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1. Introduction gŽnŽrale

1 Introduction gŽnŽrale

1.1 Contexte applicatif

La production dÕArcelorMittal est ciblŽe sur des produits ˆhaute valeur ajoutŽe pour des
clients de plus en plus exigeants. Le dŽveloppement de nouvelles solutions ˆ base dÕaciers al-
lŽgŽs, ˆ haute rŽsistance, accentue encore plus les contraintes sur le pilotage de lÕensemble de
la Þli•re de fabrication et le contr™le des propriŽtŽs des produits. Cependant, la sidŽrurgie offre
un environnement assez difÞcile pour effectuer des mesureset donc contr™ler le processus de
fabrication ˆ cause de tempŽratures de transformation de lÕacier tr•s ŽlevŽes. Dans ce contexte,
de nombreux processus de fabrication emploient le prŽrŽglage pour atteindre des objectifs dŽ-
Þnis dans le cahier des charges. GŽnŽralement cette mŽthodede commande sÕapplique ˆ des
procŽdŽs fonctionnant par lots dit "batch". LÕobjectif de cette th•se sÕinscrit dans ce cadre en
vue de faire bŽnŽÞcier les procŽdŽs "batch" de solutions innovantes permettant dÕamŽliorer la
prŽcision de leur prŽrŽglage.

1.2 Description du procŽdŽ

Le convertisseur ˆ oxyg•ne est utilisŽ pour transformer la fonte saturŽe de carbone en acier
caractŽrisŽ notamment par une tempŽrature et une teneur en carbone prŽcise. Le processus dure
entre 15 et 30 minutes pendant lesquelles certains ŽlŽments sont ajoutŽs ˆ la charge de fonte et
de ferraille, notamment du minerai de fer. Pendant ce temps, de lÕoxyg•ne est aussi soufßŽ dans
la solution liquide, alors que les fumŽes et gaz sont rŽcupŽrŽs par aspiration. Il sÕagit donc dÕun
rŽacteur chimique qui peut •tre modŽlisŽ, dans un premier temps, par des bilans thermiques,
massiques et le bilan de certains ŽlŽments dont les analysessont connues dans tous les corps
entrants et sortants du syst•me. Ces bilans sont utilisŽs pour rŽaliser le prŽrŽglage du procŽdŽ,
cÕest-ˆ-dire prŽvoir au plus t™t la quantitŽ de minerai ˆ introduire et dÕoxyg•ne ˆ soufßer dans
le convertisseur.

1.3 Contexte thŽorique

Pour fonctionner correctement, les syst•mes de contr™le-commande et de surveillance des
syst•mes industriels ont besoin de recevoir, en permanence, des informations reprŽsentatives
de lÕŽtat de ces syst•mes. LÕŽlaboration de commandes complexes est en effet inefÞcace, si les
informations prises en compte par les algorithmes qui les gŽn•rent sont erronŽes et/ou incohŽ-
rentes. La performance et la ÞabilitŽ de lÕensemble des moyens de commande et de contr™le sont
liŽes ˆ la qualitŽ des syst•mes de mesures. Toute dŽfaillance de lÕinstrumentation conduit ˆ la
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gŽnŽration dÕinformations erronŽes. Les algorithmes Žlaborent alors des ordres et des comptes-
rendus qui ne correspondent pas ˆ lÕŽtat rŽel du syst•me, dÕo• une diminution des performances
et de la ÞabilitŽ et parfois m•me, une mise en cause de la sŽcuritŽ. La validation de donnŽes
ou de mesures, encore appelŽe "rŽconciliation", qui permet desÕassurer de la cohŽrence des
informations acquises constitue donc une Žtape essentielle qui doit prŽcŽder toute tentative de
conduite rationnelle.

La validation de donnŽes peut •tre dŽÞnie comme lÕopŽrationconsistant ˆ engendrer une infor-
mation qui sera considŽrŽe comme Þable et crŽdible par les utilisateurs (opŽrateurs, syst•mes
de sŽcuritŽ et de contr™le-commande, ...). Cette estimationdÕune grandeur physique est rŽalisŽe
ˆ partir de diffŽrents signaux issus, soit de capteurs mesurant directement cette grandeur, soit
de mod•les synthŽtisant une valeur reprŽsentative de celle-ci.

Les mod•les les plus utilisŽs sont constituŽs des relationsstructurellement exactes de bilan ma-
ti•re ou de bilan Žnergie. La redondance dÕinformation issue de lÕexploitation de ces mod•les
est qualiÞŽe dÕanalytique ou fonctionnelle, contrairement ˆ la redondance matŽrielle obtenue en
multipliant les capteurs mesurant une m•me grandeur.

La procŽdure compl•te de validation sÕeffectue le plus souvent en deux Žtapes. La premi•re
Žtape concerne des traitements prŽalables ŽlŽmentaires auniveau de chaque capteur. Citons par
exemple les tests de vraisemblance utilisant des comparaisons ˆ certains seuils statiques et/ou
dynamiques, le test de caractŽristiques de la cha”ne de mesures ou une validation locale o• lÕon
peut, par exemple, comparer les caractŽristiques de la loi de distribution des mesures issues de
chaque capteur ˆ des caractŽristiques de rŽfŽrence correspondant ˆ un fonctionnement "normal".

La seconde Žtape est chargŽe de synthŽtiser les diffŽrentesinformations, en effectuant des recou-
pements sur la base de la connaissance de la structure du syst•me, aÞn de fournir des donnŽes
statistiquement cohŽrentes, celles-ci permettant, dans une phase de synth•se, dÕinteragir sur le
syst•me considŽrŽ.

Dans cette Žtude, nous nous intŽresserons essentiellementˆ la validation de mesures par Žqui-
librage de bilan. Cette technique est frŽquemment utilisŽe par les exploitants de syst•mes tr•s
divers. Les secteurs industriels au sein desquels ces mŽthodes ont ŽtŽ le plus dŽveloppŽes sont
essentiellement la chimie, la pŽtrochimie et la minŽralurgie. Cependant les mŽthodes mises au
point sont tout ˆ fait gŽnŽrales et peuvent sÕappliquer ˆ de nombreuses autres applications.

Pour Žtablir ces bilans, on utilise les informations expŽrimentales dont on dispose gr‰ce aux
mesures qui ont ŽtŽ rŽalisŽes. Dans le cas gŽnŽral et pour des raisons Žvidentes, celles-ci sont
incompl•tes et dÕune prŽcision limitŽe. Le report des valeurs mesurŽes dans les Žquations de
bilan met alors en Žvidence un dŽsŽquilibre, lÕapproximation rŽalisŽe Žtant plus ou moins bonne
selon la qualitŽ des mesures. Le r™le de la procŽdure dÕŽquilibrage de bilan consiste alors ˆ
substituer aux valeurs brutes mesurŽes, un ensemble de valeurs cohŽrentes, en sÕappuyant sur
la connaissance quantitative (amplitude) et qualitative (prŽcision) des mesures.
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1.4 Objectifs de la th•se

Sur le convertisseur ˆ oxyg•ne, certaines grandeurs sont mal connues, dÕautres sont mesu-
rŽes avec une prŽcision donnŽe, ce qui engendre des incertitudes et, de plus, lÕexactitude des
mod•les peut •tre remise en cause dans certains cas. Actuellement, les syst•mes de prŽrŽglage
sÕappuient sur une dŽmarche adaptative qui, ˆ partir des dŽsŽquilibres de bilans calculŽs en uti-
lisant les mesures, modiÞe les param•tres des mod•les employŽs. Ce mŽcanisme dÕadaptation
nÕest pas satisfaisant, car il ne tient pas compte simultanŽment des informations relatives ˆ la
qualitŽ des mesures et celles des mod•les. DÕautre part, lesmod•les employŽs sont des mod•les
statiques qui ne caractŽrisent quÕimparfaitement le syst•me considŽrŽ.

LÕobjectif de la th•se consiste donc ˆ amŽliorer la prŽcision des informations utilisŽes par le
syst•me de commande du convertisseur en utilisant des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes.

Ces mŽthodes sont dŽveloppŽes et employŽes depuis de tr•s nombreuses annŽes. Elles sÕap-
puient cependant gŽnŽralement sur lÕhypoth•se de mod•les exacts. Dans ce travail de th•se,
il sÕagit dÕŽtendre ces mŽthodes de fa•on ˆ prendre en compte les incertitudes paramŽtriques
des mod•les utilisŽs. Ces incertitudes seront modŽlisŽes par des variables alŽatoires et les rŽ-
sultats fournis par la procŽdure de rŽconciliation devrontprendre en compte simultanŽment les
incertitudes des mod•les et celles des mesures ce qui constitue le point original de ce sujet de
recherche.

DÕun point de vue pratique, lÕoutil qui sera dŽveloppŽ devraŽgalement avoir la capacitŽ de
gŽrer lÕabsence ponctuelle de certaines mesures ou de certains param•tres.
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1.1. Le convertisseur ˆ oxyg•ne

La production dÕacier met en Ï-uvre plusieurs Žtapes de traitementincluant la fabrication de
fer, les Žtapes primaires et secondaires de fabrication dÕacier, la coulŽe continue et le laminage
ˆ chaud. Ces Žtapes sont ensuite suivies par des processus de fabrication (dÕinvention) dont :
le laminage ˆ froid, le proÞlage, le forgeage, la soudure, lÕusinage, lÕenrobage et/ou des traite-
ments thermiques.

Les aciers peuvent •tre fabriquŽs ˆ partir de mati•res premi•res (par exemple le minerai de
fer, le charbon et la chaux) ou en recyclant des dŽbris dÕacier.

En rŽponse aux exigences des clients, la production dÕacierest sujette ˆ de nombreux efforts
dÕinnovation dans le but de rŽduire les cožts et dÕamŽliorersa qualitŽ. De plus, la rŽglementa-
tion communautaire vise ˆ rŽduire ses impacts sur lÕenvironnement.

Ces processus complexes permettent de produire une large variŽtŽ de compositions dÕacier,
de formes et de tailles diffŽrentes, chacune bien adaptŽe ˆ leurs futures conditions dÕutilisation.

1.1 Le convertisseur ˆ oxyg•ne

1.1.1 Le convertisseur ˆ oxyg•ne dans la cha”ne de production

Il existe deux types de circuit utilisŽs pour produire de lÕacier comme on peut le voir sur la
Þgure1.1. Le premier circuit dit ÒintŽgrŽÓ, qui comprend lÕutilisation de hauts fourneaux (blast
furnace) et de convertisseurs ˆ oxyg•ne (basic oxygen furnace), est le plus utilisŽ pour manu-
facturer de lÕacier (plus de 65% de la production mondiale dÕacier utilise ce circuit). Le second
circuit, dit de ÒrefonteÓ, permet de recycler des ŽlŽments comme des ferrailles, de la fonte solide,
ou encore du minerai de fer ; ce circuit utilise principalement le syst•me de four ˆ arc Žlectrique.

La production dÕacier ˆ partir de matŽriaux bruts comporte diffŽrentes Žtapes :

La fabrication de fonte : le minerai de fer, le charbon et la chaux sont les matŽriaux nŽces-
saires pour alimenter les hauts fourneaux aÞn de produire dela fonte liquide. Le mŽtal
qui sort des hauts fourneaux a une teneur en carbone de lÕordre de 4.5% et contient des
impuretŽs ce qui le rend trop fragile pour la plupart des applications techniques.

LÕaciŽrie :la fabrication dÕacier effectuŽe par oxydation de la fonte liquide et de ferrailles
dÕacier recyclŽ, rŽduit la teneur en carbone du mŽlange ˆ desvaleurs infŽrieures ˆ 1%. De
mani•re alternative, le four ˆ arc Žlectrique est utilisŽ pour faire fondre des ferrailles et de
lÕacier.

Des processus dit ÒsecondairesÓ sont ensuite appliquŽs aÞn de rŽaliser des ajustements
particuliers pour la composition de lÕacier, sa tempŽrature et sa puretŽ.

CoulŽe : lÕacier est ensuite coulŽ en continu sous la forme de plaquessolides, de brames et de
billettes. La coulŽe continue a aujourdÕhui largement remplacŽ la coulŽe traditionnelle en
lingot.
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Figure 1.1 Ð Cha”ne de production de lÕacier

Formage primaire : les premi•res opŽrations de formage, comme le laminage ˆ chaud, sont
des opŽrations qui sont directement appliquŽes apr•s la coulŽe continue. LÕobjectif prin-
cipal est dÕopŽrer une transformation physique importanteplut™t que de dŽvelopper cer-
taines propriŽtŽs de lÕacier bien que celles-ci peuvent en •tre signiÞcativement altŽrŽes.

Usinage, fabrication et Þnition : une variŽtŽ importante de modiÞcations peut •tre appliquŽe
ˆ lÕacier pour lui donner sa forme et ses propriŽtŽs Þnales. On peut les rŽpertorier sous les
catŽgories gŽnŽrales suivantes :
Ð le fa•onnage (ex : laminage ˆ froid)
Ð le machinage (ex : le forage)
Ð lÕassemblage (ex : le soudage)
Ð lÕenrobage (ex : la galvanisation)
Ð le traitement par chauffage
Ð le traitement de surface (ex : le zincage)

Le convertisseur ˆ oxyg•ne est donc un des processus primaires de la fabrication de lÕacier
du circuit ÒintŽgrŽÓ dans lequel la fonte liquide riche en carbone est afÞnŽe pour en faire de
lÕacier. En soufßant de lÕoxyg•ne ˆ haute pression sur le mŽtal en fusion, la teneur en carbone
de lÕalliage est diminuŽe, le transformant en acier Òbas-carboneÓ. La majeure partie de lÕacier
produit dans le monde est donc rŽalisŽe en utilisant un convertisseur ˆ oxyg•ne.

1.1.2 Historique du convertisseur ˆ oxyg•ne

Par le passŽ, lÕacier Žtait produit en martelant le fer solide chauffŽ ˆ lÕair libre. La sidŽrurgie
moderne dŽbute autour de 1850 avec Bessemer qui a traitŽ lÕacier en soufßant lÕair par le fond
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1.1. Le convertisseur ˆ oxyg•ne

au travers dÕun bain de fonte fondu contenu dans un rŽcipientrecouvert de rŽfractaires siliceux.
En 1879, Thomas a introduit lÕutilisation dÕun rev•tement ˆbase de dolomie, tel quÕil est encore
utilisŽ maintenant, pour protŽger le rŽcipient et lÕemploi dÕun ßux de pH basique, permettant
dÕafÞner la fonte liquide ˆ haute teneur en phosphore, tr•s commune dans toute lÕEurope.

En 1952-53, Linz et Donawitz ont remplacŽ lÕair par de lÕoxyg•ne pur, et son introduction
par un soufßage par le haut au moyen dÕune lance verticale puisque le rŽfractaire du fond du
convertisseur ne pouvait pas supporter lÕoxyg•ne pur qui provoquait de trop importantes rŽac-
tions ˆ la sortie des tuy•res et lÕusure du rŽfractaire. Le processus correspondant est connu sous
le nom de LD (Linz Donawitz) ou BOP (Basic Oxygen Process), et reprŽsente la grande majo-
ritŽ des installations actuelles.

Dans les annŽes 70, un syst•me de soufßage par le bas utilisant de lÕoxyg•ne pur a ŽtŽ
dŽveloppŽ en utilisant des tuy•res protŽgŽes par un gaz hydrocarburŽ (propane, gaz naturel) ou
encore par du Þoul. Le craquage (lÕopŽration qui consiste ˆ casser une molŽcule organique com-
plexe en ŽlŽments plus petits) de ces hydrocarbures provoque un refroidissement du rŽfractaire
dans la zone des tuy•res. Les procŽdŽs correspondant sont connus sous le nom de OBM (Oxy-
gen Bottom-blowing MaxhŸtte), Q-BOP (Quick-Basic Oxygen Process) et LWS (Loire Wendel
Sidelor). LÕun de leurs principaux avantages est lÕobtention dÕun mŽlange efÞcace entre le laitier
et lÕacier tout au long du passage de lÕoxyg•ne dans lÕacier.

La derni•re Žtape dÕŽvolution est le soufßage ÒmixteÓ dŽveloppŽ ˆ la Þn des annŽes 70. Un
soufßage lŽger de gaz neutre (argon, azote) par le fond et le soufßage en oxyg•ne par le haut
du convertisseur permet un mŽlange efÞcace. Ces convertisseurs sont nommŽs LBE (Lance
Bubbling Equilibrium), LET (Lance Equilibrium Tuyeres), K-BOP (Kawasaki-Basic Oxygen
Process), K-OBM (Kawasaki-Oxygen Bottom-blowing MaxhŸtte)et leur installation Žquipe
maintenant la plupart des convertisseurs dont le soufßage en oxyg•ne sÕeffectue par le haut.

Au dŽbut des annŽes 1980, la dŽphosphorisation de la fonte liquide a ŽtŽ dŽveloppŽ au
Japon. Dans cette Žtape de prŽ traitement, la majeure partiedu phosphore est retirŽe en utilisant
prŽalablement des ßux dÕŽlŽments oxydant (tels la chaux et le minerai de fer) dans la poche de
fonte liquide avant le chargement dans le convertisseur ˆ oxyg•ne. JusquÕici ce traitement nÕest
employŽ quasiment exclusivement quÕau Japon

1.1.3 Description technique du rŽacteur

Le convertisseur est formŽ dÕune coque en acier renforcŽ ˆ lÕintŽrieur par un rev•tement
de briques rŽfractaires (magnŽsie ou dolomie). LÕensembleest soutenu par un Žpais anneau
dÕacier ŽquipŽ de tourillons permettant de faire basculer le convertisseur autour dÕun axe pour
couler lÕacier en poche par le trou de coulŽe. Le volume interne du convertisseur est 7 ˆ 12 fois
plus grand que celui de lÕacier ˆ traiter, dans le but de conÞner ˆ lÕintŽrieur du convertisseur la
majeure partie des projections de mŽtal provoquŽe par lÕimpact du soufßage en oxyg•ne, mais
aussi de contenir le gonßement du laitier lors des pŽriodes de moussage. On peut voir sur la
Þgure1.2les principaux ŽlŽment dÕun convertisseur ˆ oxyg•ne : le haut du convertisseur (N), la
lance ˆ oxyg•ne (L), la ceinture ˆ tourillon (B), le tourillon(T), le mŽcanisme de basculement
(M) et le trou de coulŽe (H).

Les convertisseurs modernes peuvent contenir une charge defer comprise entre 200 et 350
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Chapitre 1. Le probl•me de prŽrŽglage des outils sidŽrurgiques. Cas du convertisseur ˆ oxyg•ne

Figure 1.2 Ð Vue ŽclatŽe du convertisseur ˆ oxyg•ne

tonneset le cycle moyen dÕune coulŽe ˆ lÕautre est dÕenviron30 minutes avec une pŽriode de
soufßage en oxyg•ne dÕenviron 15 minutes.

1.1.4 ƒlaboration dÕune coulŽe en poche

LÕŽlaboration dÕune coulŽe en poche (cf.1.3) est programmŽe comme suit : la fonte liquide
provenant des hauts fourneaux est dŽversŽe dans un large conteneur recouvert dÕune couche de
briques rŽfractaires permettant de protŽger celui-ci des conditions opŽratoires exigeantes dÕune
aciŽrie. Ensuite le conteneur est rempli avec divers autresingrŽdients (ferrailles, chaux, dolo-
mie, minerai de fer) dont les quantitŽs sont calculŽes ˆ partir dÕun mod•le statique de calcul de
charge. Comme la tempŽrature requise par le cahier des charges est produite durant le proces-
sus, il est important de sÕassurer que le calcul de charge a ŽtŽ bien rŽalisŽ.

Ensuite, une lance, refroidie par un circuit dÕeau, est plongŽ dans le rŽcipient pour soufßer
de lÕoxyg•ne pur sur la fonte liquide, enßammant le carbone dissous dans lÕacier et lÕoxydant
pour former de lÕoxyde de carbone. Cette rŽaction exothermique permet dÕatteindre une tempŽ-
rature dÕenviron 1700"C. Cela permet Žgalement de faire fondre les ferrailles dans lemŽlange,
de diminuer la teneur en carbone de la fonte liquide et dÕaider ˆ enlever dÕautres ŽlŽments chi-
miques non dŽsirŽs. Les autres composŽs ßuides sont ajoutŽspour former le laitier qui permet
dÕabsorber les impuretŽs du processus de fabrication de lÕacier et dÕŽmulsionner pour rendre
plus facile le processus dÕafÞnage. A la Þn du cycle de soufßage, la tempŽrature est mesurŽe et
un Žchantillon dÕacier est pris pour effectuer une analyse chimique aÞn dÕobtenir sa composi-
tion.

La fonction principale du convertisseur ˆ oxyg•ne est de dŽcarburer et dŽphosphorer la fonte
liquide, et dÕoptimiser la tempŽrature de lÕacier produit (table1.1) aÞn que lÕensemble des traite-
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1.1. Le convertisseur ˆ oxyg•ne

Figure 1.3 Ð Processus dÕŽlaboration dÕune coulŽe en poche

ments nŽcessaires avant lÕŽtape de moulage puisse •tre effectuŽ sans avoir besoin de rŽchauffer
ou refroidir lÕacier puisque cela est tr•s cožteux en termes dÕŽnergie et de temps. LÕensemble de
ces actions est effectuŽ en ajustant les commandes que sont le soufßage dÕoxyg•ne sous haute
pression et lÕajout de minerai de fer et de ferrailles. Les rŽactions exothermiques produites du-
rant le processus gŽn•rent plus dÕŽnergie que nŽcessaire pour atteindre les cibles de tempŽrature
dŽÞnies par le cahier des charges. Ce surplus dÕŽnergie est ainsi utilisŽ pour faire fondre les fer-
railles et le minerai de fer, moins cožteux que la fonte liquide.

