZelles. Dans I0un, on sOintZresse ~ unegegpiication sur un Zchantillon
dOZquations du modsle OGeneric Steel MakingO du comerfissxygene en utilisant des
donnZes rZelles provenant de IQusine dOArcelorMittal de Gent. Dans IQautre, on met en garde
IOutilisateur de cette mZthode quant aux prZcautions drer@our une bonne utilisation. En
effet, il nOest pas possible ~ partir de trop peu dOinfamsadiOestimer la globalitZ des variables
et des parametres du modele, cela amenerait la mZthodeid@#eh simultanZe par fenstre
glissante ~ des conclusions qui seraient fortement discutables.

Les suites de ces travaux de recherche portent sur IQapplication de la mZthode dZveloppZe sur
le modele complet du convertisseur ~ oxygene de IQusine ArcelorMittal de Gent et sur I0Zlabo-
ration dOun guide pratique plus abouti concernant la sifietes paramstres quOil est possible
et souhaitable dOestimer.
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Annexe 1 : Test de OPage-HinkleyO

La dZtection de ruptures dans les signaux est un problentiepksrement important dans la
dZtection de dZfaut oe, souvent, cOest prZcisZment dans le changement brusque que se concentre
une part prZpondZrante de IOinformation. Les applications des tests de rupture sont nombreuses,
parmi celles-ci, on peut citer tous les problsmes de segatiemt (reconnaissance de dZbut et
bn dOZvZnement, tri en zones homogenes, dZtection dersdigo par ligne en imagerie,...)
ainsi que ceux de surveillance (changement de modes \Vitestapparition de chocs,...).

Le probleme de changement le plus simple et celui qui nou&r@gse est celui du saut de
moyenne, mais on peut encore envisager le cas dOun sautathee/au encore tout type de
variation dans les parametres dOun modele.

.1 Principe de |Oalgorithme de dZtection de rupture

On peut formuler le probleme de dZtection de rupture de laifresuivante dans une situa-
tion Ohors-ligneO : on disposeNiebservationy ... yn et on dZsire tester (OhomogZnZitZ de la
sZquence dOobservation ou, en dOautres termes, dZtieeteniure (au plus) a eu lieu en un
Zchantillon de la sZquence que 10on ngtera

On peutdonc Zcrire: 5
@Ho : Vi%po ; 1&i&N
A Hi @ vi%po ; 1&i&r#1 (.1)

yi%p:s ; r&i&N

On noteHp et Hy les deux modes de fonctionnement du signal respectiverwant at apres
rupture du signal, en appelapg la densitZ de probabilitZ des observations avant changemen
p1 celle apres changement.

En faisant IOhypothese que les Zchantillpnsont indZpendants, la fonction de vraisem-
blance du systeme dans les deux modes de fonctionnement sOexprime comme le produit des
fonctions de densitZ de probabilitZ :

N
P(Y1,.--»ynIHo) = 1 po(yi) (.2)
=1
et
r#1 N
PYL .- YnIHD) = 1 polyi) 1 pulyi) (.3)
i=1 i=r
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On peut ainsi Zcrire le rapport de vraisemblafiantre les deux modes de fonctionnement :

N
P1(Yi)
4(y+4,..., = A4
(Y1,--,YN) i:l_r 5o (-4)
permettantiOZnoncer la regle de dZcision gZnZrale :
N
Pa(Yi)
Ho: <0 5
"= polyi) (5)
N
p1(Yi)
Hi: >0 .6
' i:l'r Po(Yi) (6)

Comme mentionnZ prZcZdemment, on sOintZresse maintepaobleme particulier du
saut de moyenne (" variance inchangZe) dOun processuegamsgosant :

= N (i $2); k= {0;1} (7)
avecqy la moyenne e@y IOZcart-type du signal

En reportant7 dans.4, on en dZduit que :

. % &
Ays W)= 1 exp # oo 1)?# 03 o)) (8)
i=r 3
N
= exp #5512 (% 1)) (9)

i=r
dOoe la fonction de log-vraisemblance :

% N &
yi # 1112110

# N

(.10)

I=r

Dansle but de mettre en avant le changement Zventuel de atenpent par rapport ~ la
moyenne initialeup, il est commode dOintroduire la quantitZ :

| 4 S
SlHo- A= 1 yi# pott 5 (11)
k
selonlaquelle :
1
|094(Y1a---,yN): ﬁs\l(u()l ) (12)

LOinstant de changemenZtant a priori inconnu, on peut le remplacer par son estimatu
sens du maximum de vraisemblance :

0= argjl(gr}%)fq = log4(y1,...,YN) (.13)
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etdonc”:
6= arg max §'(ko, ) (.14)
Ceci implique que le test de dZtection de saut de moyennatsOZcr
Ho :mraxS{\'(uo,. )< 0 (.15)
Hq :mraxi\'(uo,. )> 0 (.16)

Dans le cas prZsent, il sOagit dOun test hors-ligne etadéroglatif ~ I0Zcart entre les observa-
tions et la moyenne dgg et u1. Il est cependant possible de transformer ce test rZtregrmad
un test progressif en remarquant que :

maxsM ko, ) = SY'(Ko, - ) # minSi(o, - ) (.17)

En remplaeant IQindice bx¢ par un indice couranh, ceci permet de reformuler le test en
une version sZquentielle pouvant opZrer en ligne que 10on appelle plus communZment : test de
OPage-HinkleyO.