C % Mn % Si % P % S % O % T"C
Fonte liquide 4.7 0.2# 0.3 0.2# 1.5 0.06# 0.12 0.02 0 1350# 1400
Acier 0.05 0.1 0 0.01# 0.02 0.01# 0.02 0.06 1620# 1720

Tableau 1.1 Ð Analyse chimique typique sur des Žchantillonsde fonte et dÕacier liquide

Le convertisseur peut •tre vu comme un gros rŽacteur chimique, qui est caractŽrisŽ par des
ßux dÕentrŽe et de sortie (cf. Fig.1.4) ; chacun de ces ßux est dŽcrit par son poids ou son
volume, sa tempŽrature, sa composition chimique et le volume dÕoxyg•ne que peut rel‰cher le
ßux. Comme dans tout type de rŽacteur chimique, les ßux du convertisseur sont reliŽs entre eux
par des bilans massiques et thermiques.

1.1.5 Les rŽactions chimiques

La charge principalement formŽe de fonte liquide et de ferrailles est afÞnŽe par des rŽactions
rapides dÕoxydation au contact avec lÕoxyg•ne injectŽ, dans des conditions tr•s ŽloignŽes de
lÕŽquilibre chimique des autres ŽlŽments prŽsents :

C+
1
2

O2 $ CO (1.1)
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Chapitre 1. Le probl•me de prŽrŽglage des outils sidŽrurgiques. Cas du convertisseur ˆ oxyg•ne

Figure 1.4 Ð Flux entrants et sortants du convertisseur ˆ oxyg•ne

Le CO rejetŽ est partiellement oxydŽ enCO2 au dessus du mŽlange dans lÕenceinte du conver-
tisseur. Cette rŽaction est appelŽ combustion secondaire. Ces produits de rŽactions gazeux sont
ensuite ŽvacuŽs au travers dÕune hotte. On nomme ÒTaux de Combustion SecondaireÓ (TCS) le
rapport :

TCS=
CO2

CO+ CO2
(1.2)

Denombreuses autres rŽactions dÕoxydation interviennent durant lÕŽtape dÕafÞnage :

Si+ O2 $ SiO2 (1.3)

2P+
5
2

O2 $ P2O5 (1.4)

Mn+
1
2

O2 $ MnO (1.5)

Fe+
1
2

O2 $ FeO (1.6)

2Fe+
3
2

O2 $ Fe2O3 (1.7)

(1.8)

Ces oxydes combinŽs avec dÕautres oxydes enfournŽs au momentdu chargement du convertis-
seur (chaux, dolomie) forment un laitier liquide qui ßotte ˆla surface du bain mŽtallique.
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1.1. Le convertisseur ˆ oxyg•ne

1.1.6 Param•tres de contr™le

1.1.6.1 Param•tres principaux de la commande

Ð Le schŽma de conduite du soufßage en oxyg•ne (la position dela lance ˆ oxyg•ne par
rapport au niveau dÕacier et son dŽbit) est responsable du bon fonctionnement du conver-
tisseur et de la qualitŽ de lÕafÞnage de lÕacier. Il gŽn•re enoutre la formation du laitier
et son comportement pour une bonne dŽphosphoration, pour Žviter le sur-moussage, le
dŽbordement et les trop fortes projections de fer entrainant des pertes de mati•res.

Ð Une bonne gestion des ŽlŽments de la charge.

1.1.6.2 Principales mesures effectuŽes

Ð Les mesures de compositions et de tempŽrature du bain sont effectuŽes par une prise
dÕŽchantillons gr‰ce ˆ la plongŽe dÕune lance secondaire, et/ou encore pour la mesure de
tempŽrature par lÕintermŽdiaire de thermocouple (bombe calorimŽtrique).

Ð Le dŽbit, la composition et la tempŽrature des fumŽes sont mesurŽs dans la hotte. LÕana-
lyse des gaz peut •tre utilisŽe pour estimer la teneur en carbone de lÕacier en Þn de coulŽe
(il est impossible dÕestimer de mani•re prŽcise la teneur encarbone en dŽbut de coulŽe
ˆ cause de la mauvaise connaissance du taux de carbone cumulŽdes diffŽrents ŽlŽments
composant la charge et aussi de la concurrence des diffŽrentes rŽactions dÕoxydation du
mŽlange hŽtŽrog•ne).

Ð Des appareils de mesure sonomŽtriques ou des syst•mes de lance vibrante permettent de
dŽtecter le niveau de moussage du laitier.

Ð Un appareil de mesure de la hauteur de la lance permettant dÕŽlaborer diffŽrents schŽmas
de soufßage.

Ð Les poids de mati•res enfournŽes sont mesurŽs gr‰ce ˆ des ponts de chargement ou des
tapis roulants intŽgrant un dispositif de pesŽe.

Ð Le dŽbit des diffŽrents gaz (O2, N2, Ar...) est mesurŽ.
Ð Un capteur ŽlectromagnŽtique situŽ dans le trou de coulŽe permet de dŽtecter et dÕŽviter

que le laitier ne se retrouve dans la poche dÕacier.
Ð Les mesures de dŽbit et de tempŽrature du liquide de refroidissement de la hotte, et de

pression dans la hotte sont effectuŽes pour des questions desŽcuritŽ.
Ð Des capteurs laser permettent de mesurer lÕusure du rŽfractaire du convertisseur.

1.1.6.3 Mod•les principalement utilisŽs

Ð Un mod•le statique de calcul de charge basŽ sur des bilans thermiques et massiques dŽ-
taillŽs.

Ð Des mod•les statistiques ou des rŽseaux de neurones sont parfois utilisŽes subsidiairement
pour essayer de mieux prendre en compte lÕŽtat du convertisseur et de ces capteurs.

Ð Des mod•les de contr™le dynamique sont utilisŽs en Þn de coulŽe pour corriger si nŽces-
saire la trajectoire du point de fonctionnement du syst•me.Ils sont basŽs soit sur lÕanalyse
des gaz, soit sur la prise dÕŽchantillon ˆ lÕÒin-blowÓ

Ð Un mod•le dit de ÒcoulŽe rapideÓ permettant dÕestimer la composition Þnale de lÕacier et
de commencer ˆ couler en poche sans attendre lÕanalyse compl•te de lÕŽchantillon Þnal.
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Chapitre 1. Le probl•me de prŽrŽglage des outils sidŽrurgiques. Cas du convertisseur ˆ oxyg•ne

Par la suite, on sÕintŽressera surtout au mod•le de calcul decharge.

1.2 Le mod•le de calcul de charge

Le convertisseur ˆ oxyg•ne est caractŽrisŽ par un ensemble de bilans thermique et mas-
siques. Ces bilans sont utilisŽs ˆ plusieurs moments lors de lÕŽlaboration dÕune coulŽe en poche
en particulier lors :

Ð du calcul de la charge ˆ enfourner (quantitŽ de fonte liquide, minerai de fer et ferrailles...)
Ð de lÕajustement de la composition de certains ŽlŽments comme le laitier
Ð de lÕajustement de la tempŽrature de lÕacier
Ð du diagnostic pour Žvaluer les pertes thermiques ou matŽrielles.

1.2.1 Bilan massique

Dans un rŽacteur chimique o• lÕon traite les ŽlŽments par lots, cÕest-ˆ-dire que le rŽcipient
est vidŽ entre chaque coulŽe en poche, le bilan massique sÕeffectue sur les ßux entrants et les
ßux sortants qui font eux-m•mes lÕobjet de mesures de poids ainsi que de composition. La
diffŽrence entre les ßux entrants et sortants, si elle est non nulle, peut •tre attribuŽe aux erreurs
de mesures, aux incertitudes de ces param•tres ou ˆ une mauvaise identiÞcation de certains ßux
entrants (usure du rŽfractaire, mauvaise vidange du laitier entre deux coulŽes successives, etc.)
ou aux ßux sortants (fumŽes, poussi•res, etc.) :

! entrees= ! sorties(+ pertes) (1.9)

On peut considŽrer diffŽrents types de bilans massiques :

Ð Bilan global
Ð Bilan pour certaines entitŽs (gaz, laitier, etc.)
Ð Bilan par ŽlŽment chimique (Fe, O2, CaO, etc.)
Par exemple, le bilan massique associŽ ˆ lÕŽlŽment chimiqueX sÕŽcrit :

!
i

%XEiPEi = !
j

%XS jPS j(+ pertes) (1.10)

%XEi est la teneur enX du ßux entrantEi(EntrŽe i)
PEi est le poids du ßux entrantEi
%XS j est la teneur enX du ßux sortantS j(Sortie j)
PS j est le poids du ßux sortantS j
En fonction du contexte, lÕŽquation peut •tre utilisŽe pour:

Ð estimer les pertes
Ð Žvaluer les quantitŽsPEi ouPS j des entrŽes ou sorties
Ð Žvaluer les compositions %XEi ou %XS j des entrŽes ou sorties
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1.2. Le mod•le de calcul de charge

1.2.2 Bilan thermique

La fonction thermodynamique mesurant les Žchanges de chaleur se nomme lÕenthalpie, et on
la noteH. Pour un matŽriau donnŽ, lÕenthalpie, en lÕabsence de phasede transformation (solide,
liquide, gazeux), sÕexprime en fonction de la tempŽrature par lÕintermŽdiaire de la capacitŽ
caloriÞqueCp :

HT2 # HT1 =
! T2

T1

CpdT (1.11)

1.2.2.1 Principe de lÕŽtablissement du bilan thermique

Une mŽthode pratique pour exprimer le bilan thermique consiste ˆ rŽpertorier les transfor-
mations individuelles de chaque ŽlŽment pertinent (sous la forme dÕenthalpie) et de toutes les
additionner pour que lÕensemble soit nul.
Par exemple, le processus schŽmatisŽ ci dessous peut •tre utilisŽ (cf. Þgure1.5).

"H 1 + "H R+ "H 2 + heatloss= 0 (1.12)

Figure 1.5 Ð SchŽma de calcul pour le bilan thermique

Pource calcul, le second principe de la premi•re loi de la thermodynamique est utilisŽ : Òla
chaleur de rŽaction dŽpend seulement des Žtats initiaux et Þnaux, et non des Žtats intermŽdiaires
par lesquels le syst•me peut passerÓ. Il est donc sufÞsant dÕexprimer lÕenthalpie de formation ˆ
une rŽfŽrence de tempŽrature arbitraire (par exemple 1600"C pour un calcul de charge complet,
ou la tempŽrature initiale de lÕacier dans le cas dÕun simplerŽajustement de tempŽrature) et
dÕexprimer les enthalpies de rŽaction des rŽactifs (ou produit de rŽactions) entre leurs valeurs
initiales de tempŽrature (respectivement Þnales) et la valeur de tempŽrature de rŽfŽrence choisie
prŽcŽdemment.

1.2.3 Choix des Žquations de bilans pour la description du mod•le

Les ŽlŽments issus des rŽactions entre fonte liquide et oxyg•ne se retrouvent soit dans le
laitier (Fer (Fe), Silicium (Si), Mangan•se (Mn), Phosphore (P), Chrome (Cr), etc.) soit dans
les fumŽes (Carbone (C) sous la forme de monoxyde de carbone (CO) et de dioxyde de carbone
(CO2)). La rŽpartition des ŽlŽments entre la fonte liquide, le laitier et les fumŽes dŽpend du
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Chapitre 1. Le probl•me de prŽrŽglage des outils sidŽrurgiques. Cas du convertisseur ˆ oxyg•ne

volume dÕoxyg•ne soufßŽ et des conditions de la qualitŽ de lasurface de contact entre la fonte
liquide et lÕoxyg•ne. Les conditions de soufßage vont inßuencer :

Ð La composition de Gaz ; le taux de combustion secondaireTCS= CO2/( CO+ CO2) o•
le COet leCO2 sont des fractions volumŽtriques.

Ð Le degrŽ dÕoxydation du Fer dans le laitierFe3+ /(Fe 2+ + Fe3+ ). Pour un convertisseur ˆ
oxyg•ne dont le soufßage sÕeffectue par une lance placŽe au dessus, ce degrŽ est dÕenviron
0.3 ce qui correspond ˆ un coefÞcient massique dÕOli«e deFe/Feoxyde = 0.33.

De plus, il est nŽcessaire dÕimposer une contrainte sur la quantitŽ de fer oxydŽ, habituellement
sous la forme dÕune valeur ÞxŽe de la teneur en fer du laitier.Pour lÕacier inoxydable, lÕoxyda-
tion du chrome est Žgalement prise en compte, et la quantitŽ dÕoxyde de chrome est habituel-
lement ÞxŽe au travers dÕun rendement par rapport ˆ la dŽcarburation produite par lÕoxyg•ne.
Dans ce syst•me simpliÞŽ, il est clair que pour un acier dont la composition est donnŽe et une
fois que les trois param•tres dŽÞnis prŽcŽdemment sont ÞxŽs (la composition du gaz, le de-
grŽ dÕoxydation du laitier et le taux de Fer oxydŽ dans le laitier), quatre Žquations sont alors
nŽcessaires pour Žvaluer la quantitŽ dÕoxyg•ne, dÕacier liquide, de laitier et le volume de gaz
utiles pour le traitement dÕune certaine quantitŽ de fonte liquide (ou la production dÕune certaine
quantitŽ dÕacier). Ces Žquations sont les bilans en fer, oxyg•ne, gaz et les ŽlŽments du laitier
autre que le fer (silicium, mangan•se et phosphore). On peutfacilement montrer que ces Žqua-
tions sont indŽpendantes. LÕajout dÕune contrainte supplŽmentaire nŽcessite soit lÕajout dÕune
nouvelle variable, soit la relaxation dÕune autre contrainte, ce qui est particuli•rement le cas
dans les conditions industrielles :

Ð La tempŽrature de lÕacier est ÞxŽe. Pour atteindre cet objectif, on ajoute au chargement
des agents exothermiques (Ferro-silicium, charbon, etc.) ou endothermiques (ferrailles,
minerai, etc.).

Ð LÕajout de chaux pour obtenir certaines propriŽtŽs du laitier est ÞxŽe. Cette objectif peut
sÕexprimer sous la forme dÕune contrainte sur la composition du laitier (teneur enCaO,
ou degrŽ de basicitŽCaO/SiO2 ou (CaO+ MgO)/(SiO 2 + P2O5), ou encore contrainte
sur lÕŽquation du bilan en chaux).

Ð Le choix dÕun taux deMgO dans le laitier nŽcessaire pour la protection du rŽfractaire :
lÕajout dÕun ßux dÕentrŽe supplŽmentaire enMgOest nŽcessaire, par exemple de la dolo-
mie.

Par consŽquent, un calcul de charge avec les quantitŽs minimales de matŽriaux nŽcessaires
fait intervenir 6 inconnues et nŽcessite 6 Žquations de bilan :

Ð bilanFe
Ð bilanO
Ð bilan Gaz
Ð bilan sur les ŽlŽments du laitier autre que leFe
Ð bilan sur la basicitŽ du laitier
Ð bilan thermique.
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1.3. Description des Žquations bilans

EntrŽe Fonte liquide Poids ÞxŽ (ou inconnu) (WHm),
composition et tempŽrature ÞxŽes

Ferrailles ou Poids inconnu (WSc ouWOr),
minerai de fer composition et tempŽrature ÞxŽes
Chaux Poids inconnu (WBl),

composition et tempŽrature ÞxŽes
Oxyg•ne Volume connu (VOx),

composition et tempŽrature ÞxŽes
Sortie Acier liquide Poids inconnu (ou ÞxŽ) (WLs),

composition et tempŽrature ÞxŽes
Laitier Poids inconnu (WSl), tempŽrature ÞxŽe,

degrŽ dÕoxydation ÞxŽ$ %FeSl, (%OFe,Sl)
Composition calculŽe ˆ partir de bilans ŽlŽmentaires

Gaz Volume inconnu (VGa),
TempŽrature moyenne etTCSÞxŽ

Tableau 1.2 Ð Flux entrants et sortants du convertisseur ˆ oxyg•ne pour le calcul de charge

Parmi les contraintes de disponibilitŽ des matŽriaux, on peut imposer une certaine quantitŽ mi-
nimum et maximum de certains matŽriaux (par exemple : un certain apport minimal en minerai
de fer aÞn dÕajuster la tempŽrature Þnale), ou de certain regroupement de matŽriaux du m•me
type comme les ferrailles (par exemple : la capacitŽ maximumen poids et volume des diffŽ-
rentes ferrailles), ou simplement imposer la quantitŽ de certains matŽriaux (par exemple : les
ferrailles solides). Parmi les contraintes limites analytiques, on peut imposer par exemple un
taux maximum deCu dans lÕacier, ou la teneur enMgO du laitier pour la protection du rŽfrac-
taire, etc.

1.3 Description des Žquations bilans

Les Žquations suivantes sont dŽcrites pour le cas dÕun calcul de charge standard avec un
nombre minimal de ßux. La transposition ˆ un nombre plus important de ßux est directe.

1.3.1 BilanFe

Le fer contenu dans les ßux entrants se retrouve dans les ßux sortants

%FeHmWHm+ %FeScWSc+ %FeOrWOr = %FeLsWLs+ %FeSlWSl (1.13)

1.3.2 BilanO

Le volume dÕoxyg•ne utilisŽ pour lÕoxydation des diffŽrents ŽlŽments Carbone (C), Man-
gan•se (Mn), Phosphore (P), Silicium (Si) est calculŽ sur la base des quantitŽs de ces ŽlŽments
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Chapitre 1. Le probl•me de prŽrŽglage des outils sidŽrurgiques. Cas du convertisseur ˆ oxyg•ne

oxydŽs,mC, mMn, mP etmSi. Voici par exemple le cas pour le carbone :

mC = 0.01[%CHmWHm+ %CScWSc# %CLsWLs] (1.14)

On rŽp•te cette opŽration de mani•re similaire pour les ŽlŽmentsMn, P etSi.
En prenant en compte le volume dÕoxyg•ne utilisŽ pour oxyderle Fe calculŽ ˆ partir de la
composition du laitier, et la quantitŽ dÕoxyg•ne dissous dans lÕacier, le bilan en oxyg•ne sÕŽcrit :

VOx+ 0.01%OOrWOr = (
MO

MC
(1# TCS)+

2MO

MC
TCS)mC +

MO

MMn
mMn (1.15)

+
5MO

2MP
mP +

2MO

MSi
mSi+ 0.01%OSlWSl + 0.01%OLsWLs (1.16)

o• MX estla masse molaire de lÕŽlŽmentX.

1.3.3 Bilan en gaz

VGa = (
MCO

MC
(1# TCS)+

MCO2

MC
TCS)mC (1.17)

Lorsque lÕon utilise des gaz pour homogŽnŽiser lÕacier (Argon (Ar), diazote (N2), etc.), il est
nŽcessaire dÕajouter les volumes de ces gazvAr, vN2, etc.

1.3.4 Bilan en ŽlŽments du laitier autres que le Fer

MMnO

MMn
mMn +

MP2O5

2MP
mP +

MSiO2

MSi
mSi+ 0.01%CaOBlWBl = (1.18)

0.01(100# %FeSl # %OFe,Sl)WSl

1.3.5 ƒquation sur la basicitŽ du laitier

Si, par exemple, le degrŽ de basicitŽv = %CaO/%SiO2 est imposŽ :

0.01%CaOBlWBl = v
MSiO2

MSi
mSi (1.19)

1.3.6 Bilan thermique

La fonction thermodynamique permettant de mesurer les Žchanges de chaleur est lÕenthalpie
H. Pour un matŽriau donnŽ, lÕenthalpie est une fonction de la tempŽrature, en lÕabsence de phase
de transformation, et sÕexprime en fonction de la capacitŽ caloriÞqueCp :

HT2 # HT1 =
! T2

T1

CpdT (1.20)
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1.4. PrŽ-rŽglage du convertisseur ˆ oxyg•ne

Premi•re Žtape : LesmatŽriaux chargŽs sont amenŽs de leurs Žtats initiaux ˆ ceux o• les dif-
fŽrents ŽlŽments sont dissous dans le mŽlange liquide ˆ 1600"C (ˆ lÕexception de la chaux
qui est simplement rŽchauffŽe).

"H 1 = 0.00087(1600# THm)WHm+ 1.35WSc+ 4.43WOr + 1.5WBl # 5.62VOx (1.21)

On retrouve dans cette Žquation, les ŽlŽments correspondant au rŽchauffement de la fonte
liquide, des ferrailles, du minerai de fer, de la chaux et de lÕoxyg•ne, ainsi que la dissolu-
tion des ferrailles, du minerai de fer et de lÕoxyg•ne.

Seconde Žtape :Le calcul de lÕenthalpie de rŽaction entre les diffŽrents ŽlŽments dissous ˆ
1600"C.

"H R = ( # 3.37(1# PCR) # 16.79PCR)mC # 5.34mMn (1.22)

# 23.8mP # 24.4mSi# 0.0296%FeSLWSl (1.23)

Troisi•me Žtape : LÕacier, le laitier et les gaz sont portŽs ˆ leur tempŽratureÞnale.

"H 2 = 0.00082(TLs# 1600)WLs+ 0.00204(TSl # 1600)WSl (1.24)

+ [ 0.00128(TGa# 1600)(1# PCR)+ 0.00136(TGa# 1600)PCR]mC (1.25)

Il faut ajouter les termes suivants, sÕil y a une opŽration debrassage de lÕacier par de
lÕargon ou de lÕazote :

+ 0.82+ 0.00053(TGa# 1600)vAr + 1.84+ 0.00128(TGa# 1600)vN2 (1.26)

Comme dŽjˆ exprimŽ dans lÕexpression (1.12), le bilan thermique est effectuŽ en sommant
cestrois "H et leur somme doit •tre nulle en lÕabsence de perte.

1.4 PrŽ-rŽglage du convertisseur ˆ oxyg•ne

Pour le convertisseur ˆ oxyg•ne, le probl•me de prŽ-rŽglageconsiste ˆ dŽterminer principa-
lement la quantitŽ de minerai de fer et le volume dÕoxyg•ne ˆ soufßer pour atteindre les objectifs
dŽÞnis dans le cahier des charges pour chaque coulŽe et dont les principaux ŽlŽments sont le
taux de carbone dans lÕacier et la tempŽrature de lÕacier.

Cet ajustement des valeurs de commande est rŽalisŽ par lÕintermŽdiaire dÕun calcul de
charge basŽ sur un mod•le statique formŽ des Žquations de bilans dŽÞnies dans la partie prŽcŽ-
dente.

1.5 CaractŽrisation du syst•me

La caractŽrisation du syst•me sÕappuie sur la caractŽrisation des ŽlŽments diffŽrents dŽcri-
vant les ßux dÕentrŽe et de sortie. Dans la suite, cette caractŽrisation aura un impact rŽel sur la
stratŽgie utilisŽe. CÕest pourquoi il est crucial de dŽÞnir prŽcisŽment :
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Ð les variables dÕŽtat du syst•me
Ð les param•tres incertains.

Les variables dÕŽtat dŽcrivent au mieux compl•tement le syst•me. Comme elles sont impor-
tantes pour contr™ler ou surveiller le syst•me, leurs mesures sont souvent disponibles. Pour
chaque lot, les variables dÕŽtat peuvent avoir un point de fonctionnement diffŽrent. Par exemple,
les diffŽrentes quantitŽs et quelques compositions des ßuxdÕentrŽe et de sortie sont des variables
dÕŽtat du convertisseur ˆ oxyg•ne.
Les param•tres incertains correspondent aux caractŽristiques du syst•me pour lesquelles une
connaissance Òa prioriÓ est disponible, qui peut sÕexprimer sous la forme :

Ð dÕune connaissance thŽorique (par exemple : les changements dÕenthalpie de formation/rŽaction)
Ð dÕune valeur moyenne mesurŽe (par exemple : la compositiondes ferrailles)
Ð de valeurs nominales (symboliques) dŽÞnies par lÕexpŽrience (par exemple : le taux de

combustion secondaire, la basicitŽ du laitier...)

Les incertitudes sur les param•tres sont le rŽsultat dÕimprŽcisions sur la connaissance de leurs
valeurs vraies qui peuvent, par exemple, •tre dues ˆ de lÕencrassement, de la corrosion, ou en-
core ˆ la dŽgradation de certaines parties du syst•me. Ces param•tres peuvent •tre propres ˆ
la coulŽe (pertes thermiques, degrŽ dÕoxydation, taux de combustion secondaire) ou propres
aux matŽriaux (composition des ferrailles...), et dŽcoulent donc dÕun vieillissement du conver-
tisseur. CÕest pourquoi, on pose lÕhypoth•se quÕils sont constants ˆ court terme, mais quÕils
peuvent Žvoluer sur le long terme.

1.6 Exemple de mod•le simpliÞŽ du convertisseur ˆ oxyg•ne

Pour mieux apprŽhender les probl•mes de prŽrŽglage appliquŽs au convertisseur ˆ oxyg•ne,
nous allons nous appuyer sur un exemple de mod•le tr•s simpliÞŽ de celui-ci. Ce mod•le nÕaura
pas de rŽel sens physique, mais disposera dÕŽlŽments caractŽristiques relatifs au convertisseur ˆ
oxyg•ne.

A cause de la nature alŽatoire des rŽactions chimiques interagissant dans le laitier non-
homog•ne, ou ˆ lÕusure des briques rŽfractaires formant le convertisseur, le procŽdŽ est dŽcrit
avec une prŽcision limitŽe. CÕest pourquoi certains des param•tres du mod•le sont considŽrŽs
comme incertains.

Pour cet exemple, on choisit de se limiter ˆ un mod•le dŽcrit par 3 Žquations, 5 variables
dÕŽtat de valeurs vraiesx!

1 ˆ x!
5 et 2 param•tres incertains de valeurs vraiesa!

1 eta!
2 :

0.5x!
1 + ( # 3+ x!

2)x!
3 + ( a!

1 # x!
4)x!

5 = 0

3x!
1 + ( 0.25x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

x!
1 # 0.5x!

2x!
3 + x!

4 + a!
2x!

5 # 1 = 0
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1.7. GŽnŽralisation du probl•me de prŽ-rŽglage

On peut remarquer que ces Žquations sont bilinŽaires, voiretrilinŽaires,vis-ˆ-vis des variables
dÕŽtat ce qui est caractŽristique des bilans massiques et thermiques du convertisseur ˆ oxyg•ne.
La premi•re Žquation reprŽsente par exemple le bilan massique en fer, o•x1, x3 et x5 sont des
quantitŽs de mati•re respectivement en ferrailles, fonte liquide et acier liquide,x2 etx4 des pour-
centages massiques en ŽlŽment fer eta1 un param•tre incertain Žvoluant au cours du temps et
altŽrant la teneur en fer de la mati•rex5. La deuxi•me Žquation disposant de tri-linŽaritŽ cor-
respond ˆ un bilan thermique, et la derni•re est un bilan massique en un autre ŽlŽment chimique.

1.7 GŽnŽralisation du probl•me de prŽ-rŽglage

Le prŽ-rŽglage est une technique rŽguli•rement employŽe dans le domaine mŽtallurgique et
particuli•rement dans les procŽdŽs de traitement par lots.Les conditions opŽratoires imposŽes
et lÕenvironnement difÞcile dans lequel se dŽroulent les opŽrations sidŽrurgiques ne permettent
quÕassez peu souvent de proÞter de mesures en continues pour pouvoir dispenser un contr™le en
temps rŽel. En effet, la tempŽrature nŽcessaire aux traitements des mŽtaux est bien souvent su-
pŽrieure ˆ 1000"C, ce qui rend lÕemploi dÕappareils standards dÕinstrumentation assez difÞcile.
De plus, lÕenvironnement oxydant nÕest pas un facteur facilitant lÕinstallation dÕŽquipements
classiques de mesure non prŽvus pour supporter ces conditions. Le dŽveloppement, la mise en
place et la maintenance de capteurs robustes ˆ ces conditions seraient tr•s complexes et donc
tr•s cožteux. Toutes ces raisons font que la mŽthode dŽployŽe est lÕutilisation dÕun mod•le sta-
tique dit ÒbalistiqueÓ, qui permet ˆ partir dÕobjectifs dŽÞnis de calculer les valeurs des points de
consignes nŽcessaires ˆ leurs rŽalisations.

Le prŽrŽglage des procŽdŽs sidŽrurgiques sÕapparente doncˆ un probl•me de commande de
syst•me perturbŽ en boucle ouverte.

Si lÕon se ram•ne ˆ lÕexemple du mod•le simpliÞŽ de convertisseur ˆ oxyg•ne, le prŽrŽglage
consisterait, au dŽbut de la coulŽe, ˆ estimer les valeurs des variables de commandex!

1, x!
2 et x!

3
pour que le syst•me atteigne les consignes de teneur en Fer delÕacierx4c et la quantitŽ dÕacier
x5c ˆ la Þn de la coulŽe.

Dans la plupart des probl•mes de prŽ-rŽglage rencontrŽs dans les procŽdŽs sidŽrurgiques, le
choix du nombre de variables de commande et du nombre de consignes est effectuŽ pour que
la rŽsolution du probl•me soit celle dÕun probl•me den Žquations n̂ inconnues, m•me si pour
cela, il faut parfois Þxer de mani•re un peu arbitraire certaines grandeurs physiques.

1.8 MŽcanisme dÕadaptation traditionnellement utilisŽ

Dans la partie prŽcŽdente, on a vu que le mod•le ÒbalistiqueÓ permet de calculer les valeurs
des points de consigne pour atteindre des objectifs propresˆ chaque coulŽe. Cependant dans
la rŽalitŽ, ˆ la Þn de chaque coulŽe, on constate quÕil existeun Žcart entre les consignes et les
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mesures obtenues. Ces Žcarts sont vraiment prŽjudiciables,eneffet, si les objectifs dŽÞnis par le
cahier des charges ne sont pas respectŽs, il est alors nŽcessaire dÕallonger le temps de traitement
des produits pour pouvoir enÞn atteindre les consignes, imposant ainsi un rendement plus faible
et donc une perte dÕargent ; mais pire encore, si certains objectifs critiques ne sont pas atteints,
cela peut m•me provoquer une mise au rebut du produit fourni pour cause de non-conformitŽ.

AÞn dÕamŽliorer lÕopŽration de prŽ-rŽglage, un mŽcanisme dÕadaptation de mod•le prend
en compte les erreurs entre les consignes et les mesures obtenues lors des coulŽes prŽcŽdentes
pour mettre ˆ jour la connaissance du mod•le et ainsi amŽliorer sa prŽcision.

Si, ˆ la Þn de la coulŽe, on rŽinjecte les valeurs des commandes et des mesures obtenues
dans les Žquations de bilans, on sÕaper•oit que les Žquations de bilan ne sÕannulent pas, et on
nomme rŽsidus ces valeurs non nulles.

Traditionnellement, on suppose que ces rŽsidus obtenus en Þn de coulŽe proviennent uni-
quement de lÕimprŽcision du mod•le. Et on pose lÕhypoth•se,souvent validŽe a posteriori, que
ces rŽsidus ont une Žvolution lente au cours du temps. On sÕaper•oit, par exemple, sur les Þgures
(Fig.1.6et1.7) reprŽsentant les Žvolutions temporelles des rŽsidus des bilansrespectivement en
oxyg•ne et thermique obtenues ˆ partir de donnŽes industrielles appliquŽes au mod•le de calcul
de charge de lÕusine de Fos-sur-Mer, que ces signaux ont une variation basse et haute frŽquence
tout au long des coulŽes.

LÕobjectif du mŽcanisme dÕadaptation ÒtraditionnelleÓ est de recentrer la valeur des rŽsidus
pour la coulŽe en cours en utilisant la connaissance de la valeur des rŽsidus des coulŽes prŽcŽ-
dentes dans lÕobjectif dÕamŽliorer lÕŽtape de prŽ-rŽglage. LÕidŽe est de soustraire ˆ chaque Žqua-
tion un param•tre dit ÒdÕadaptationÓ (ou ÒcoefÞcient adaptatifÓ) qui est une forme de mŽmoire
temporelle de la valeur des rŽsidus des coulŽes prŽcŽdentes. Par lÕemploi dÕun gain, permettant
de dŽÞnir la vitesse dÕadaptation, il est possible de Þltrerune partie des bruits de ces rŽsidus. Ce
registre de mŽmoire se dŽcale avec le temps. LÕadaptation prend plus en compte les derni•res
informations obtenues sur les derni•res coulŽes et ÒoublieÓ les plus anciennes.

Reprenons lÕexemple dŽÞni prŽcŽdemment, on noteadi(k) le param•tre dÕadaptation de
lÕŽquationi utilisŽ pour le calcul de charge ˆ la coulŽek.

Avec le mŽcanisme dÕadaptation ÒtraditionnelleÓ, lors de lÕŽtape du calcul de charge de la
coulŽek, on cherche ˆ estimer les valeurs vraiesx!

1, x!
2 et x!

3 des variables qui satisfont le sys-
t•me dÕŽquation suivant :

0.5x!
1(k)+ ( # 3+ x!

2(k))x!
3(k)+ ( a1 # x4c(k))x5c(k) # ad1(k) = 0

3x!
1(k)+ ( 0.25x!

2(k)x4c(k) # x5c(k))x!
3(k)+ 9# ad2(k) = 0

x!
1(k) # 0.5x!

2(k)x!
3(k)+ x4c(k)+ a2x5c(k) # 1# ad3(k) = 0

On peut remarquer dans la deuxi•me et la troisi•me Žquations que les param•tresad2 etad3
se retrouvent soustraits ˆ dÕautres param•tres de fermeture de bilan (9 et# 1). Ce param•tre
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1.8. MŽcanisme dÕadaptation traditionnellement utilisŽ

Figure 1.6 Ð ƒvolution des rŽsidus du bilan oxyg•ne au Þl des coulŽes

Figure 1.7 Ð ƒvolution des rŽsidus du bilan thermique au Þl des coulŽes

dans le cas du bilan thermique (deuxi•me Žquation) correspond ˆ des pertes thermiques dues en
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partie ˆ la qualitŽ du rev•tement du convertisseur. Dans ce cas,il arrive que les deux param•tres,
celui dÕadaptation et celui de fermeture de bilan, soient confondus. Le param•tre de fermeture
de bilan est alors adaptŽ ce qui correspond ˆ suivre lÕŽvolution des pertes thermiques au cours
du temps. Cette adaptation de param•tre a alors un sens physique. En effet, dans la pratique,
lÕusure et la dŽformation lentes du rev•tement du convertisseur impliquent que les pertes ther-
miques augmentent avec le temps.

LÕŽvaluation de ces param•tres dÕadaptationadi(k) sÕeffectue ˆ la Þn de la coulŽe prŽcŽdente
k# 1 lorsque lÕon dispose de toutes les mesures disponibles desvariables dÕŽtat (cf Fig.1.8). Les
param•tresdÕadaptationadi(k) sont donc calculŽes ˆ partir de leur valeur prŽcŽdenteadi(k # 1)
et dÕune estimation de la valeuröadi(k # 1) qui annule rŽellement les Žquations de bilans de la
coulŽek# 1 :

adi(k) = g öadi(k # 1)+ ( 1# g)adi(k # 1) (1.27)

o• g est un coefÞcient de Þltrage (g%[0;1]) et öadi(k# 1) les estimations obtenues par rŽsolution
du syst•me suivant :

0.5x1(k # 1)+ ( # 3+ x2(k # 1))x3(k # 1)+ ( a1 # x4(k # 1))x5(k # 1)# öad1(k # 1) = 0

3x1(k # 1)+ ( 0.25x2(k # 1)x4(k # 1)# x5(k # 1))x3(k # 1)+ 9# öad2(k # 1) = 0

x1(k # 1)# 0.5x2(k # 1)x3(k # 1)+ x4(k # 1)+ a2x5(k # 1)# 1# öad3(k # 1) = 0

Figure 1.8 Ð Principe dÕadaptation de mod•le

Avec ce principe dÕadaptation traditionnelle, en faisant varier le gain de Þltrageg il est possible
de rŽaliser diffŽrents types dÕadaptation. En prenant une valeur deg tr•s faible, on va effectuer
une adaptation ÒlenteÓ qui ne va modiÞer le mod•le que tr•s lŽg•rement au cours du temps et qui
va garder les rŽsultats des coulŽes prŽcŽdentes pendant assez longtemps. Ce type dÕadaptation
est intŽressante dans le cas o• les rŽsidus du syst•me sont bruitŽs et quÕils se dŽcalent lentement
par rapport ˆ zŽro. Au contraire une adaptation rapide permet de suivre un changement dÕoffset
des rŽsidus des bilans au cours du temps, mais il ne faut pas que ceux-ci soient fortement bruitŽs
sinon lÕadaptation donnera des rŽsultats erronŽs. Dans le tableau ci-apr•s (cf. Tab1.3), on peut
voir lÕeffet de lÕimpact de lÕeffet de ÒmŽmoireÓ en fonctiondu gain choisi. On voit ainsi lÕimpact
en pourcentage de la valeur des rŽsidus des coulŽes prŽcŽdentes sur lÕadaptation en cours.
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Impact en % de : öadi(k # 1) öadi(k # 2) öadi(k # 3) . . . öadi(k # 11)
suradi(k)
pourg = 0.1 10% 9% 8.1% . . . 3.5%
pourg = 0.9 90% 9% 0.9% . . . < #

Tableau 1.3 Ð Impact du gain de Þltrage sur la ÒmŽmoireÓ de lÕadaptation

1.8.1 Application numŽrique au mod•le simpliÞŽ

On consid•re le mod•le dŽÞni prŽcŽdemment par les Žquations:

0.5x!
1 + ( # 3+ x!

2)x!
3 + ( a!

1 # x!
4)x!

5 = 0

3x!
1 + ( 0.25x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

x!
1 # 0.5x!

2x!
3 + x!

4 + a!
2x!

5 # 1 = 0

On sÕintŽresse ˆ un jeu de donnŽes correspondant ˆ 100 coulŽes. Pour simuler la dŽgrada-
tion lente du syst•me au cours du temps, on fait Žvoluer la valeur vraie des param•tresa!

1 et a!
2

comme le montre la Þgure1.9. On Þxe ensuite de mani•re alŽatoire les valeurs des consignes
x4c(k), x5c(k) pourk = 1. . .100(cf. Fig.1.10).

0 20 40 60 80 100
0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

n¡ de coulŽe

va
le

ur

 

 

valeur vraie du param•tre a
1
*

valeur vraie du param•tre a
2
*

Figure 1.9 Ð Evolution des valeurs vraiesa!
1 eta!

2

Le prŽrŽglage des variablesx1, x2 etx3 sans mŽcanisme dÕadaptation sÕobtient en rŽsolvant,
pour chaque coulŽe, les Žquations du syst•me en substituantx!

4 etx!
5 par leur valeur de consigne
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Figure 1.10 Ð Consignesx4c et x5c

x4c etx5c et les param•tresa1 eta2 sont ÞxŽs ˆ leurs valeurs nominales respectivement Žgales ˆ
2 et 1. Les rŽsultats obtenus sont prŽsentŽs ˆ la Þgure1.11.
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Figure 1.11 Ð PrŽ-rŽglage des variablesx1, x2 et x3

26
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Les mesuresyi(k) desvariablesx!
i (k), k= 1. . .100 sont simulŽes en ajoutant un bruit dÕŽcart-

type Þxe$i , dont les valeurs sont rapportŽes dans le tableau1.4, aux valeurs vraiesx!
i . Les va-

leurs vraies des variablesx!
4 et x!

5 sont Žgales aux valeurs de consignesx4c et x5c, et celles des
autres variablesx!

1, x!
2 et x!

3 sont calculŽes en rŽsolvant les Žquations du mod•le en utilisant les
valeurs vraies des param•tresa!

1 et a!
2. Les valeurs des mesuresyi(k) sont reportŽes et compa-

rŽes aux valeurs de prŽrŽglage dans les Þgures1.12,1.13et 1.14. Ces mesures reprŽsentent les
valeurs effectives nŽcessaires, ˆ un bruit pr•s, permettant dÕatteindre les valeurs des consignes.

On sÕaper•oit que les mesures et les valeurs de prŽrŽglage sont tr•s proches pour les pre-
mi•res coulŽes puisque le mod•le nÕest pas dŽgradŽ. Mais, apr•s la coulŽe nû30 et lÕapparition
de dŽgradation du mod•le via les param•tresa!

1 et a!
2, les valeurs des variables de prŽrŽglage

sont diffŽrentes des mesures nŽcessaires ˆ la satisfactiondes consignes. Ces Žcarts sont džs ˆ la
mauvaise connaissance du mod•le et aux erreurs de mesures.

Mesure y1 y2 y3 y4 y5
Ecart-type 8.37 0.85 5.96 2.04 2.44

Tableau 1.4 Ð Ecart-type des erreurs de mesure
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Figure 1.12 Ð Comparaisons entre mesures et valeurs de prŽrŽglage

A partir des mesures obtenues, on calcule les rŽsidus des Žquations de bilan en utilisant les
valeurs nominales des param•tresa1 et a2. On peut ainsi observer sur la Þgure1.15 que ces
rŽsidus sont non nuls.
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Figure 1.13 Ð Comparaisons entre mesures et valeurs de prŽrŽglage
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Figure 1.14 Ð Comparaisons entre mesures et valeurs de prŽrŽglage

DanslÕobjectif dÕamŽliorer la qualitŽ du calcul des valeurs de prŽrŽglage, on introduit les
param•tres dÕadaptationadi dans les Žquations de bilan. Le calcul de ces param•tres gr‰ce ˆ
lÕexpression1.27en prenant pour gain de Þltrageg = 0.1, donne les valeurs reportŽes dans la
Þgure1.16.
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Figure 1.15 Ð RŽsidus des Žquations de bilan
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Figure 1.16 Ð Valeurs des param•tres dÕadaptation traditionnelle

En utilisant les param•tres dÕadaptation pour mettre ˆ jourle mod•le du syst•me au cours
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du temps, on obtient des valeurs de prŽ-rŽglage diffŽrentesx1,ad, x2,ad et x3,ad et des rŽsidus
diffŽrents de ceux obtenus sans les param•tres dÕadaptation (Figure1.17). Les rŽsidus obtenus
avec les param•tres dÕadaptation sont lŽg•rement plus faibles et ont une moyenne mieux cen-
trŽes autour de 0 comme on peut le constater dans le tableau1.5. Pour pouvoir observer lÕimpact
dece mŽcanisme dÕadaptation sur lÕŽtape de prŽ-rŽglage, oncompare les diffŽrences entre les
valeurs de prŽ-rŽglages (obtenues avec et sans prise en compte des param•tres dÕadaptation) et
les mesures (cf. Fig.1.18). Les moyennes et Žcart-types de ces diffŽrences sont dŽcrits dans le
tableau1.6.
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Figure 1.17 Ð Comparaison des rŽsidus avec ou sans param•tresdÕadaptation

r1 r2 r3

Moyenne (sans adaptation)# 6.71 # 1.16 2.68
Moyenne (avec adaptation)# 1.45 0.52 0.42

Tableau 1.5 Ð Comparaison des moyennes des rŽsidus
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Figure 1.18 Ð Comparaison des valeurs de prŽ-rŽglage avec lesmesures

y1 # x1,ad y1 # x1 y2 # x2,ad y2 # x2 y3 # x3,ad y3 # x3
Moyenne # 5.89 8.76 0.09 # 0.68 # 4.7 7.79
Ecart type 197 84 13.38 8.5 164.2 70.18

Tableau 1.6 Ð Comparaison des performances des mŽthodes de prŽ-rŽglages

Au vu des rŽsultats, on sÕaper•oit que lÕadaptation traditionnelle ne permet pas, dans cet
exemple, dÕamŽliorer signiÞcativement le calcul des valeurs de prŽrŽglage pour atteindre les
consignes du syst•me. En effet, lÕapplication du mŽcanismedÕadaptation traditionnelle a pour
seul effet dÕobtenir en moyenne sur cet ensemble de 100 coulŽes une diffŽrence moins im-
portante entre valeurs des variables de prŽrŽglage et mesures rŽellement obtenues, mais cela
au dŽtriment de diffŽrence plus importante pour chaque coulŽe. Au contraire, lÕapplication de
lÕadaptation traditionnelle dans cet exemple provoque unedŽgradation de lÕopŽration de prŽ-
rŽglage.