La dZtection de saut de moyenne a alors lieu lorsque :

on = Sl(ko,- ) # min Si(po,.) > 0 (.18)

LOestimZe de IQinstant de rupture Ztant alors fourniedsanier indice pour lequel la valeur
minimum deS] (Lo, . ) a ZtZ atteinte.

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme eler ef)Zbrique, il est pos-
sible :
D de dZPnir a priori un saut minimum dOamplitygde
b dOutiliser deux tests en parallle :
P 1Oun pour une augmentation :

U =0 (.19)
n 4 5
Un= 1  y# to# = ;n/ 1 (.20)
k=1 2
= i 21
M= g, Uk (:21)

avec dZtection dU,# m, > 0.
b |Oautre pour une diminution :

To =0 (.22)
n 4 5
To=1 w# o+ 5 ;n/ 1 (:23)
k=1 2
Mp= max T, .24
"~ ggk&n ¢ (:24)

avec dZtection ¥, # T, > 0.

159



Annexe . Annexe 1 : Test de OPage-HinkleyO

.2 Performances

Dansle cas dOune dZtection sZquentielle de rupture dangnah sleux types de perfor-
mances sont recherchZes :

P la minimisation du retard moyen " la dZtectRrcOest-"-dire du temps qui sZpare |Qinstant

effectif de changement de IQinstant de la prise de dZcimiggspondante :

b la maximisation du temps moyen entre fausses ala@fmes
Ces deux exigences sont Zvidemment contradictoires etatigue, on cherchera un compro-
mis et par exemple on pourra construire des tests optimaag sans quOils minimiséhpour
unF donnZ. Le test de OPage-HinkleyO est prZcisZment opticesgems. On montre alors que
le comportement asymptotique Beest de la forme :

2
R . = glogF
F$ -
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Resume :

Dans le domaine siderurgique, IQajustement des commandes de prereglage est un probEme cou-
rant. LOobjectif des sys&mes de commande est dOobtenir des produits de qualite imposee. On ob-
serve cependant frequemment des variations de comportement dOun lota IOautre, ce qui necessite
de modiber les paramétres des modéles employes pour les prereglages suivants. Cela est parti-
culérement vrai pour le convertisseur a oxygene al les informations rassemblees pendant une
coulee specibque serventa ajuster les points de consigne de la coulee suivante.

Dans cette thése, nous presentons une methode de validation de donnees sOappuyant sur un
mocdele incertain. Les incertitudes portant sur les mesures des variables et sur la connaissance des
paramétres du modele sont simultanement prises en compte pour fournir des estimees coherentes
qui pourront @tre misesa probt par le syséme de contréle-commande du convertisseura oxygene.
LOestimation parametrique etant sensiblea la presence de mesures aberrantes , la methode pro-
posee a €te rendue robuste a la presence de ces informations erronees par la prise en compte,
dans la methode dOestimation, de la notion de distribution statistique contaminee.

Le mocele du convertisseur a ete etabli sur la base des principes de conservation de masse et
dOenergie, mais aussi sur des relations dOequilibre chimique pour lesquelles certains paramétres
sont assez mal connus ce qui justibPe pleinement IOapproche utilisee. Les estimations des variables
et des parameétres fournissent une image plus juste de IOetat reel du syseéme ce qui en facilite la
conduite. Appliquee au convertisseura oxygene, cette methode permet IQactualisation du mocele
de calcul de charge utile au prereglage. De plus, le suivi de IOevolution de certains paramétres du
modele permet dOevaluer un niveau de degradation du syseéme (par exemple, IOendommagement
du refractaire de la poche).

Mots-clefs :
Validation de donnees, moctles incertains, estimation, convertisseur a oxygene, prereglage de
consignes

Abstract :

In the steel industry, tuning the control system set-points in order to reach given product spe-
cibcation is a common problem. The control system objective is to obtain products satisfying
the given specibcations. There are however frequent changes in the behavior from one batch
to another, thus requiring the modibcation of model parameters used for the following presets.
This is particularly true for the Basic Oxygen Furnace (BOF) where the information collected
during a specibc batch serves to adjust the set-points of the next batch.

In this thesis, we proposed a method allowing simultaneously robust data reconciliation and
model parameter estimation. This approach is original because the current data validation me-
thods make the assumption that the system model is known perfectly. Here, the uncertainties
on the measurements of variables and on the knowledge of the model parameters are simulta-
neously taken into account to provide consistent estimates that can be utilized by the control
system of the BOF, especially for the determination of the set-points. Parameter estimation
being sensitive to the presence of outliers, which is common in this type of process operating
in highly disturbed environment, the proposed method has been made robust to the presence
of these errors by including in the estimation method, the notion of contaminated statistical
distribution.

The model of the converter was based on the principles of mass and energy conservation, but
also on chemical equilibrium relationships for which some parameters are not well known that
fully justipes the proposed approach. The variable and parameter estimates provide a more ac-
curate picture of the actual state of the system which facilitates its control. Applied to the BOF,
this method allows the updating of the model used for the preset. In addition, monitoring the
evolution of some model parameters can be used to evaluate the degradation level of the system
(eg, damage to the refractory of the converter).

Keywords :
Data reconciliation, uncertain models, estimation, basic oxygen furnace, set-points adjustments
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