Cela sÕexplique par le fait que les variations de points de fonctionnement entre chaque cou-
lŽe provoquent des variations importantes des rŽsidus des Žquations et que lÕŽvolution des pa-
ram•tres dŽgradant le syst•me nÕintervient pas sous la forme dÕun dŽcalage signiÞcatif de la
valeur des rŽsidus des Žquations.
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1.9 Conclusion

Comme nous avons pu le constater dans lÕexemple prŽcŽdent, lemŽcanisme dÕadaptation
traditionnelle ne permet pas toujours dÕamŽliorer lÕopŽration de prŽ-rŽglage rŽguli•rement em-
ployŽ sur de nombreux processus sidŽrurgiques, et m•me parfois cela peut le rendre moins per-
formant. Pourtant, lÕamŽlioration de cette opŽration permettrait un gain de temps considŽrable
et par consŽquent Žgalement un gain Þnancier. Dans cette optique, il serait donc intŽressant de
disposer dÕune meilleure connaissance du mod•le et dÕavoirla possibilitŽ dÕavoir un suivi de
lÕŽvolution des diffŽrentes dŽgradations, telles lÕusure, la corrosion ou lÕencrassement, qui sont
dues ˆ diffŽrents facteurs liŽs aux conditions opŽratoires particuli•rement difÞciles. Pour cela,
on peut se baser sur la connaissance des relations physiques du mod•le et lÕexpŽrience acquise
au Þl des annŽes par les sidŽrurgistes, mais aussi sur un rŽseau de mesures consŽquent. Cepen-
dant dans tout contexte industriel, les mesures sont souvent entachŽes dÕerreurs, et sont parfois
indisponibles. Il serait inutile dÕessayer dÕamŽliorer laconnaissance dÕun mod•le ˆ partir de
donnŽes erronŽes qui nÕont pas ŽtŽ validŽes au prŽalable. Dans cette optique, dans les chapitres
suivants nous allons prŽsenter et dŽvelopper des techniques de validation de donnŽes qui vont
nous permettre dÕamŽliorer la connaissance du syst•me, dans un but Þnal de pouvoir amŽliorer
lÕŽtape de prŽ-rŽglage des outils sidŽrurgiques.

32



2
RŽconciliation de donnŽes dans le cas de

mod•les non linŽaires

Sommaire

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.1.1 Syst•me. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.1.2 DŽfauts et Žtats de fonctionnement. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.1.3 Les dŽfauts de capteurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.1.3.1 Erreurs systŽmatiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
2.1.3.2 Erreurs accidentelles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.2 Filtrage des donnŽes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.3 RŽconciliation de donnŽes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.3.1 ƒtat de lÕart. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.3.1.1 RŽgime statique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.3.1.2 RŽgime dynamique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.4 Principe de la rŽconciliation de donnŽes pour des mod•les non linŽaires. 42
2.4.1 Formalisation du probl•me de rŽconciliation de donnŽes. . . . . . . 43
2.4.2 RŽsolution itŽrative par linŽarisation des contraintes. . . . . . . . . 44
2.4.3 MŽthode de programmation non linŽaire. . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.4.4 Cas particulier : les mod•les linŽaires. . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.4.5 RŽsolution par Žcriture sous forme quasi-linŽaire. . . . . . . . . . . 46
2.4.6 PropriŽtŽs statistiques de lÕestimateur non linŽaire. . . . . . . . . . . 47

2.5 RŽconciliation de donnŽes en rŽgime dynamique. . . . . . . . . . . . . . 48
2.5.1 Le Þltre de Kalman. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.5.2 Extension des techniques de rŽconciliation de donnŽes en rŽgime sta-

tique au cas dynamique par utilisation de fen•tre dÕobservation glissante48

33



Chapitre 2. RŽconciliation de donnŽes dans le cas de mod•les non linŽaires

2.5.3 Estimation dÕŽtat sur un horizon dÕobservation constant. . . . . . . . 48
2.5.4 ImplŽmentation pratique Ð Estimation dÕŽtat sur fen•tre glissante. . . 50

2.6 DŽtection et isolation de dŽfaut. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.6.1 Etat de lÕart. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.6.2 Analyse des corrections des mesures. . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.6.3 DŽtection des dŽfauts. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

34



2.1. Introduction

2.1 Introduction

De nos jours, en dŽpit de tous les progr•s technologiques, lecontr™le et la surveillance des
syst•mes restent un probl•me Žpineux. En effet, dans de nombreuses industries, notamment
dans le domaine sidŽrurgique, dont la production est ciblŽesur des produits ˆ haute valeur ajou-
tŽe, les difÞcultŽs liŽes au contr™le du processus de fabrication et ˆ la surveillance de la qualitŽ
des produits sont importantes. De plus, les r•gles liŽes ˆ lasŽcuritŽ et ˆ lÕenvironnement sont de
plus en plus drastiques et dans le contexte Žconomique de libre concurrence, il faut produire de
plus en plus vite et ˆ moindre cožt.
De mani•re gŽnŽrale, la prise de dŽcision, pour lÕaccomplissement des objectifs dŽÞnis par le
cahier des charges, dŽpend fortement de la qualitŽ des donnŽes collectŽes par le syst•me dÕins-
trumentation.

CÕest pourquoi, pour fonctionner de mani•re satisfaisante,les syst•mes de contr™le-commande
et de surveillance des syst•mes industriels ont besoin de recevoir, en permanence, des informa-
tions reprŽsentatives de leur Žtat. La performance et la ÞabilitŽ de lÕensemble des moyens de
commande et de contr™le sont donc liŽes ˆ la qualitŽ des syst•mes de mesures.

Malheureusement, les mesures sont par nature entachŽes dÕerreurs puisquÕelles sont ob-
tenues par des capteurs prŽsentant des imperfections. De plus, les conditions difÞciles, dans
lesquels les appareils de mesures sont installŽs en environnement industriel, ajoutŽs aux difÞ-
cultŽs de maintenance, au calibrage imparfait des capteurs, provoquent une accumulation de ces
erreurs.

Utiliser des donnŽes entachŽes dÕerreur sans aucune Žtape prŽalable de Þltrage conduirait ˆ
la gŽnŽration dÕinformations erronŽes. Les algorithmes desurveillance Žlaboreraient alors des
ordres et des comptes-rendus qui ne correspondraient pas ˆ lÕŽtat rŽel du syst•me, dÕo• une
diminution des performances et de la ÞabilitŽ du syst•me et parfois m•me, une mise en cause
de la sŽcuritŽ des individus.

LÕobjectif est donc dÕanalyser la cohŽrence des mesures puis de fournir des estimŽes dont le
niveau de conÞance soit acceptable pour lÕŽtape de prise de dŽcision.

2.1.1 Syst•me

Un syst•me physique peut souvent •tre caractŽrisŽ par des Žquations issues des lois fon-
damentales de conservation de mati•re et dÕŽnergie ; il peutaussi •tre reprŽsentŽ mathŽmati-
quement par un mod•le tenant compte des conditions opŽratoires et de certaines hypoth•ses
simpliÞcatrices.

GŽnŽralement, les mesures brutes collectŽes sur le syst•me ne vŽriÞent pas exactement les
Žquations du mod•le. En effet, gŽnŽralement, en appliquantdirectement ces mesures sur ces
Žquations, celles-ci ne sont pas satisfaites et il existe toujours des rŽsidus que lÕon appelle Žga-
lement, Žcarts de fermeture des Žquations de bilan. Ces Žcarts peuvent sÕexpliquer, dÕune part,
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par la structure imparfaite du mod•le, due aux hypoth•ses simpliÞcatrices de modŽlisation ou
ˆ des param•tres incertains le dŽcrivant, mais aussi, dÕautre part, par les erreurs de mesures
dŽpendant de la qualitŽ des capteurs industriels et des conditions opŽratoires.

2.1.2 DŽfauts et Žtats de fonctionnement

Par dŽÞnition, un dŽfaut correspond ˆ une dŽviation dÕun syst•me par rapport ˆ son com-
portement normal. Cette dŽviation peut Žgalement intervenir sur le syst•me de commande ou
encore sur son syst•me dÕinstrumentation.Brunetetal. [1990] ont rŽpertoriŽ plusieurs types de
dŽfauts :

Ð les dŽfauts dÕactionneurs : ils se manifestent par un dŽcalage entre les commandes dÕun
actionneur et les actions rŽellement effectuŽes par celui-ci.

Ð les dŽfauts ˆ effets additifs : ils sont souvent causŽs par lÕaction dÕune perturbation incon-
nue sur lÕentrŽe dÕun syst•me provoquant des variations dessorties.

Ð les dŽfauts ˆ effets multiplicatifs : ils correspondent ˆ des variations des valeurs des pa-
ram•tres du mod•le et provoquent des variations des sortiesdŽpendantes des entrŽes du
syst•me. Ce type de dŽfaut appara”t lors de la dŽgradation dÕun syst•me ou de son envi-
ronnement.

Ð les dŽfauts de capteurs : ils se manifestent par un Žcart entre la mesure et la valeur vraie.

On peut considŽrer trois principaux Žtats de fonctionnement provoquŽs par lÕapparition de dŽ-
faut :

Ð LadŽtŽriorationdÕun syst•me qui correspond ˆ une baisse des performances.
Ð LadŽfaillancedÕun syst•me qui rend inapte un syst•me ˆ accomplir une de sesfonctions.
Ð Lapannequi conduit souvent ˆ lÕarr•t du fonctionnement du syst•me.Elle se diffŽrencie

de la dŽfaillance puisquÕelle entra”ne un arr•t obligatoire du syst•me.

2.1.3 Les dŽfauts de capteurs

Nous allons ici nous intŽresser plus particuli•rement aux diffŽrentes causes provoquant les
erreurs de mesures, puisque seules celles-ci sont considŽrŽes, lors de la phase de rŽconciliation
de donnŽes, les mod•les Žtant supposŽs parfaitement exacts.

Pour conna”tre la valeur dÕune grandeur physique, il est nŽcessaire de disposer dÕune cha”ne
dÕinstrumentation. La diffŽrence entre la mesure et la grandeur vraie est appelŽe lÕerreur de
mesure. En pratique, il est impossible de conna”tre cette erreur de mesure et par consŽquent la
valeur de la grandeur vraie reste donc toujours inconnue. Onpeut identiÞer deux types dÕerreur,
les erreurs systŽmatiques et les erreurs accidentelles.

2.1.3.1 Erreurs systŽmatiques

Les erreurs systŽmatiques entachant une mesure peuvent prendre deux formes, soit elles sont
constantes (biais), ou ˆ variation lente (dŽrive). Il existe diffŽrentes causes ˆ ce type dÕerreurs :
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Ð erreurs de gain du capteur
Ð erreurs dÕoffset (indŽpendant de la valeur ˆ mesurer)
Ð erreurs dues aux conditions dÕutilisation (erreur de Þnesse, de rapiditŽ ou de matŽriel

inadaptŽ)
Ð erreurs dues ˆ une mauvaise implŽmentation du capteur

2.1.3.2 Erreurs accidentelles

LÕapparition de ces erreurs, ainsi que leur nature sont considŽrŽes comme alŽatoire. Les
causes dÕapparition de ces erreurs sont multiples :

Ð erreurs dÕhystŽrŽsis (dŽpendance de la rŽponse du capteuraux valeurs prŽcŽdentes)
Ð erreurs de mobilitŽ (variation en entrŽe non observable sur la sortie du capteur)
Ð erreurs de conversion analogique-numŽrique.
Ð signaux parasites ou bruit de fond (produit par lÕenvironnement)
Ð erreur de transmission du signal dÕun capteur
Les erreurs alŽatoires ne peuvent jamais •tre prŽdites. Leurs amplitudes sont gŽnŽralement

assez faibles et elles correspondent de mani•re gŽnŽrale aux composantes ˆ haute frŽquence de
la mesure. Ce qui signiÞe que si lÕon rŽ-it•re la mesure avec lem•me capteur, dans les m•mes
conditions opŽratoires, on nÕobtiendra jamais la m•me mesure. Ces erreurs ne peuvent •tre tota-
lement ŽliminŽes et sont toujours prŽsentes quelque soit lecapteur. La mani•re souvent utilisŽe
pour les reprŽsenter est dÕutiliser des lois de distribution et des lois de probabilitŽs permettant
de caractŽriser lÕensemble de leurs actions.

2.2 Filtrage des donnŽes

Le Þltrage de donnŽes consiste ˆ trouver une estimation de lavaleur vraie des variables
mesurŽes sur la base dÕinformations complŽmentaires fournies par le mod•le du processus et
les mesures disponibles. Il existe deux classes de mŽthodespour Þltrer les mesures : le Þltrage
statistique par traitement de signal et le Þltrage basŽ sur la connaissance dÕun mod•le dŽcrivant
le syst•me.

Pour les processus dont le mod•le est mal connu ou peu prŽcis,il est possible de corri-
ger les donnŽes en utilisant des Þltres analogiques ou numŽriques. Des Þltres analogiques sont
utilisŽs pour prŽ-Þltrer les donnŽes provenant du syst•me avant lÕŽchantillonnage. Des Þltres
numŽriques sont utilisŽs par la suite pour attŽnuer lÕinßuence des erreurs alŽatoires (bruit haute-
frŽquence) des mesures. Ces Þltres sont essentiellement utilisŽs dans le cadre des fonctions de
prŽ-traitement des donnŽes et sont souvent directement intŽgrŽs aux capteurs. En outre, dans la
plupart des cas, les erreurs de grande amplitude peuvent •tre supprimŽes en rŽglant de fa•on
adŽquate un seuil dÕŽlimination au delˆ duquel, les mesures sont considŽrŽes comme erronŽes.

Dans le cas du Þltrage basŽ sur la connaissance du mod•le du syst•me, appelŽ rŽconcilia-
tion de donnŽes, le mod•le du syst•me peut •tre soit issu de connaissances physiques (bilan
ŽnergŽtique, bilan massique...), soit •tre un mod•le statistique (mod•le empirique, rŽseau de
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neurones...). Il sÕagit dÕestimer les variables du syst•meˆ partir des mesures en ajustant celles-
ci de fa•on ˆ satisfaire aux contraintes du mod•le. La connaissance du mod•le se traduit donc
ici en une redondance dÕinformation concernant les variables du syst•me, les estimŽes de ces
derni•res devront alors vŽriÞer le mod•le.
La rŽconciliation de donnŽes se dŽcline sous diffŽrentes formes statique ou dynamique, linŽaire
ou non linŽaire en fonction des spŽciÞcitŽs du mod•le utilisŽ.

Il est intŽressant de noter que ces deux mŽthodes de Þltrage sont complŽmentaires et que
le prŽ-traitement statistique des donnŽes peut •tre effectuŽe avant lÕŽtape de rŽconciliation de
donnŽes pour une plus grand efÞcacitŽ de cette derni•re.

2.3 RŽconciliation de donnŽes

Les informations obtenues ˆ partir dÕun mod•le dŽcrivant unsyst•me et des mesures col-
lectŽes sur ce syst•me produisent de la redondance analytique dÕinformations. Cette redon-
dance analytique permet, lorsque lÕon utilise une technique comme la rŽconciliation de donnŽes,
dÕamŽliorer la connaissance concernant ces mesures. Par consŽquent, une Žtape fondamentale
liŽe ˆ la rŽconciliation de donnŽes est dÕŽvaluer la redondance du syst•me ŽtudiŽ pour voir sÕil y
a sufÞsamment dÕŽlŽments dÕinstrumentation ou sÕil est nŽcessaire de mettre ˆ niveau le rŽseau
de capteurs existant.

La rŽconciliation de donnŽes est une opŽration intermŽdiaire se situant entre lÕŽtape dÕac-
quisition de donnŽes et celle de la prise de dŽcision. Elle consiste ˆ gŽnŽrer des estimŽes de
grandeurs physiques, reprŽsentatives de lÕŽtat du syst•me, qui soient plus cohŽrentes avec le
mod•le dŽcrivant le syst•me que les mesures brutes.

LÕemploi de la rŽconciliation de donnŽes se justiÞe par les raisons suivantes :
Ð pour contr™ler efÞcacement un processus, ou surveiller son bon fonctionnement, il est

important de disposer dÕinformations cohŽrentes.
Ð dÕun point de vue Žconomique, des bŽnŽÞces signiÞcatifs peuvent •tre rŽalisŽs avec une

meilleure connaissance de la qualitŽ des produits obtenus.
La connaissance du syst•me permet ainsi dÕamŽliorer la connaissance de lÕintervalle de

conÞance des mesures et permet Žgalement de fournir la valeur la plus probable des variables
non mesurŽes. Il est Žgalement possible de dŽterminer la prŽcision des donnŽes rŽconciliŽes. En
outre, la rŽconciliation de donnŽes permet de dŽtecter des capteurs dŽfectueux ou des pertes du
syst•me.

De mani•re gŽnŽrale, lÕemploi de mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes offre une meilleure
connaissance du syst•me ŽtudiŽ, ce qui permet de rŽaliser des opŽrations plus proches des spŽ-
ciÞcations du cahier des charges. Tous ces aspects permettent dÕamŽliorer le rendement du
syst•me, et offrent la possibilitŽ de mieux prŽvoir les opŽrations de maintenance du syst•me
dÕinstrumentation.

DÕun point de vue mathŽmatique, les mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes consistent ˆ
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Figure 2.1 Ð Organisation du traitement des donnŽes

rŽsoudre des probl•mes dÕoptimisation. Les donnŽes sont ajustŽes pour •tre aussi proches que
possible des mesures brutes, mais statistiquement cohŽrentes avec les contraintes du syst•me
impliquant ces variables mesurŽes.
Les contraintes sont en gŽnŽral des bilans massiques, des bilans sur les ŽlŽments chimiques et
des bilans ŽnergŽtiques, ou encore des Žquations dÕŽquilibre chimique ou des Žquations de rŽ-
actions.
La complexitŽ de rŽsolution des mŽthodes de rŽconciliationde donnŽes est souvent liŽe ˆ la
dimension ŽlevŽe du nombre de variables ˆ estimer, ˆ la forte non-linŽaritŽ des contraintes, ˆ
lÕobservabilitŽ du syst•me et au nombre dÕerreurs de mesures.

Pour surmonter ces difÞcultŽs, il est conseillŽ de commencer la procŽdure de rŽconciliation
de donnŽes par lÕapplication ˆ un mod•le rŽduit et simpliÞŽ du syst•me complet et dÕaugmenter
progressivement sa complexitŽ.

Depuis quelques annŽes, de nombreux industriels ont rŽalisŽ les avantages ˆ tirer dÕutiliser
les techniques de rŽconciliation de donnŽes. CÕest pourquoiaujourdÕhui de nombreux logiciels
commerciaux traitant de la rŽconciliation de donnŽes sont disponibles (par exemple : VALI de
Belsim, SigmaÞne de Osisoft, Datrec de Elf Central Research...).

2.3.1 ƒtat de lÕart

La validation de donnŽes ou de mesures, encore appelŽe "rŽconciliation", est une mŽthode
qui permet de rŽduire les incohŽrences des informations acquises sur un syst•me ; elle constitue
donc une Žtape essentielle qui doit prŽcŽder toute tentative de conduite de ce syst•me.
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2.3.1.1 RŽgime statique

Elle a ŽtŽ considŽrŽe pour la premi•re fois dans un contexte industriel parKuehn et David-
son[1961]. Les objectifs Žtaient alors de corriger les donnŽes dÕun processus aÞn que celles-ci
ensatisfassent les bilans massiques. Quelques annŽes plustard, diffŽrents auteurs commeRipps
[1965] etVaclavek[1969] ont continuŽ ˆ travailler sur le probl•me de classiÞcationdesvariables
et ˆ la formulation des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes.Mah et al. [1976] ont proposŽ
unemŽthode de rŽconciliation de donnŽes basŽe sur la thŽorie des graphes.Croweetal. [1983]
ont introduit des matrices de projection permettant dÕobtenir un syst•me de dimension rŽduite
et de pouvoir prendre en compte les variables non mesurŽes.

La rŽconciliation de donnŽes dans le cas des syst•mes non linŽaires a ŽtŽ traitŽe pour la pre-
mi•re fois dansKnepper et Gorman[1980]. Un algorithme de classiÞcation des mesures pour
lessyst•mes non linŽaires gŽnŽraux a ŽtŽ proposŽ parJoris et Kalitventzeff[1987]. LÕapproche
itŽrative nŽcessaire aux traitements des donnŽes associŽes ˆ des mod•les non linŽaires a ensuite
ŽtŽ amŽliorŽe parPai et Fisher[1988] gr‰ce ˆ lÕutilisation de matrice de projection et dÕune
mŽthode de linŽarisation successive. La gŽnŽralisation ˆ lÕensemble des syst•mes non linŽaires
a ŽtŽ dŽveloppŽe dansRagotetal. [1990].

DansMaquin et al. [1991], les auteurs se sont efforcŽs ˆ rŽcapituler les divers aspects de
la rŽconciliation de donnŽes avec comme double but de prŽsenter lÕŽtat de lÕart et de rŽvŽler
les difÞcultŽs majeures rencontrŽes. Pour cela, les diffŽrentes Žtapes mŽthodologiques sont prŽ-
sentŽs dans lÕordre suivant : classiÞcation de variables basŽe sur le concept dÕobservabilitŽ,
rŽconciliation de donnŽes, dŽtection dÕerreurs brutes et localisation, estimation de la variance
des erreurs de mesures et localisation des capteurs en dŽfaut, estimation de la prŽcision des
variables estimŽes.Narasimhan et Harikumar[1993] ont proposŽ une nouvelle approche per-
mettant dÕincorporer la connaissance des bornes infŽrieures et supŽrieures des variables dans
la mŽthode de rŽconciliation de donnŽes et de dŽtection de dŽfaut. Les bornes sont directement
incorporŽes sous la forme de contraintes dans la rŽconciliation de donnŽes et la rŽsolution se fait
en utilisant un algorithme de programmation quadratique.Heyenetal. [1996] etAbdollahzadeh
etal. [1996] se sont intŽressŽs ˆ lÕanalyse des matrices jacobiennes pour rŽaliser une analyse de
sensibilitŽ exprimant lÕinßuence des mesures et de leurs prŽcisions sur la prŽcision des estimŽes
des variables dÕŽtat et permettant de dŽtecter les variables dÕŽtat particuli•rement inßuen•ables
par la prŽcision de certaines mesures.Ragotet al. [1999] ont dŽveloppŽ une approche utilisant
descontraintes de type inŽgalitŽ dŽÞnissant un hyper-espace dans lequel les Žtats du syst•me
considŽrŽ sont sensŽs se situer. Les rŽsidus du mod•le dŽcrivant le syst•me sont Žgalement
contraints dans un hyper-espace. Ce probl•me de rŽconciliation de donnŽes se traduit alors par
un ensemble de LMI (Linear Matrix Inequality) ˆ rŽsoudre.Narasimhan et Jordache[2000] ont
fourni un point de vue dŽtaillŽ sur lÕhistoire de la rŽconciliation de donnŽes.

De nombreux articles telsHam et al. [1979], Heyenet al. [1996], Heyenet al. [2003] se
sontplut™t attachŽs aux intŽr•ts des applications industrielles de la rŽconciliation de donnŽes en
particulier dans les domaines de la chimie et de la pŽtrochimie.
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2.3.1.2 RŽgime dynamique

Filtre de Kalman

En ce qui concerne les aspects dynamiques de la rŽconciliation de donnŽes, il existe dif-
fŽrentes techniques pour prendre en compte le rŽgime transitoire dÕun syst•me. On peut tout
dÕabord citer le Þltre proposŽ parKalman[1960].Schmidt[1980] implŽmenta pour la premi•re
fois ce Þltre pour estimer la trajectoire dÕun engin spatialdu programme Appolo. Pour cette
application, le Þltre de Kalman rŽalise une fonction de rŽconciliation de donnŽes pour un sys-
t•me linŽaire dynamique. Cette mŽthode de Þltrage a ensuite ŽtŽ Žtendue au cas de syst•me
non linŽaire : Þltre de Kalman Žtendu (Karjala et Himmelblau[1996]; Narasimhan et Jordache
[2000]), ˆ partir dÕune linŽarisation du mod•le gr‰ce ˆ un dŽveloppementde Taylor au premier
ordre. Ces techniques sont bien dŽcrites dansRousseaux-Peigneux[1988] etWelch et Bishop
[2001].Vachhanietal. [2006] ont utilisŽ le Þltre de Kalman non parfumŽ (UKF) pour effectuer
la rŽconciliation des donnŽes des syst•mes non linŽaires etdynamiques. Leur approche nom-
mŽe rŽconciliation de donnŽes dynamique, non linŽaire, rŽcursive et non-parfumŽe est capable
dÕestimer les Žtats et param•tres du syst•me.

Filtrage sur horizon glissant

Biegler[1984] a proposŽ une mŽthode pour rŽduire le probl•me dÕoptimisation dynamique
ˆ un probl•me dÕoptimisation statique non linŽaire sous contraintes. Plus tard, avec la colla-
boration dÕAlbuquerque (Albuquerque et Biegler[1995], Albuquerque et Biegler[1996]), il
amŽliore cette mŽthode aÞn de rŽduire le temps de calcul au moyen dÕune technique de re-
cherche linŽaire de lÕoptimum utilisant une dŽcompositionde lÕalgorithme dÕoptimisation en
sous-probl•mes ŽlŽmentaires.
Janget al. [1986] fžt le premier ˆ introduire la notion dÕhorizon glissant. CettemŽthode a en-
suite ŽtŽ reprise par de nombreux auteursAdrot etal. [1999],Kongetal. [2000],Barbosaetal.
[2000],Zeetetal. [2002].
AujourdÕhui,il existe une large variŽtŽ de mŽthodes de Þltrage (Moraal et Grizzle[1995], Bai
etal. [2006],Chenetal. [2008]) et leurs applications se retrouvent dans de nombreux domaines
delÕingŽnierie.

Kim et al. [1991] ont dŽveloppŽ une approche sŽquentielle pour lÕestimation paramŽtrique
et lÕont comparŽ avec des mŽthodes de moindres carrŽs et dÕestimation non linŽaire dynamique.
Ils ont conclu que leur approche sŽquentielle Žtait plus robuste aux erreurs de mesures et nŽ-
cessitait un temps de calcul infŽrieur aux autres mŽthodes.Liebmanet al. [1992] ont prŽsentŽ
une technique similaire utilisant la programmation non linŽaire restreint aux probl•mes sans
contrainte sur les Žtats du syst•me. Cette mŽthode a ŽtŽ illustrŽe sur un rŽacteur chimique.
Kabouris et Georgakavos[1996] ont Žtendu lÕestimateur simpliÞŽ, proposŽ par Maybeck en
1982,au sens du maximum de vraisemblance dans le cas linŽaire pour une optimisation sur
fen•tre glissante.
Bagajewicz et Jiang[1997] ont dŽveloppŽ une technique pour la rŽconciliation de donnŽesdy-

41



Chapitre 2. RŽconciliation de donnŽes dans le cas de mod•les non linŽaires

namique robuste basŽe sur lÕŽcriture des Žquations des contraintes sous une forme intŽgrale.
McBrayeretal. [1998] ont Žtendu la mŽthode dŽcrite dans Liebmanetal. [1992] aÞn de dŽtec-
ter les erreurs de mesures.
Binder et al. [1998] ont prŽsentŽ une formulation dŽterministe, basŽe sur la thŽorie des pro-
bl•mes inverses, du probl•me de rŽconciliation de donnŽes dynamiques.
Chen et Romagnoli[1998] ont proposŽ une formulation modiÞŽe de la rŽconciliation de don-
nŽes dynamique qui inclut lÕinformation concernant les donnŽes aberrantes. Cette information
provient dÕune Žtude prŽalable de la base de donnŽes pour discriminer les donnŽes aberrantes
des donnŽes normales.
Barbosaet al. [2000] ont aussi rŽsolu le probl•me dÕoptimisation non linŽaire souscontrainte
en utilisant une mŽthode de programmation quadratique successive, le Hessien Žtant mis ˆ jour
par la technique BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfrab-Shanno).
Vachhaniet al. [2001] ont proposŽ une approche en deux temps pour effectuer la rŽconcilia-
tion de donnŽes en rŽgime dynamique non linŽaire et lÕidentiÞcation des param•tres du mod•le.
Dans un premier temps, il sÕagit dÕidentiÞer les param•tresen dŽfaut ; puis, les donnŽes sont
rŽconciliŽes.
Durant la m•me pŽriode,Cervantesetal. [2000];Biegleretal. [2002] ont appliquŽ une mŽthode
detype quasi-Newton pour rŽduire le volume du calcul du Hessien. Cette approche permet de
rŽsoudre les Žquations diffŽrentielles partielles, mais nŽcessite de disposer des dŽrivŽes analy-
tiques des crit•res ˆ optimiser.Raff etal. [2005] ont dŽveloppŽ une approche dÕestimation dÕŽtat
surune fen•tre glissante qui int•gre une carte dÕobservabilitŽ des donnŽes de la fen•tre observŽe
pour garantir la convergence de lÕalgorithme dÕestimation.
Biegler [2007]; Lang et Biegler[2007] ont utilisŽ une mŽthode dÕoptimisation dynamique si-
multanŽe basŽe sur une discrŽtisation des variables dÕŽtatet des entrŽes.

Certains auteurs se sont attachŽs ˆ comparer ces deux mŽthodes de Þltrage, Þltre de Kalman
et Þltrage par horizon glissant,Janget al. [1986], Albuquerque et Biegler[1995], Haseltine et
Rawlings [2005]. Les rŽsultats montrent que les estimations obtenues par fen•tre glissante sont
meilleures que celles obtenues par le Þltre de Kalman Žtendu mais avec un cožt calculatoire
plus important.

2.4 Principe de la rŽconciliation de donnŽes pour des mod•les
non linŽaires

GŽnŽralement, les syst•mes industriels sont reprŽsentŽs par des bilans massiques et Žner-
gŽtiques, mais aussi par des corrŽlations de propriŽtŽ thermodynamique et physique et par des
Žquilibres chimiques.
Ainsi, le syst•me est modŽlisŽ au moyen dÕun syst•me non linŽaire dÕŽquations et des tech-
niques de rŽconciliation de donnŽes non linŽaires doivent •tre utilisŽes.
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2.4.1 Formalisation du probl•me de rŽconciliation de donnŽes

Comme nous lÕavons dŽjˆ mentionnŽ, les erreurs sur les donnŽes mesurŽes peuvent provo-
quer une mauvaise gŽnŽration de la commande appliquŽe au syst•me. Cela se rŽpercute sur les
performances du syst•me qui sont amoindries ou pire cela peut provoquer un mauvais fonction-
nement du syst•me. Pour pallier ˆ ces probl•mes, il est nŽcessaire de rŽduire voire dÕŽliminer
ces erreurs sur les signaux mesurŽs. Pour cela, nous allons utiliser des techniques de rŽconcilia-
tion de donnŽes pour rŽduire lÕinßuence des erreurs alŽatoires.

On consid•re un syst•me dŽcrit par :
Ð un ensemble de relations non linŽaires parfaitement connuesF traduisant les dŽpendances

entre les valeurs vraiesx! :

F(x! ) = 0 x! %%v F : %v $ %n n & v (2.1)

Ð une Žquation dÕobservation liant la mesurey au vecteur dÕŽtatx! et au vecteur des erreurs
de mesures#y.

y = Hx! + #y y %%m H %%m' v (2.2)

o• H est la matrice dÕobservation liant les mesures aux variables dÕŽtat.
LÕimpact des erreurs de mesures est modŽlisŽ comme une contribution additive sur le vecteur des
valeurs vraies. Les caractŽristiques des erreurs de mesures peuvent •tre dŽcrites en utilisant des
propriŽtŽs statistiques de variables alŽatoires ; en particulier, le vecteur des erreurs de mesures
#y suit une loi de distribution normale et centrŽe, de variance-covariance connueV.
Les termes diagonauxVii de cette matrice correspondent aux Žcarts-types des erreurs de mesures
$y.

Vii = var(#i) = $ 2
yi (2.3)

Le probl•me de rŽconciliation de donnŽes consiste ˆ chercher les estimŽes öx des variables
dÕŽtatx! satisfaisant les Žquations du mod•le. Ces estimŽes sont obtenues en cherchant le mini-
mum du crit•re (2.4) par rapport x̂! sousles contraintes (2.1).

& =
1
2

( y# Hx! ( 2
V# 1 (2.4)

LÕŽcart-type est reprŽsentatif de la prŽcision dÕune mesure. Plus lÕŽcart-type est faible, plus
la mesure est prŽcise et la probabilitŽ que lÕerreur alŽatoire soit proche de zŽro est plus grande.
LÕerreur quadratique moyenne (EQM) est une mani•re dÕŽvaluer quantitativement la diffŽrence
entre une estimŽe et sa valeur vraie. Si aucun biais nÕest prŽsent sur les mesures, alors lÕerreur
quadratique moyenne est Žgale ˆ la variance des estimŽes :

EQM( öx|x) = Esp(( öx# x)T( öx# x)) (2.5)

Un probl•me dÕoptimisation quadratique sous contraintes non linŽaires peut •tre rŽsolu de
diffŽrentes mani•res, mais il fait souvent intervenir les contraintes au moyen des multiplicateurs
de Lagrange. Le Lagrangien pour le probl•me de rŽconciliation est dŽÞni par :

L =
1
2

( y# Hx! ( 2
V# 1 + ' TF(x! ) (2.6)
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2.4.2 RŽsolution itŽrative par linŽarisation des contraintes

Plut™t que de linŽariser lÕensemble des Žquations issues des conditions de stationnaritŽ du la-
grangien (2.6), on peut se limiter ˆ linŽariser uniquement les Žquations de contrainte. La solution
sera obtenue de fa•on itŽrative, la linŽarisation Žtant rŽpŽtŽe autour des diffŽrentes estimations
obtenues.

A chaque itŽrationi, on suppose que lÕon dispose dÕune solution öxi , et partant de cette solu-
tion, on cherche ˆ lÕamŽliorer sur la base de lÕutilisation dÕun dŽveloppement limitŽ au premier
ordre de la contrainte au voisinage de cette solution temporaire öxi . Les solutions successives
forment alors une suite qui converge vers la solution du probl•me. A lÕitŽrationi + 1, pour une
solution öxi+ 1 , proche de öxi , le dŽveloppement limitŽ au premier ordre de la contrainte autour de
la valeur öxi sÕŽcrit :

F( öxi+ 1) = F( öxi) + G(öxi)( öxi+ 1 # öxi) (2.7)

avec lÕexpression suivante de la matrice Jacobienne des contraintes linŽarisŽs :

G(öxi) =
( F(x!

i )
( x!T

i

"
"
"
"
x!

i = öxi

(2.8)

Pour plus de lisibilitŽ, on dŽÞnit les matricesAi etBi suivantes :

Ai = G(öxi) Bi = G(öxi) öxi # F( öxi) (2.9)

A lÕitŽrationi + 1, le probl•me dÕestimation se ram•ne ˆ la recherche du minimum de la
fonction de LagrangeL i+ 1 par rapport x̂!

i+ 1 et ' (%%n) :

L i+ 1 =
1
2

(y# Hx!
i+ 1)TV# 1(y# Hx!

i+ 1) + ' T #
Aix!

i+ 1 # Bi
$

(2.10)

Cette fonction de LagrangeL i+ 1 prŽsente un optimum pourx!
i+ 1 = öxi+ 1 si :

( L i+ 1

( x!
i+ 1

= 0 (2.11)

( L i+ 1

( '
= 0 (2.12)

En rŽsolvant le syst•me (2.11)-(2.12) on obtient :

# HTV# 1(y# H öxi+ 1) + AT
i ' i = 0 (2.13)

Ai öxi+ 1 # Bi = 0 (2.14)

En prŽ-multipliant (2.14) parAT
i et en ajoutant ensuite le rŽsultat ˆ lÕŽquation (2.13), on

obtient:
öxi+ 1 = R# 1

i (H TV# 1y+ AT
i Bi # AT

i ' ) (2.15)

Ri = HTV# 1H + AT
i Ai (2.16)
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o• Ri estune matrice rŽguli•re. En effet, comme le syst•me est observable, on a :

rang
%

Ai

V# 1/2 H

&
= v (2.17)

et donc :

rang(Ri) = v (2.18)

La matriceRi Žtant de dimensionváv, elle est donc bien inversible.

En rempla•ant lÕexpression (2.15) dans lÕŽquation (2.14) on obtient :

' = ( AiR# 1
i AT

i )# 1(AiR# 1
i HTV# 1y# Bi) + Bi (2.19)

Le report de' (2.19) dans lÕŽquation (2.15) donne :

öxi+ 1 = PiR# 1
i HTV# 1y+ R# 1

i AT
i (AiR# 1

i AT
i )# 1Bi (2.20)

avec
Pi = I # R# 1

i AT
i (AiR# 1

i AT
i )# 1Ai (2.21)

Les estimŽes successives öxi (2.20) des variables dÕŽtatsx! sontobtenues sous rŽserve de conver-
gence de lÕalgorithme.

En pratique, lÕestimation öx sÕobtient selon lÕalgorithme itŽratif suivant :

Ð 1 :i = 0 Choix dÕune valeur initiale de lÕestimŽe öxi= 0 = öx0
Ð 2 : Calcul du rŽsidu des contrainteF( öxi) et du gradientAi
Ð 3 : Calcul de lÕestimation öxi+ 1
Ð 4 : Test de convergence des estimations. Si le test nÕest passatisfait,i = i + 1 et retour au

point 2, sinon arr•t de lÕalgorithme.

DÕun point de vue mathŽmatique, le test de convergence devrait porter sur la nullitŽ des dŽrivŽes
du lagrangien. Cependant, dans la pratique, lÕarr•t de la procŽdure sÕeffectue souvent en testant
que ces dŽrivŽes soit infŽrieures ˆ un seuil donnŽ.

2.4.3 MŽthode de programmation non linŽaire

Il existe de nombreuses mŽthodes pour rŽsoudre les probl•mes dÕoptimisation non linŽaire,
notamment, celles basŽes sur lÕŽtude de lÕŽvolution du gradient de la fonction objectif (Newton-
Gauss). Cependant, la technique de programmation successive quadratique est en gŽnŽral la plus
efÞcace puisque la fonction de cožt de la rŽconciliation de donnŽes est gŽnŽralement une fonc-
tion quadratique.
Les mŽthodes de programmation non linŽaire permettent aussi dÕutiliser une fonction de cožt
quelconque ce que ne permet pas la technique classique des moindres carrŽs. De plus, il est Žga-
lement possible de prendre en compte des contraintes inŽgalitŽs non linŽaires. Le dŽsavantage
des mŽthodes de programmation non linŽaire est leur temps decalcul, comparŽ ˆ lÕapproche par
linŽarisation.
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2.4.4 Cas particulier : les mod•les linŽaires

Le syst•me considŽrŽ est le m•me que celui utilisŽ ˆ la section2.4.1et Žquation2.1exceptŽ
quelÕon peut Žcrire lÕŽquation reprŽsentant le mod•le sousla forme :

Ax! = B (2.22)

Le probl•me est un probl•me dÕoptimisation quadratique sous contraintes linŽaires. Le lagran-
gien qui lui est associŽ est donc donnŽ par :

L =
1
2

(y# Hx! )TV# 1(y# Hx! ) + ' T (Ax! # B) (2.23)

La solution sÕexprime sous la forme :

öx = PR# 1HTV# 1y+ R# 1AT(AR# 1AT)# 1B (2.24)

avec
P = I # R# 1AT(AR# 1AT)# 1A (2.25)

R= HTV# 1H + ATA (2.26)

2.4.5 RŽsolution par Žcriture sous forme quasi-linŽaire

Pour cette mŽthode, on cherche ˆ reformuler les contraintesnon linŽaire (2.1) sous forme
quasi-linŽaire.On cherche ainsi ˆ Žcrire lÕŽquation des contraintes sous la forme dÕun produit
matriciel dont lÕŽcriture est la suivante :

F(x! ) = M(x! )x! # b = 0 (2.27)

avecM(x! ) une matrice de dimension (náv) dont les ŽlŽments dŽpendent de variables dÕŽtatx! ,
et b un vecteur de constantes de dimensionn.

Sous cette forme, si lÕon fait lÕhypoth•se queM(x! ) est constanteM(x! ) = M k, le probl•me
de rŽconciliation de donnŽes se ram•ne au cas linŽaire de la section (2.4.4). La solution est
donc:

öxk = PR# 1HTV# 1y+ R# 1MT
k (MkR

# 1MT
k )# 1b (2.28)

avec
Pk = I # R# 1MT

k (MkR
# 1MT

k )# 1Mk (2.29)

Rk = HTV# 1H + MT
k Mk (2.30)

Ayant obtenu une solution analytique de ce probl•me, on peutmaintenant remettre en cause
lÕhypoth•se posŽe prŽcŽdemment. CÕest-ˆ-dire que lÕon va maintenant calculer la matriceMk+ 1 =
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M( öxk) etainsi en dŽduire une nouvelle valeur de öxk+ 1 en appliquant (2.28). Ainsi par remplace-
ment successif des estimŽes dans la matriceMk, sous rŽserve de convergence de lÕalgorithme,
les solutions successives de öxk vont tendre vers la solution du probl•me.

LÕalgorithme sÕŽcrit ainsi :

Ð 1 :k = 0 Choix dÕune valeur initiale öxk= 0 = öx0
Ð 2 :k = k+ 1 Calcul de la matriceMk = M( öxk# 1)
Ð 3 : Calcul des matricesPk etRk gr‰ce aux Žquations (2.29) et (2.30)
Ð 4 : Calcul de la nouvelle estimŽe öxk
Ð 5 : Test de convergence des estimations. Si le test nÕest passatisfait, retour au point 2,

sinon arr•t de lÕalgorithme.

2.4.6 PropriŽtŽs statistiques de lÕestimateur non linŽaire

Dans cette partie, on va sÕintŽresser ˆ la sensibilitŽ des estimŽes obtenues vis-ˆ-vis dÕune
lŽg•re variation des mesures.

Comme les estimŽes sont obtenues par un processus itŽratif, le calcul exact des caractŽris-
tiques statistiques de lÕestimateur est impossible. Pour en Žtablir une approximation, nous allons
donc considŽrer uniquement les valeurs obtenues apr•s convergence de lÕalgorithme, des ma-
tricesPi (2.21),Ri (2.16),Ai etBi (2.9) que lÕon notera respectivementP, R,A etB.

ConsidŽrons ˆ nouveau lÕexpression (2.20) ˆ laquelle on apporte une lŽg•re variation) y aux
mesures. Pour plus de lisibilitŽ, lÕindicei est dŽlibŽrŽment oubliŽ ; on a donc :

öx+ ) öx = PR# 1HTV# 1(y+ ) y)+ R# 1AT(AR# 1AT)# 1B (2.31)

On peut en dŽduire :
) öx = PR# 1HTV# 1) y (2.32)

Une valeur approchŽe de la matrice de variance-covariance des estimŽes est :

Vöx ) E() öx) öxT) (2.33)

En utilisant (2.32) on obtient :

Vöx ) PR# 1HTV# 1E() y) yT)V# 1HR# 1PT

) PR# 1HTV# 1HR# 1PT (2.34)

Compte tenu des expressions deP etR, cette expression se rŽduit ˆ :

Vöx ) PR# 1 (2.35)

Par la suite, nous verrons que cette expression est utile pour Žtudier la qualitŽ des estimŽes,
dŽtecter et isoler les mesures aberrantes.
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2.5 RŽconciliation de donnŽes en rŽgime dynamique

AÞn de dŽcrire plus prŽcisŽment le comportement dÕun syst•me, il est parfois nŽcessaire
dÕutiliser un mod•le dynamique et les mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes doivent •tre adap-
tŽes ˆ cette situation. Il existe diffŽrentes mŽthodes pourrŽsoudre ce probl•me, les plus cou-
rantes sont : le Þltrage stochastique (Filtre de Kalman) ou lÕextension du cas statique par fen•tre
dÕobservation glissante. On sÕintŽressera plus particuli•rement ˆ cette deuxi•me mŽthode

2.5.1 Le Þltre de Kalman

Le Þltre de Kalman est un Þltre rŽcursif efÞcace qui estime les Žtats dÕun syst•me dynamique
linŽaire ˆ partir dÕun jeu de mesures bruitŽes ainsi que leurmatrice de variance. Il est donc utilisŽ
pour la rŽconciliation de donnŽes dynamiques linŽaires. LeÞltre de Kalman a ensuite ŽtŽ Žtendu
au cas non linŽaire.

2.5.2 Extension des techniques de rŽconciliation de donnŽes en rŽgime
statique au cas dynamique par utilisation de fen•tre dÕobservation
glissante

Les mŽthodes dÕestimation dÕŽtat exposŽes prŽcŽdemment pour les syst•mes linŽaires peu-
vent •tre Žtendues au cas des syst•mes dynamiques. On consid•re ici les syst•mes dŽcrits par
les Žquations suivantes :

x!
k+ 1 =Ax !

k + Bu!
k (2.36)

y!
k = Cx!

k + vk (2.37)

z!
k =Du !

k + wk (2.38)

La premi•re Žquation exprime la loi dÕŽvolution de lÕŽtatx! %%n en fonction des entrŽesu! %
%r . La seconde dŽcrit lÕŽquation dÕobservation des Žtats et fait intervenir les mesures des sorties
y %%m et le bruit de ces mesuresv %%q. La derni•re Žquation traduit le fait que lÕon ne conna”t
pas toutes les entrŽes, mais que lÕon dispose de mesuresz de celles-ci. Il sÕagit dÕune Žquation
dÕobservation des entrŽes, qui fait Žgalement intervenir une matrice dÕobservationD et un bruit
additif w. Les erreurs de mesurev et w sont considŽrŽes comme des rŽalisations de variables
alŽatoires distribuŽes selon des lois normales centrŽes dematrices de variance-covarianceVy et
Vz connues et constantes.

2.5.3 Estimation dÕŽtat sur un horizon dÕobservation constant

On examine le cas o• lÕestimation est rŽalisŽe sur une fen•tre dÕobservation de largeur
constante. Le comportement du syst•me dynamique est observŽ sur cette fen•tre. Nous allons
donc rŽ-Žcrire le syst•me dynamique sous une forme statiquesur un horizon comportantN
pas dÕŽchantillonnage. DŽcrivons alors de nouveaux vecteurs qui sont des concatŽnations de
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grandeurs ŽchantillonnŽs sur cette fen•tre dÕobservation:

X!
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'
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)

x!
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uN# 1
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(2.39)

Surcet horizon, le syst•me dynamique peut donc sÕexprimer sous une forme statique :

MX!
N = 0 (2.40)

YN = HX!
N + VN (2.41)

avec :

M =

-

.

.

.
/

A B # I . . . . . . . .
. . A B # I . . . . . .
...

...
...

...
...

...
...

...
...

. . . . . . . . A B # I

0

1
1
1
2

(2.42)

et

H =

-

.

.

.

.

.
/

C . . . . . .
. D . . . . .
...

...
...

...
...

. . . . . D .

. . . . . . C

0

1
1
1
1
1
2

(2.43)

o• M est de dimension(n(N # 1), (n + r)(N # 1) + n) et H de dimension((r + q)(N # 1) +
r, (n+ r)(N # 1)+ n). Le syst•me est observable si :

rang
%

H
M

&
= ( n+ r)(N # 1)+ n (2.44)

Dans ce cas, le probl•me dÕestimation, au sens des moindres carrŽs, consiste ˆ chercher lÕopti-
mum du crit•re :

& =
1
2

(YN # HX!
N( 2

V# 1
N

(2.45)

parrapport ˆx!
N, sous les contraintes (2.40).

Enappliquant les mŽthodes dŽveloppŽes prŽcŽdemment (section 2.4.4), et les conditions de
stationnaritŽ du Lagrangien au premier ordre, on obtient la solution :

öXN = PR# 1HTV# 1
N YN (2.46)

avec :
R= HTV# 1

N H + MTM (2.47)
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P = I # R# 1MT(MR# 1MT)# 1M (2.48)

La seule difÞcultŽ de ce calcul rŽside dans la dimension des matrices ˆ inverser, qui cro”t tr•s
rapidement avec la dimension du syst•me et la taille de lÕhorizon dÕobservation. Cependant, de
nombreuses techniques numŽriques ont ŽtŽ dŽveloppŽes aÞn de pallier cet inconvŽnient.

2.5.4 ImplŽmentation pratique Ð Estimation dÕŽtat sur fen•tre glissante

LÕidŽe consiste ˆ faire glisser lÕhorizon dÕobservation delongueur constante au cours du
temps et en fonction de la disponibilitŽ de lÕacquisition des mesures.

Figure 2.2 Ð Principe du glissement de la fen•tre dÕobservation

En pratique lorsque de nouvelles mesures sont disponibles,on dŽcale la fen•tre dÕobserva-
tion dÕune pŽriode dÕŽchantillonnage. Sur cette fen•tre dÕobservation on estime les diffŽrentes
grandeurs gr‰ce ˆ la mŽthode dŽcrite dans la partie prŽcŽdente.
On constate que, par le jeu de glissement de la fen•tre, une m•me grandeur est estimŽe plu-
sieurs fois. NŽanmoins, pour une utilisation dynamique seules les derni•res estimations öuN# 1 et
öxN sont conservŽes et utilisŽes.
On peut Žgalement remarquer quÕune fois la taille de la fen•tre dÕobservation ÞxŽe, si la dispo-
nibilitŽ des mesures reste inchangŽe au cours du temps, la matrice de projectionPR# 1HTV# 1

N
est donc constante au cours du temps, son calcul nÕa donc besoin dÕ•tre rŽalisŽ quÕune seule fois
lors de la phase dÕinitialisation de la mŽthode.

La difÞcultŽ de lÕutilisation de cette mŽthode rŽside dans le choix de la largeur de la fen•tre
dÕobservation qui est un param•tre important de rŽglage de la mŽthode. Pour la dŽterminer,
on peut examiner lÕŽvolution de lÕestimation ˆ un instant donnŽ en fonction du nombre de
mesures antŽrieures prises en compte o• examiner lÕŽvolution de la variance de cette m•me
estimation jusquÕˆ obtenir une estimation satisfaisante (Darouach et Zasadzinski[1991]). Lors
de la phase dÕinitialisation de la mŽthode, cette procŽdure peut-•tre utilisŽe en utilisant une
fen•tre dÕobservation dont la largeur cro”t jusquÕˆ atteindre la longueurN dŽsirŽe et ensuite
commencer lÕŽtape de glissement de cette fen•tre.

2.6 DŽtection et isolation de dŽfaut

La rŽconciliation de donnŽes permet dÕobtenir des estimŽesqui sont rŽputŽes •tre statisti-
quement plus pertinentes que les mesures brutes. Outre lÕobtention dÕestimŽes pour certaines
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grandeurs non mesurŽes, lÕobtention de ces estimŽes nÕest gŽnŽralement pas une ÞnalitŽ. En
effet, ces estimŽes sont ensuite utilisŽes pour la conduitedu syst•me aÞn dÕen amŽliorer les
performances. En ce sens, lÕanalyse des rŽsultats obtenus par la mŽthode de rŽconciliation de
donnŽes va permettre la dŽtection et/ou la localisation de dŽfauts de mesures aÞn dÕalimenter la
procŽdure de conduite par des donnŽes cohŽrentes.

2.6.1 Etat de lÕart

Avant lÕŽtape de rŽconciliation de donnŽes, gŽnŽralement il est important de supprimer les
valeurs aberrantes et les biais systŽmatiques affectant les donnŽes. Dans les annŽes 20, Shewart
a mis au point le principe des cartes de contr™le qui permettent de dŽterminer le moment o•
appara”t une dŽrive dÕun processus de fabrication. Dans les annŽes 60# 70, trois types de tests
statistiques pour la dŽtection de valeurs aberrantes ont ŽtŽ dŽveloppŽsReilly et Carpani[1963],
Almasy [1975] etMah et al. [1976]. Ces tests sont basŽs sur lÕanalyse de rŽsidus, de mani•re
individuelle ou globale, par un test statistique du* 2. Romagnoli et Stephanopoulos[1981a],
quantˆ eux, ont prŽsentŽ une technique off-line dÕanalyse de jeux de mesures comportant des
donnŽes aberrantes et sur la base dÕun crit•re de satisfaction de bilans massiques et ŽnergŽtique,
il est alors possible dÕidentiÞer rapidement la source des erreurs en supprimant tour ˆ tour une
ou plusieurs mesures de la base de donnŽes.
Mah et Tamhane[1982] ont proposŽ un test permettant dÕidentiÞer et de localiserles valeurs
aberrantes.Narasimhan et Mah[1987] ont Žgalement dŽveloppŽ une mŽthode gŽnŽrale pour
identiÞer les donnŽes aberrantes, basŽe sur un test statistique dÕun rapport de fonction de log-
vraisemblance . De plus en compensant les donnŽes aberrantes de mani•re successive, il est
alors possible dÕidentiÞer des erreurs multiples. Ces m•mesauteurs ont Žtendu leur mŽthode
aux syst•mes dynamiques (Narasimhan et Mah[1988]).
Maquin et Ragot[1991] ont prŽsentŽ une Žtude comparative des diffŽrentes mŽthodesde dŽ-
tection de donnŽes aberrantes : vecteur de paritŽ, termes correctifs normalisŽs, test gŽnŽralisŽ
de rapport de fonction de vraisemblance, et variation du crit•re rŽsiduel apr•s suppression de
certaines mesures.
McBrayer et Edgar[1995] ont proposŽ une mŽthode pour la dŽtection dÕerreur et lÕestimation
pourles syst•mes dynamiques, basŽe sur lÕobservation des rŽsidus.
Bagajewicz et Jiang[1997,1998] ont dŽveloppŽ une technique pour la dŽtection dÕerreurs mul-
tiplesutilisant lÕapproche intŽgrale pour la rŽconciliation de donnŽes dynamique.
Amandet al. [2001] ont dŽveloppŽ une mŽthode de dŽtection de dŽfaut basŽe sur lÕanalyse en
composantes principales combinŽe avec la rŽconciliation de donnŽes. Cette mŽthode permet en
outre de rŽduire le nombre de variables mŽritant dÕ•tre surveillŽes. Cette analyse se fait en deux
temps : dÕabord la dŽtection dÕerreur et ensuite la localisation de la source de lÕerreur.
Wanget al. [2002] ont amŽliorŽ cette technique en rempla•ant le test statistique initialement
utilisŽ dans lÕanalyse en composantes principales par deux nouveaux tests utilisant les rŽsidus
liŽs aux composantes principales et les rŽsidus ŽlaborŽs ˆ partir des variables.

Ragotet al. [2003] ont proposŽ une approche aveugle pour dŽtecter et isoler les erreurs
de capteurs. Cette mŽthode est basŽe sur lÕanalyse des donnŽes sans aucune connaissance du
mod•le du syst•me. Cette mŽthode nŽcessite cependant de fortes hypoth•ses sur les signaux
dÕentrŽe du syst•me.Bhagwatet al. [2003a,b] ont prŽsentŽ une mŽthode de dŽtection des dŽ-
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fauts pendant les phases de transition du syst•me. Dans ces articles, pour prendre en compte
les rŽgimes transitoires non-linŽaires, une dŽcomposition en multi-mod•le linŽaire a ŽtŽ utili-
sŽe. LÕestimation des Žtats et le calcul des rŽsidus sont rŽalisŽs par des Þltres de Kalman et des
observateurs en boucle ouverte. La dŽtection et la localisation des dŽfauts en ligne est effec-
tuŽe par comparaison des rŽsidus avec des seuils ˆ ajuster.Kongetal. [2004] ont dŽveloppŽ une
stratŽgie dÕidentiÞcation des grosses erreurs basŽe sur lÕestimation paramŽtrique. Cette mŽthode
est adaptŽe aux syst•mes dynamiques et permet de dŽtecter simultanŽment plusieurs grosses er-
reurs.
Ragot et Maquin[2006] ont derni•rement dŽveloppŽ une technique de dŽtection dÕerreurs de
mesure dans un rŽseau urbain de distribution dÕeau, basŽe sur lÕanalyse de signature de dŽfaut.

2.6.2 Analyse des corrections des mesures

LÕanalyse des Žcarts entre les mesures et les estimŽes obtenues par rŽconciliation de donnŽes
permet de dŽtecter les erreurs de mesures. AÞn de pouvoir comparer entre eux ces Žcarts, il est
nŽcessaire de les normaliser.

Comme dans la section2.4.6, il nÕest pas possible dÕobtenir une expression analytiquedu
vecteur des Žcarts. Nous allons approcher sa valeur en considŽrant uniquement les derni•res
valeurs obtenues apr•s convergence de lÕalgorithme, des matricesPi , Ri , Ai etBi que lÕon notera
respectivementP, R,A et B. Le vecteur des ŽcartsE entre mesures et estimŽes sÕexprime alors,
ˆ partir de lÕexpression (2.20), de la mani•re suivante :

E = y# H öx

= y# H(PR# 1HTV# 1y+ R# 1AT(AR# 1AT)# 1B)

= ( I # HPR# 1HTV# 1)y# HR# 1AT(AR# 1AT)# 1B (2.49)

avec
P = I # R# 1AT(AR# 1AT)# 1A (2.50)

Pour pouvoir comparer les diffŽrents Žcarts entre mesures et estimŽes, on les normalise par
la matrice de variance-covarianceVE. Une approximation de cette matriceVE peut •tre obtenue
par le calcul suivant :

VE = Esp() E) ET) (2.51)

) E correspond ˆ une variation du vecteur des corrections, qui rŽsulte dÕune variation du
vecteur des mesures) y. A partir de (2.49), on peut exprimerE + ) E :

E + ) E = ( I # HPR# 1HTV# 1)(y + ) y)# HR# 1AT(AR# 1AT)# 1B (2.52)

On en dŽduit) E :
) E = ( I # HPR# 1HTV# 1)) y (2.53)

Le report de (2.53) dans lÕŽquation (2.51) donne lÕexpression de la variance :

VE = Esp((I # HPR# 1HTV# 1)) y) yT(I # HPR# 1HTV# 1)T)

= ( I # HPR# 1HTV# 1)Esp() y) yT)(I # HPR# 1HTV# 1)T (2.54)
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Comme
Esp() y) yT) = V (2.55)

lÕŽquation (2.54) devient :

VE = V # HPR# 1HT # HR# 1PTHT + HPR# 1HTV# 1HR# 1PTHT (2.56)

Compte tenu des expressions deP etR, on en dŽduit :

VE = V # HR# 1PTHT (2.57)

Ce qui permet de dŽÞnir le vecteur des corrections normalisŽes individuellement :

En(i) =
E(i)

3
VE(i, i)

(2.58)

2.6.3 DŽtection des dŽfauts

Dans le cas de mod•le linŽaire, on peut dŽmontrer que le vecteur des Žcarts normalisŽs,
en lÕabsence dÕerreurs aberrantes sur les mesures, suit uneloi de distribution normale centrŽe
rŽduite, on peut alors tester la nullitŽ de chaque composante En(i) de ce vecteur par un test
statistique bilatŽral. SÕagissant dÕune loi normale centrŽe rŽduite, on peut Žtablir prŽcisŽment
pour un seuil de conÞance donnŽ+ , que lÕhypoth•se de nullitŽ est acceptŽe si :

# u1# + /2 < En(i) < u1# + /2 (2.59)

o• u1# + /2 correspond ˆ la valeur de la fonction de rŽpartition de la loinormale centrŽe rŽduite
pour 1# + /2. Ainsi, pour un seuil de conÞance de 5%, on au1# + /2 = 1.96. Apr•s avoir effectuŽ
lÕestimation des variables dÕŽtat, on peut donc Žprouver lavaliditŽ des hypoth•ses de distribu-
tion normale des erreurs de mesures.

Si lÕon observe quÕune correction normalisŽe se situe hors de lÕintervalle dŽÞni par (2.59),
celacorrespond ˆ la prŽsence dÕune erreur de mesure anormale, par exemple, un biais. Dans ce
cas, les hypoth•ses nŽcessaires ˆ lÕutilisation des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes nÕŽtant
pas satisfaites, il faut alors localiser la mesure suspecteet procŽder ˆ une nouvelle phase dÕesti-
mation en prenant soin de ne pas prendre en compte la mesure erronŽe.

Ce test peut aussi •tre Žtendu au cas des mod•les non linŽaires; cependant puisque lÕon ne
peut justiÞer lÕhypoth•se que le vecteur des Žcarts est distribuŽ suivant une loi normale centrŽe
rŽduite, on ne peut Žprouver avec exactitude la nullitŽ de chaque composanteEn(i) avec un test
statistique bilatŽral dŽÞni de mani•re prŽcise pour un seuil de conÞance donnŽ. Cependant, on
peut tout de m•me effectuer ce test statistique en imposant des bornes plus larges, en admettant
alors que la loi rŽelle de distribution du vecteur des Žcartspeut •tre englobŽe par une loi de
distribution normale centrŽe mais dÕŽcart-type strictement supŽrieur ˆ 1.
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3.1. Introduction

3.1 Introduction

Dansle chapitre prŽcŽdent, la rŽconciliation de donnŽes dans le cas de mod•le non linŽaire
a ŽtŽ effectuŽe en posant lÕhypoth•se que ce mod•le Žtait exact. Pour procŽder ˆ la critique et ˆ
la validation des mesures collectŽes, on a testŽ la cohŽrence des mesures brutes vis-ˆ-vis du mo-
d•le considŽrŽ comme parfait, puis on a obtenu des estimŽes des variables plus vraisemblables
que les mesures et qui respectent les Žquations du mod•le.

Cependant, lÕhypoth•se de mod•le exact est tr•s rarement vŽriÞŽe ; en effet, gŽnŽralement,
il existe des Žcarts entre le syst•me rŽel et son mod•le. Ils peuvent •tre dus ˆ des imprŽcisions
sur lÕidentiÞcation des param•tres du mod•le, ˆ des hypoth•ses simpliÞcatrices (linŽarisation
autour du point de fonctionnement, conditions thermiques approchŽes...), ou encore ˆ des mo-
diÞcations du comportement du syst•me au cours du temps.

Dans ce chapitre, on va sÕintŽresser ˆ des techniques de rŽconciliation de donnŽes qui
prennent en comptent les incertitudes des mod•les. Tout dÕabord, nous allons dŽtailler comment
caractŽriser les incertitudes de mod•le, puis nous dŽcrirons deux mŽthodes de rŽconciliation de
donnŽes qui prennent en compte ces incertitudes :

Ð la rŽconciliation de donnŽes par pŽnalisation des contraintes
Ð lÕestimation simultanŽe de lÕŽtat et des param•tres du mod•le

3.2 CaractŽrisation des incertitudes de mod•le

Les incertitudes sur la connaissance des mod•les peuvent •tre reprŽsentŽes sous deux formes.
Ainsi les incertitudes des param•tres du mod•le peuvent •tre dŽcrites comme des rŽalisations de
variables alŽatoires ayant des distributions connues ce qui fournit lÕavantage de pouvoir assez
aisŽment les manipuler. Cependant, dans la pratique, il est souvent difÞcile de conna”tre la loi
de distribution des incertitudes des param•tres. Bien souvent, on ne peut donner quÕun ordre de
grandeur des incertitudes et ces param•tres sont plus aisŽment caractŽrisables par leurs bornes
infŽrieures et supŽrieures. Cependant, il est difÞcile de manipuler des valeurs de type Òinterval-
lesÓ.

Il existe une arithmŽtique permettant de traiter les intervalles (Mooreet al. [1979]). La rŽ-
conciliationde donnŽes appliquŽe aux donnŽes intervallesdans le cas de mod•le linŽaire (Ragot
et al. [2005]) donne lÕensemble des solutions sous la forme dÕintersection dÕhyperplans ce qui
nÕest pas tr•s satisfaisant du point de vue de lÕopŽrateur, m•me sÕil est possible de dŽcrire les so-
lutions sous la forme dÕhypervolume simple. De plus, lorsquÕil sÕagit de syst•mes non linŽaires
de grandes dimensions, les rŽsolutions numŽriques deviennent vite complexes.

Dans la suite, on peut prŽfŽrer dŽcrire les incertitudes des param•tres du mod•le sous la
forme de rŽalisations de variables alŽatoires. Cependant, on peut aisŽment Žtablir un correspon-
dance empirique entre la connaissance dÕun intervalle qui peut correspondre ˆ la connaissance
dÕune erreur relative et une distribution gaussienne. Si lÕon pose lÕhypoth•se que la distribution
des incertitudes est une gaussienne de valeur moyenne correspondant au milieu des bornes su-
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pŽrieures et infŽrieures et dont 95% des valeurs se situent entre celles-ci, on associe la fonction
dedensitŽ de probabilitŽ suivante :

p(a) =
1

$
*

2,
exp(#

(a# µ )2

2$ 2 ) (3.1)

dont lÕespŽrance mathŽmatique est :

µ =
M + m

2
(3.2)

et lÕŽcart type :

$ =
M # m

4
(3.3)

M et m sontrespectivement les bornes supŽrieures et infŽrieuresde lÕintervalle de conÞance du
param•trea.

3.3 RŽconciliation de donnŽes par pŽnalisation de contraintes

3.3.1 Introduction

La rŽconciliation de donnŽes est une mŽthode efÞcace pour fournir des estimŽes cohŽrentes
des donnŽes dÕun syst•me. Cependant, dans la majeure partie des techniques proposŽes, les mo-
d•les mathŽmatiques reprŽsentant les syst•mes sont considŽrŽs comme exacts. Dans la rŽalitŽ,
lÕhypoth•se formulŽe est loin dÕ•tre vŽriÞŽe et les mod•lesemployŽs comportent bien souvent
des param•tres incertains. En faisant lÕhypoth•se que lÕon dispose de la connaissance de la prŽ-
cision de certaines valeurs de ces param•tres, on va utiliser cette information dans la procŽdure
de rŽconciliation des donnŽes. LÕidŽe est dÕutiliser des fonctions de pŽnalisation pour rŽsoudre
le probl•me et de pondŽrer chaque contrainte en fonction de son incertitude, ce qui am•ne ˆ
rŽsoudre un probl•me simple dÕoptimisation quadratique sans contrainte. Quelques travaux ont
dŽjˆ ŽtŽ effectuŽs dans cette directionAbdollahzadeh[1997]; Mandelet al. [1998]. La tech-
niqueprŽsentŽe dans la suite de ce document est lÕextensionau cas non linŽaire de la mŽthode
dŽcrite dansMaquinetal. [2000].

Soit un syst•me dŽcrit par :

Ð des relations non linŽaires par rapport aux variables dÕŽtat x! et affectŽes par des incerti-
tudes paramŽtriques reprŽsentŽes par un vecteura de valeur nominalea0 et de matrice de
variance-covarianceW

Ð une Žquation dÕobservation liant les variablesx! aux mesuresy dont les erreurs sont ca-
ractŽrisŽes par la matrice de variance-covarianceV :

F(x! ,a) = 0 x! %%v, a %%u F : %v,u $ %n (3.4a)

y = Hx! + # y %%m, H %%máv, # %%m (3.4b)
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3.3.2 Estimation dÕŽtat ˆ param•tres constants et connus

Onconsid•re le probl•me prŽcŽdent, o• les param•tres sont parfaitement connus et constants
a = a0. Le mod•le du syst•me se rŽduit alors ˆ :

F(x! ) = 0 ( 3.5a)

y = Hx! + # (3.5b)

o• a0 est omis pour simpliÞer les notations. La solution du probl•me dÕestimation a dŽjˆ ŽtŽ
obtenue dans le chapitre 2, elle est rappelŽe sous la forme :

öxi+ 1 = PiR# 1
i HTV# 1y+ R# 1

i AT
i (AiR# 1

i AT
i )# 1Bi (3.6)

avec
Pi = I # R# 1

i AT
i (AiR# 1

i AT
i )# 1Ai (3.7)

Ri = HTV# 1H + AT
i Ai (3.8)

Ai =
( F(x! )
( x!T

"
"
"
"
x! = öxi

Bi = Ai öxi # F( öxi) (3.9)

3.3.3 Etude de la sensibilitŽ des estimŽes vis-ˆ-vis dÕune variation des pa-
ram•tres du mod•le

Il est important de conna”tre lÕinßuence des incertitudes du mod•le sur la valeur des estimŽes
obtenues pour pouvoir en interprŽter la validitŽ, et notamment dŽterminer les mesures ˆ effectuer
ou les param•tres du mod•le que lÕon doit conna”tre avec une grande prŽcision car ils inßuencent
grandement les rŽsultats du calcul.
On dŽÞnit ainsi le vecteur de sensibilitŽSöx des estimŽes par rapport ˆ une modiÞcation dÕun
param•trea j du mod•le, comme suit :

Sj öx =
" öx-

"a j
(3.10)

et aussi la matrice de sensibilitŽSöV de la variance des estimŽes par rapport ˆ une modiÞcation
dÕun param•trea j du mod•le :

Sj öV =
" öV
"a j

(3.11)

On consid•re ˆ nouveau lÕexpression3.6de la solution optimale du probl•me prŽcŽdent en
omettantlÕindicei et en notant öx- la solution de ce probl•me, soit :

öx- = PR# 1HTV# 1y+ R# 1GT(GR# 1GT)# 1(Göx# F) (3.12)
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La variation"a j dÕunparam•tre du mod•le induit des variations"F des rŽsidus du mod•le et
"G de la matrice de gradient et donc globalement des variations de" öx- . Exprimons dÕabord les
dŽveloppements limitŽs des expressionsF( öx,a+ "a j ) etG(öx,a+ "a j ) au premier ordre :

F( öx,a+ "a j ) = F ( öx,a)+
( F(x,a)

( a j

"
"
"
"
x= öx

"a j (3.13)

G(öx,a+ "a) = G(öx,a)+
( G(x,a)

( a j

"
"
"
"
x= öx

"a j (3.14)

On peut donc Žcrire les variations"F et "G sous la forme :

"F =
( F(x,a)

( a j

"
"
"
"
x= öx

"a j = µ"a j (3.15)

"G =
( G(x,a)

( a j

"
"
"
"
x= öx

"a j = . "a j (3.16)

On cherche maintenant ˆ exprimer la relation entre" öx- et "a j (ou encore"F et "G). Pour
cela, on va dŽvelopper lÕexpression öx- + " öx- en se limitant aux termes du premier ordre :

öx- + " öx- = ( P+ "P)(R + "R) # 1HTV# 1y+ ( Z+ "Z ) (3.17)

avec

Z+ "Z = ( R+ "R) # 1(G+ "G) T((G + "G)(R + "R) # 1(G+ "G) T)# 1((G + "G) öx# F # "F )
(3.18)

et,
R+ "R = HTV# 1H + ( G+ "G) T(G+ "G) (3.19)

Nous approchons lÕinverse de cette somme de matrice par son dŽveloppement de Taylor au
premier ordre vu que par hypoth•se"R est tr•s petit :

(R+ "R) # 1 + R# 1 # R# 1("G TG+ GT"G)R # 1 (3.20)

Le dŽveloppement deP+ "P donne :

P+ "P +P # "R # 1GTDG# R# 1("G TG+ GT"G)DG # R# 1GT"DG

P+ "P +P + R# 1("G TG+ GT"G)Q # R# 1GT"DG

# R# 1("G TG+ GT"G)DG

P+ "P +P + PR# 1("G TG+ GT"G)Q # PR# 1"G TDG# R# 1GTD"GP

avec
Q = R# 1GTDG (3.21)

et
D = ( GR# 1GT)# 1 (3.22)
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DŽveloppons maintenant lÕexpression (3.18) :

Z+ "Z = Z+ R# 1GTD"B + R# 1GT"DB + R# 1"G TDB+ "R # 1GTDB

= Z+ PR# 1"G TD(Göx# F)+ R# 1GTD("G(P öx+ R# 1GTDF) # "F )

# PR# 1("G TG+ GT"G)(Q öx# R# 1GTDF)

Apr•s quelques calculs, on peut dŽduire" öx- ˆ partir de (3.17) :

" öx- =(# PR# 1("G TG+ GT"G)PR# 1 # PR# 1"G TDGR# 1 # R# 1GTD"GPR# 1)H TV# 1y

+ PR# 1"G TD(Göx# F)+ R# 1GTD("G(P öx+ R# 1GTDF) # "F )

# PR# 1("G TG+ GT"G)(Q öx# R# 1GTDF)

En regroupant certains ŽlŽments cela donne :

" öx- =PR# 1("G TG+ GT"G)(R # 1GTDF # Qöx# PR# 1HTV# 1y)

+ PR# 1"G TD(Göx# F # GR# 1HTV# 1y)

+ R# 1GTD("G(P öx+ R# 1GTDF) # "F # "GPR# 1HTV# 1y)

En rempla•ant (3.12) dans lÕexpression prŽcŽdente :

" öx- = # PR# 1("G TG+ GT"G) öx- # R# 1GTD("G( öx- # öx) # "F ) (3.23)

+ PR# 1"G TD(Göx# F # GR# 1HTV# 1y)

On remplace enÞn les expressions"F et "G par leurs valeurs exprimŽes par3.15et 3.16dans
lÕŽquationprŽcŽdente :

" öx- = # PR# 1("a T
j . TG+ GT . "a j ) öx- # R# 1GTD(. "a j ( öx- # öx) # µ"a j ) (3.24)

+ PR# 1"a T
j . TD(Göx# F # GR# 1HTV# 1y)

Le vecteur de sensibilitŽ des estimŽes3.10sÕexprime alors :

Sj öx = # PR# 1(. TG+ GT . ) öx- # R# 1GTD(. ( öx- # öx) # µ )

+ PR# 1. TD(Göx# F # GR# 1HTV# 1y) (3.25)

De la m•me mani•re, on sÕintŽresse maintenant ˆ la matrice desensibilitŽSöV . Pour cela, ˆ
partir de lÕexpression de la matrice de variances des estimŽes (section2.4.6), on dŽcrit dÕabord
lÕexpression suivante :

Vöx + " Vöx = ( P+ "P)(R + "R) # 1 (3.26)

On en dŽduit lÕexpression :

" Vöx = # PR# 1("G TG+ GT"G)PR# 1 # PR# 1"G TDGR# 1 # R# 1GTD"GPR# 1 (3.27)
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En utilisant les dŽÞnitions (3.15) et (3.16), lÕexpression prŽcŽdente devient :

" Vöx = ( # PR# 1(. TG+ GT . )PR# 1 # PR# 1. TDGR# 1 # R# 1GTD. PR# 1)"a j (3.28)

La matrice de sensibilitŽ (3.11) de la variance des estimŽes par rapport ˆ une variation du para-
m•tre a j du mod•le sÕexprime de la mani•re suivante :

Sj öV = # PR# 1(. TG+ GT . )PR# 1 # PR# 1. TDGR# 1 # R# 1GTD. PR# 1 (3.29)

Les ŽlŽments diagonaux de la matriceSöV reprŽsentent le vecteur de sensibilitŽ de la variance
des estimŽes par rapport ˆ une variation du param•trea j . On a donc dŽcrit dans les expressions
(3.25et3.29) les deux matrices de sensibilitŽ des estimŽes et de leur variancepar rapport ˆ une
modiÞcation des param•tres du mod•le. En analysant ces matrices de sensibilitŽ, il est possible
de repŽrer les param•tres qui inßuencent le plus lÕestimateur. La composante maximale de ces
matrices correspond ˆ lÕestimŽe ou ˆ sa variance qui est la plus sensible ˆ lÕincertitude du para-
m•tre a j .

Exemple 3.1
Soit un syst•me dŽcrit par le mod•le suivant :

a1x!
1 + ( # 3+ x!

2)x!
3 + ( a2 # x!

4)x!
5 = 0

a3x!
1 + ( a4x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

a5x!
1 + a6x!

2x!
3 + a7x!

4 + a8x!
5 # 1 = 0

Les valeurs connues des param•tres de ce mod•le sont dŽcrites dans le tableau3.1. Les
mesures xi des variables ainsi que leur Žcart-type sont reportŽes dansle tableau3.2. En utilisant

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8
Valeur 0.52 1.9 3.2 0.24 1.08 # 0.47 1.06 0.94

Tableau 3.1 Ð Valeur des param•tres du mod•le

lÕexpression de la solution3.12 du probl•me de rŽconciliation de donnŽes, on obtient apr•s
quelquesitŽrations les estimŽesöxi des variables x!i que lÕon reporte dans le tableau3.2.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Mesure 1.7 3.5 5.4 3.8 5.8

Ecart-type 0.2 0.4 0.5 0.3 0.6
EstimŽe 1.81 4.12 5.01 3.01 5.92

Tableau 3.2 Ð Mesures et estimŽes des variables

Oncalcule maintenant les matrices de sensibilitŽ dont les expressions sont donnŽes par3.25
et3.29, les rŽsultats sont reportŽs respectivement dans les tableaux3.3et3.4.

En analysant le premier tableau, on peut par exemple noter que lÕestimŽeöx5 est la plus
sensible ˆ une variation du param•tre a4, mais quÕelle est aussi sensible ˆ moindre degrŽ ˆ une
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variation de a6. Ou encore, on peut Žgalement noter que la variable x1 dont la mesure est la
plus prŽcise est tout de m•me sensible aux variations du param•tre a6.
En observant les rŽsultats du second tableau, on peut dŽduire quÕune variation du param•tre
a5 aurait une inßuence la plus importante sur la prŽcision de lÕestimationöx3, ou encore quÕune
variation de a1 ou a3 nÕa que peu dÕinßuence sur la prŽcision de lÕensemble des estimŽes.

Sj öx j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 5 j = 6 j = 7 j = 8
öx1 0.11 0.17 0.014 0.55 0.18 1.51 0.2 0.39
öx2 0.14 0.65 0.048 1.51 # 0.066 # 0.17 # 0.029 # 0.013
öx3 # 0.2 # 0.86 # 0.11 # 3.82 # 0.74 # 9.12 # 1.34 # 2.66
öx4 # 0.23 # 0.68 0.06 1.88 # 0.23 # 2.45 # 0.36 # 0.69
öx5 0.069 0.42 # 0.19 # 6.84 0.28 3.78 0.54 1.12

Tableau 3.3 Ð Vecteur de sensibilitŽ des estimŽes öx parrapport ˆ une variation du param•trea j

Sj öV j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 5 j = 6 j = 7 j = 8
V( öx1) # 0.0020 # 0.0004 # 0.0007 # 0.0077 # 0.0045 # 0.013 # 0.0006 # 0.0008
V( öx2) 0.0006 # 0.015 0.0002 # 0.079 # 0.0002 0.016 0.0023 0.0059
V( öx3) 0.0084 # 0.0047 0.0037 # 0.0037 0.026 0.021 # 0.0044 # 0.0149
V( öx4) 0.0011 0.013 # 0.0003 # 0.055 0.0012 0.041 0.0053 0.0135
V( öx5) # 0.0004 # 0.0082 0.0014 0.47 # 0.002 # 0.11 # 0.014 # 0.0381

Tableau 3.4 Ð Vecteur de sensibilitŽ des variancesV( öx) desestimŽes par rapport ˆ une variation
du param•trea j

3.3.4 Solution sous-optimale de lÕestimation dÕŽtat

Dans lÕŽtude de sensibilitŽ prŽcŽdente, on a dŽcrit lÕinßuence dÕune variation des param•tres
du mod•le sur lÕestimation des grandeurs vraies ainsi que sur leur variance. On propose main-
tenant de prendre en compte la connaissance de la prŽcision des param•tres du mod•le pour
lÕestimation de lÕŽtat du syst•me. Pour cela, on va introduire des fonctions de pŽnalisation pour
rŽsoudre ce probl•me dÕoptimisation sous contraintes (3.4). Cette mŽthode m•ne ˆ une solu-
tion qui peut cependant •tre aussi proche que lÕon souhaite de la solution prŽcŽdente en ajus-
tant le poids attribuŽ aux fonctions de pŽnalisation. De la m•me mani•re que prŽcŽdemment
(cf. chapitre 2) on suppose que lÕon dispose dÕune solution öxi , et partant de cette solution, on
cherche ˆ lÕamŽliorer sur la base de lÕutilisation dÕun dŽveloppement limitŽ au premier ordre de
la contrainte au voisinage de cette solution temporaire öxi . CÕest donc ce dŽveloppement limitŽ
au premier ordre que lÕon va pŽnaliser.

On consid•re ˆ nouveau le probl•me (3.5), maintenant modiÞŽ, ˆ lÕitŽrationi + 1, de la
recherche de öxi+ 1 tel que :

öxi+ 1 = argmin
x!

& i+ 1 (3.30a)
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& i+ 1 =
1
2

4
( y# Hx! ( 2

V# 1 + k2 ( Aix! # Bi(
2
5

(3.30b)

o• k2 estun scalaire qui pond•re le dŽveloppement limitŽ des contraintes autour de la solution
provisoire öxi .

Le probl•me ˆ rŽsoudre est donc rŽduit ˆ un probl•me dÕoptimisation quadratique sans
contraintes. En raison de la forme additive de lÕŽquation (3.30b), lÕŽtat optimal öx va donc
•tre le rŽsultat dÕun compromis entre le respect de lÕŽquation de mesures et la satisfaction des
contraintes. On remarque que les contraintes ne pourront •tre satisfaites que sik tend vers lÕin-
Þni.
La solution öxi+ 1 qui minimise le crit•re (3.30b) vŽriÞe :

# HTV# 1(y# H öxi+ 1) + k2AT
i (Ai öxi+ 1 # Bi) = 0 ( 3.31)

avec

Ai =
( F(x! )
( x!T

"
"
"
"
x! = öxi

(3.32)

Bi = Ai öxi # F( öxi) (3.33)

On obtient donc :

öxi+ 1 = ( HTV# 1H + k2AT
i Ai)# 1(H TV# 1y+ k2AT

i Bi) (3.34)

ou encore en utilisant le lemme dÕinversion matricielle :

öxi+ 1 = PiR# 1
i (H TV# 1y+ k2AT

i Bi) (3.35a)

avec
Ri = HTV# 1H (3.35b)

Pi = I # R# 1
i AT

i (k# 2I + AiR# 1
i AT

i )# 1 (3.35c)

En choisissantk tendant vers lÕinÞni, on va obtenir une solution identique ˆ la solution optimale
obtenu en3.6. Pour toutes autres valeurs dek lescontraintes du syst•me ne seront pas satisfaites
et les solutions successives3.35, obtenues en mettant ˆ jour les valeurs des matricesAi et Bi,
soushypoth•se de convergence, vont tendre vers une solution sous-optimale du probl•me.

3.3.5 Extension ˆ lÕutilisation de multiples fonctions de pŽnalisation

La solution proposŽe prŽcŽdemment peut •tre Žtendue au cas de multiples fonctions de pŽ-
nalisation. Le probl•me dÕoptimisation (3.30) devient alors :

öxi+ 1 = argmin
x!

& i+ 1 (3.36a)

& i+ 1 =
1
2

6

( y# Hx! ( 2
V# 1 +

n

!
j= 1

k2
j

7
7+i, jx! # / i, j

7
72

8

(3.36b)
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aveck j le facteur de pondŽration de laj-i•me contraintef j linŽarisŽe autour de öxi (+i, j , / i, j ).

+i, j =
( f j (x! )
( x!T

"
"
"
"
x! = öxi

(3.37)

/ i, j = +i, j öxi # f j ( öxi) (3.38)

Cela correspond ˆ la situation dans laquelle il est souhaitable de prendre en compte sŽparŽ-
ment chaque contrainte au moyen dÕun poids spŽciÞquek j .
La solution de ce probl•me peut •tre obtenue de fa•on rŽcurrente en prenant successivement
en compte chaque contrainte. Pour mieux apprŽhender cette mŽthode, on consid•re dÕabord le
partitionnement suivant :

F =
%

Fn# 1
fn

&
(3.39)

o• fn reprŽsente la derni•re Žquation dŽcrivant le syst•me. On consid•re Žgalement les partitions
des ŽlŽments de linŽarisation des contraintes :

Ai =
%

Ai,n# 1
+i,n

&
Bi =

%
Bi,n# 1
/ i,n

&
(3.40)

o• +i,n et / i,n (vecteurs de dimensionv) sont issues de la linŽarisation de la derni•re contrainte
fn.

Remarque : on supprime lÕindicei, relatif ˆ lÕitŽration courante, dans les expressions suivantes
pour plus de lisibilitŽ. Le crit•re dÕoptimisation peut donc •tre Žcrit :

& =
1
2

4
( y# H öx( 2

V# 1 + ( An# 1 öx# Bn# 1( 2
K2

n# 1
+ k2

n ( +n öx# / n( 2
5

(3.41)

La matriceK2
n# 1 est diagonale et contient les poids associŽs aux autres contraintesFn# 1 linŽari-

sŽes et caractŽrisŽes par les matricesAn# 1 etBn# 1.
Le minimum du crit•re3.41par rapport ˆ öx estobtenu quand :

# HTV# 1(y# H öx)+ AT
n# 1K2

n# 1(An# 1 öx# Bn# 1) + k2
n+ T

n (+n öx# / n) = 0 (3.42a)

öx = ( HTV# 1H + AT
n# 1K2

n# 1An# 1 + k2
n+ T

n +n)# 1(H TV# 1y+ AT
n# 1K2

n# 1Bn# 1 + k2
n+ T

n / n) (3.42b)

En utilisant le lemme dÕinversion matricielle, on peut aussi Žcrire 3.42bsous la forme :

öx = ( I # Yn# 1+ T
n (k# 2

n + +nYn# 1+ T
n )# 1+n)Yn# 1(H TV# 1y+ AT

n# 1K2
n# 1Bn# 1 + k2

n+ T
n / n) (3.43)

avec
Yn# 1 = ( HTV# 1H + AT

n# 1K2
n# 1An# 1)# 1 (3.44)

Notons öxn# 1, lÕestimation partielle ne prenant uniquement en compte que les contraintes linŽa-
risŽes caractŽrisŽes parAn# 1 etBn# 1 :

öxn# 1 = ( HTV# 1H + AT
n# 1K2

n# 1An# 1)# 1(H TV# 1y+ AT
n# 1K2

n# 1Bn# 1)
= Yn# 1(H TV# 1y+ AT

n# 1K2
n# 1Bn# 1)

(3.45)
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On obtient alors

öx = ( I # Yn# 1+ T
n (k# 2

n + +nYn# 1+ T
n )# 1+n)( öxn# 1 + Yn# 1k2

n+ T
n / n) (3.46)

Cette procŽdure peut donc •tre Žtendue ˆ lÕitŽrationi + 1 au cas particulier o• les contraintes
linŽarisŽes autour de la solution prŽcŽdente öxi sont prises en compte les unes apr•s les autres.
Les matrices des contraintes linŽarisŽes sont donc dŽcoupŽes enn vecteurs lignes, comme suit :

Ai =

'

(
(
(
)

+1
+2
...

+n

*

+
+
+
,

Bi =

'

(
(
(
)

/ 1
/ 2
...

/ n

*

+
+
+
,

(3.47)

LÕexpression (3.46) peut donc •tre gŽnŽralisŽe sous la forme rŽcursive suivante :

öx j+ 1 = ( I # Yj+ T
j+ 1(k# 2

j+ 1 + + j+ 1Yj+ T
j+ 1)# 1+ j+ 1)( öx j + Yjk2

j+ 1+ T
j+ 1/ j+ 1) (3.48a)

j = 0, . . . ,n# 1

Yj+ 1 = ( I # Yj+ T
j+ 1(k# 2

j+ 1 + + j+ 1Yj+ T
j+ 1)# 1+ j+ 1)Yj (3.48b)

j = 0, . . . ,n# 2

avec öx j= 0 = öxi etYj= 0 = HTVH.
LÕestimŽe obtenue ˆ lÕitŽrationj = n# 1, quand toutes les contraintes linŽarisŽes autour de öxi
sont connues, correspond ˆ la solution recherchŽ öxi+ 1.

3.3.6 Choix des facteurs de pondŽration

Les param•tres intervenant dans la description du mod•le dÕun syst•me ne sont pas par-
faitement connus. En connaissant la valeur nominale et lÕŽcart type de chaque param•tre, il
est possible dÕen tenir compte dans la procŽdure dÕestimation. En effet, ˆ chaque itŽration, si
les Žquations du mod•le sont incertaines, il nÕest pas nŽcessaire de satisfaire exactement aux
contraintes.

On dŽÞnit alors, pour chaque contraintej et ˆ chaque itŽrationi, un vecteur des rŽsidus a
posteriori ör j dont les composantes dŽpendantes des param•tresa du mod•le sont :

ör j = f j ( öx,a) j = 1, . . . ,n (3.49)

o• lÕestimŽe öx a ŽtŽ calculŽe de mani•re itŽrative ˆ partir de (3.48a) en prenant en compte les
poidsk j associŽs ˆ chaque contrainte. Ces rŽsidus a posteriori sont donc bien liŽs aux facteurs
de pondŽration utilisŽs lors de lÕestimation.
RŽciproquement, lÕamplitude de chaque rŽsidu ör j peut •tre indexŽe ˆ la ÒqualitŽÓ de chaque
contrainte linŽarisŽe correspondante. CÕest pourquoi on introduit les facteurs de rŽductions sui-
vants0 j :

ör j = 0 j r j = 0 j f j (x,a) (3.50)
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Si la connaissance des valeurs des param•tres intervenant dansla contrainte est inÞniment prŽ-
cise, cette contrainte peut •tre considŽrŽe comme exacte etdoit •tre satisfaite, et donc il est
nŽcessaire dÕobtenir un rŽsidu a posteriori le plus faible possible. Cela correspond au choix
dÕun facteur de rŽduction0 j proche de zŽro voir m•me nul, puisquef j (x,a) est non nulle et sa
valeur dŽpend exclusivement de la qualitŽ des mesures.

A lÕopposŽ, si la connaissance est moins prŽcise, lÕamplitude du rŽsidu pourra •tre plus
grande. Cependant, m•me si la connaissance du param•tre est vraiment faible, on ne peut pas
choisir de conserver pour la valeur du rŽsidu a posteriori celle du rŽsidu a priori, cÕest-ˆ-dire
0 j = 1. Une proposition de fonction qui distribue les facteurs derŽduction entre ces deux limites
(0 et 1) est calculŽe par la procŽdure suivante.
Au prŽalable, nous allons dŽÞnir les matrices jacobiennes par rapport aux variables et aux para-
m•tres :

Gx(x,a) =
( F(x! ,a)
( (x! )T

"
"
"
"
x! = x

Ga(x,a) =
( F(x,a! )

( a!T

"
"
"
"
a! = a

(3.51)

Dans une premi•re phase, pour pouvoir exprimer la matriceVrx de variance-covariance des
rŽsidus a priori sous lÕhypoth•se que les param•tresa sontparfaitement connusa = a0, on
exprime dÕabord le dŽveloppement limitŽ du vecteur des rŽsidus a priori au premier ordre autour
de la solutionx0 :

r(x) = F (x0,a0) + Gx(x,a0)(x # x0) (3.52)

On en dŽduit une valeur approchŽe deVrx

Vrx = Esp() r(x)) r(x)T) = G x(x,a0)VGT
x (x,a0) (3.53)

Dans une deuxi•me phase, on consid•re maintenant que les variables mesurŽes et les param•tres
sont tous deux sujets ˆ des erreurs alŽatoires, et de la mani•re que prŽcŽdemment on va calculer
la matriceVr de variance-covariance. Le dŽveloppement limitŽ du vecteur des rŽsidus a priori
au premier ordre autour du couple solutionx0,a0 est le suivant :

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

On en dŽduit :
Vr = Vrx + Ga(x,a)WGT

a (x,a) (3.55)

o• W est la matrice diagonale de la variance des param•tres. Pourle calcul de ces matrices,
pour les composantes dex qui ne sont pas observŽes, on utilisera des estimations empiriques.
Pour un rŽsidu particulierr j , les Žcart-types correspondants sont notŽes :

$r jx = ( gx j(x,a0)VgT
x j(x,a0))1/2 (3.56)

et
$r j = ( gx j(x,a0)VgT

x j(x,a0) + ga j(x,a)WgT
a j(x,a))1/2 (3.57)
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avecgx j etga j les j-•mes lignes des matricesGx etGa.

Le facteur de rŽduction0 j , associŽ ˆ laj-i•me contrainte peut alors •tre dŽÞni en prenant
en compte les valeurs des Žcart-types prŽcŽdents (3.56,3.57). La formulation suivante est pro-
posŽe:

0 j = 1#
$r jx

$r j
(3.58)

Quand la variance des param•tres tend vers lÕinÞni (mŽdiocre connaissance du syst•me), le fac-
teur de rŽduction tend vers un et quand cette variance tend vers zŽro (excellente connaissance),
il tend vers zŽro. Dans les autres cas, lÕexpression (3.58) proposŽe donne une image de la Òqua-
litŽÓdu mod•le partielf j (x! ,a) = 0. Maintenant il sÕagit de faire la liaison entre les facteurs de
rŽduction0 j et le choix des facteurs de pondŽrationk j intervenant dans le probl•me dÕoptimisa-
tion. Pour cela, observons encore les partitions des matrices des contraintes linŽarisŽes (3.47) ;
enutilisant lÕŽquation (3.46), le rŽsidu a posteriori associŽ ˆ la contrainte linŽarisŽean peut•tre
exprimŽ comme :

örn = +n öx# / n = ( I # +nYn# 1+ T
n (k# 2

n + +nYn# 1+ T
n )# 1)(+n öxn# 1 + k2

n+nYn# 1+ T
n / n) # / n (3.59)

Apr•s quelques calculs, on obtient :

örn =
+n öxn# 1 + k2

nSbn

1+ k2
nS

# / n (3.60)

avec
S= +nYn# 1+ T

n (3.61)

Evaluons la diffŽrence entre rŽsidus a priori et a posteriori ˆ lÕitŽrationi + 1 pour la compo-
santen :

rn # örn = ( 1# 0n)rn (3.62)

avec
rn = +n öxi # / n (3.63)

örn = +n öxi+ 1 # / n (3.64)

Soit,

(1# / n)rn = +n( öxi # öxi+ 1) (3.65)

(3.66)

=
+n öxi(1+ k2

nS) # +n öxn# 1 # k2
nSbn

1+ k2
nS

(3.67)

(3.68)

Onen dŽduit :

k2
n =

+n(Yn# 1(H TV# 1y+ AT
n# 1K2

n# 1Bn# 1) # öxi) + ( 1# 0n)rn

A0nrn
(3.69)
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On peut remarquer que lÕexpression du facteur de pondŽration k2
n dŽpendde la valeur de tous

les autres facteurs de pondŽrationk2
j j %[1,n# 1]. Sur la base de cette remarque, un al-

gorithme complet pour dŽterminer tous les facteurs de pondŽrations peut •tre proposŽ. Pour
chaque contrainte linŽarisŽe autour de öxi , deux sŽries dÕitŽrations doivent •tre rŽalisŽes. Dans la
premi•re, chaque facteur de pondŽrationk2

j est calculŽ sur la base des connaissances des autres
k2

p, p %[1,n], p ,= j. Durant la seconde sŽrie, la premi•re sŽrie est rŽpŽtŽe jusquÕˆ convergence
des facteurs de pondŽration. En fait, lÕalgorithme est arr•tŽ lorsque la diffŽrence entre deux es-
timŽes consŽcutives de chaque facteur de pondŽrations devient infŽrieure ˆ un seuil ÞxŽ.

3.3.7 DŽtection et isolation des dŽfauts

Comme on lÕa dŽjˆ mentionnŽ dans lÕintroduction, le but des techniques de rŽconciliation
de donnŽes est dÕamŽliorer la qualitŽ des mesures. Un des objectifs de ces techniques est de
dŽtecter et dÕisoler les dŽfauts de capteurs, en vŽriÞant lacohŽrence des mesures avec le mo-
d•le du processus. De la m•me mani•re que dans le chapitre prŽcŽdent, on va donc sÕattacher ˆ
dŽcrire la matrice de variance-covariance des estimŽes desvariables, en prenant en compte les
incertitudes des param•tres du mod•le.

On noteat , t = 1, . . . , p les composantes du vecteur des param•tresa. Comme on consi-
d•re les Žquations linŽarisŽes du mod•le autour de la solution öxi , on peut dŽcrire les valeurs
nominalesAi(a0) et Bi(a0) des matricesAi et Bi correspondantes aux contraintes linŽarisŽes :

Ai(a0) = A i0 +
p

!
t= 1

atAit Bi(a0) = Bi0 +
p

!
t= 1

atBit

On consid•re maintenant une variation) Ai et ) Bi induite par les variations) at de chaque pa-
ram•treat du mod•le. On peut Žcrire :

Ai(a) = A i0 + ) Ai Bi(a) = B i0 + ) Bi

et : ) Ai =
p

!
t= 1

) atAit (3.70) ) Bi =
p

!
t= 1

) atBit (3.71)

On consid•re ainsi ˆ nouveau lÕexpression3.34(en omettant les indicesi) avec une variation) y
relative ˆ lÕamplitude des mesures et des variations) at de chaque param•tre du mod•le pour
observer lÕimpact) öx sur les estimŽes.

(H TV# 1H + ( A+ ) A)TK2(A+ ) A))( öx+ ) öx) = H TV# 1(y+ ) y)+ ( A+ ) A)TK2(B+ ) B)T

(3.72)
avecK la matrice dont les termes diagonaux sont les facteurs de pondŽration.
On fait lÕhypoth•se que ces variations soient sufÞsamment petites pour ne conserver que les
ŽlŽments du premiers ordre :

(H TV# 1H + ATK2A)) öx = HTV# 1) y+ ATK2() B# ) Aöx)+ ) ATK2(B# Aöx) (3.73)

On note :
C = HTV# 1H + ATK2A (3.74)
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En substituant) Ai et ) Bi par leurs expressions3.70et 3.71(remarque : les indicesi sonttou-
jours omis) dans lÕŽquation prŽcŽdente3.73, on obtient :

) öx = C# 1HTV# 1) y+
p

!
t= 1

C# 1#
ATK2(Bt # At öx)+ AT

t K2(B# Aöx)
$

) at (3.75)

La matrice de variance-covariance des estimŽes peut •tre approximŽe au premier ordre :

Vöx ) E() öx) öxT) (3.76)

En utilisant lÕexpression3.75, on obtient la varianceVöx desestimŽes :

Vöx ) C# 1HTV# 1HC# 1

+
p

!
t= 1

9
C# 1#

ATK2(Bt # At öx)+ AT
t K2(B# Aöx)

$
(3.77)

! W
#
ATK2(Bt # At öx)+ AT

t K2(B# Aöx)
$T

C# 1
:

Exemple 3.2
ConsidŽrons lÕensemble des Žquations non linŽaire par rapport aux variables dÕŽtat x! :

a!
1x!

1 + ( x!
2 # 3)x!

3 + ( a!
2 # x!

4)x!
5 = 0

a!
3x!

1 + ( a!
4x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

a!
5x!

1 + a!
6x!

2x!
3 + a!

7x!
4 + a!

8x!
5 # 1 = 0

Les mesures des variables dÕŽtat ainsi que leurs prŽcisionssont donnŽes dans le tableau3.5. Le
tableau3.6prŽsente les valeurs nominales des param•tres du mod•le ainsi que leur prŽcision.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Mesure 1.7 3.5 5.4 3.2 5.8
Ecart-type 0.2 0.4 0.5 0.3 0.6

Tableau 3.5 ÐVariables dÕŽtat

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Valeur nominale 0.52 1.9 3.2 0.24 1.08 # 0.47 1.06 0.94
Ecart-type 0.025 0.5 0.15 0.0125 0.05 0.025 0.05 0.05

Tableau 3.6 Ð Valeur nominale et prŽcision des param•tres dumod•le

Le premier traitement ˆ rŽaliser consiste ˆ vŽriÞer que les mesures concordent avec le mo-
d•le. Le tableau3.7prŽsente les valeurs des rŽsidus Òa prioriÓ et de leurs valeurs normalisŽes
dŽÞnies par les expressions3.78(sans prendre en compte la connaissance sur la prŽcision du
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mod•le) et3.79(en prenant en compte la connaissance de la prŽcision des param•tres du mo-
d•le).

Rn1(i) =
r(i)
$rix

(3.78)

Rn2(i) =
r(i)
$ri

(3.79)

LÕanalyse de ces rŽsidus montre clairement les avantages deprendre en compte la matrice

Equation 1 2 3
R # 7.43 0.36 1.43
Rn1 # 2.47 0.083 0.97
Rn2 # 1.78 0.081 0.9

Tableau 3.7 Ð RŽsidus Òa prioriÓ et normalisŽs des Žquations du mod•le

de variance des param•tres du mod•le lors de lÕŽtape de prise de dŽcision liŽe ˆ lÕobjectif de
dŽtection de dŽfauts. En effet, si les param•tres sont considŽrŽs comme parfaitement connus,
un simple test statistique sur la distribution normale des rŽsidus normalisŽs Rn1 avec un degrŽ
de conÞance de+ = 5% permet de conclure que la premi•re Žquation du mod•le est suspectŽe
de contenir des erreurs de mesures (il ne sÕagit pas ici de conclusion dŽÞnitive, puisquÕen ef-
fet il sÕagit dÕŽquations non linŽaires, les valeurs des rŽsidus normalisŽs ne sont donc que des
indicateurs). Par contre, si on prend en compte les incertitudes du mod•le dans le calcul des
rŽsidus normalisŽs, ceux-ci Rn2 se retrouvent alors dans lÕintervalle de conÞance[# 1.96 1.96].

De cette analyse, on peut alors conclure que lÕensemble des mesures semble cohŽrent avec
le mod•le incertain proposŽ. Apr•s cette premi•re Žtape, onpeut maintenant envisager dÕappli-
quer la rŽconciliation de donnŽes par pŽnalisation des contraintes. Les facteurs de rŽduction
peuvent ainsi •tre calculŽs par lÕexpression3.58, leurs valeurs sont reportŽes dans le tableau
3.8. LÕalgorithme proposŽ pour dŽterminer les facteurs de pondŽration fournit les valeurs dŽ-
crites dans le tableau3.9. On peut dÕailleurs observer que la premi•re Žquation qui contientle
param•tre ayant la plus grande incertitude a2, dispose du plus faible facteur de pondŽration.
Les estimŽes des variables, obtenues par la rŽconciliationde donnŽes utilisant ces facteurs de
pŽnalisation, sont recueillies dans le tableau3.10. AÞn de conÞrmer les rŽsultats obtenus prŽ-
cŽdemmentpar lÕanalyse des rŽsidus Òa prioriÓ, on va calculer les diffŽrents Žcarts normalisŽs
entre mesures et estimŽes dans le cas o• lÕon prend en compte les incertitudes des param•tres
du mod•les ou non.

01 02 03

Valeur 0.31 0.02 0.073

Tableau 3.8 Ð Facteurs de rŽduction

Commen•ons dÕabord par le cas o• lÕon consid•re que le mod•le est parfaitement connu,
le rŽsultat concernant la valeur de la variance des Žcarts est donnŽ dans le chapitre prŽcŽdent
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k1 k2 k3

Valeur 1948 7368 16403

Tableau 3.9 Ð Facteurs de pondŽration

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Mesures 1.7 3.5 5.4 3.8 5.8
EstimŽes (mŽthode classique) 1.81 4.13 5.01 3.01 5.94
EstimŽes (par pŽnalisation) 1.79 4.06 5.01 2.97 5.83

Tableau 3.10 Ð Mesure et estimŽes

par lÕexpression2.57, soit :
VE1 ) V # R# 1PT (3.80)

Comme dŽjˆ dit prŽcŽdemment, le vecteur des corrections normalisŽes peut •tre dŽÞni en divi-
sant chaque correction E1 (diffŽrence entre mesures et estimŽes obtenues par la rŽconciliation
sans prise en compte des incertitudes du mod•le) par son Žcart-type :

En1(i) =
E1(i)

3
VE1(i, i)

(3.81)

VE1(i, i) correspond ˆ la ligne i et la colonne i de la matrice VE1.
Comme on fait lÕhypoth•se que les termes correctifs sont distribuŽs selon une loi normale cen-
trŽe rŽduite, si leurs valeurs absolues sont supŽrieures ˆ un seuil ÞxŽ, alors la mesure corres-
pondante peut •tre suspectŽe dÕ•tre en dŽfaut.
On effectue le m•me raisonnement dans le cas o• il existe des incertitudes dans la description
du mod•le.

La matrice de variance-covariance du terme correctif E2 = x# öx peut sÕapprocher par lÕex-
pression suivante :

VE2 ) E(( ) x# ) öx)( ) x# ) öx)T) (3.82)

En considŽrant lÕŽquation3.75, on peut en dŽduire :

) x# ) öx = ( I # C# 1V# 1)) x (3.83)

+
p

!
t= 1

C# 1#
ATK2(Bt # At öx)+ AT

t K2(B# Aöx)
$

) at (3.84)

DÕo•,

VE2 ) V + C# 1V# 1C# 1 # 2C# 1 (3.85)

+
p

!
t= 1

9
C# 1#

ATK2(Bt # At öx)+ AT
t K2(B# Aöx)

$

! W
#
ATK2(Bt # At öx)+ AT

t K2(B# Aöx)
$T

C# 1
:
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Comme pour E1, on dŽÞnit le vecteur des corrections normalisŽes par :

En2(i) =
E2(i)

3
VE2(i, i)

(3.86)

Lestermes correctifs ainsi calculŽs par les deux mŽthodes sont prŽsentŽs dans le tableau3.11.
Une mŽthode classique dÕanalyse de ces termes correctifs avec un seuil de conÞance de+ =
5%, en faisant lÕhypoth•se que ces termes suivent une loi de distribution centrŽe rŽduite, en
considŽrant que le mod•le est exact, am•ne ˆ suspecter que les mesures x2 et x4 sont entachŽes
dÕerreurs. En effet, les termes correctifs normalisŽs de En1 correspondant ˆ ces mesures sont
plus grand que1.96, la plus grande valeur obtenue pour le seuil+ /2 dÕune distribution normale
centrŽe. Cependant comme pour le cas de lÕanalyse des rŽsidusÒa prioriÓ, une analyse plus
approfondie basŽe sur lÕanalyse des corrections normalisŽes dans le cas o• lÕon tient compte
de la connaissance des incertitudes des param•tres du mod•le permet de disculper ces mesures,
qui deviennent alors cohŽrentes avec le mod•le incertain (voir Þgure3.1). Par consŽquent, il
estimportant de noter que la mŽthode proposŽe contribue ˆ rŽduire le taux de fausses alarmes
lors de lÕŽtape de diagnostic, gr‰ce ˆ la prise en compte de lÕensemble des connaissances
disponibles concernant le syst•me, les mesures et le mod•le.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
E1 # 0.11 # 0.63 0.39 0.79 # 0.14
E2 # 0.089 # 0.56 0.39 0.83 # 0.038
En1 # 1.61 # 2.06 0.83 2.99 # 0.29
En2 # 0.34 # 1 0.24 1.27 # 0.027

Tableau 3.11 Ð Termes correctifs normalisŽs

3.3.8 Conclusion

La mŽthode prŽsentŽe permet ainsi de prendre en compte les incertitudes de mod•le en pŽ-
nalisant les Žquations du mod•le. On a donc pondŽrŽ le degrŽ de satisfaction de chaque Žquation
en fonction de son incertitude globale. LÕalgorithme prŽsentŽ permet aussi de calculer automa-
tiquement les facteurs de pondŽrations pŽnalisant les Žquations. Comme on a pu le voir dans
lÕŽtape de simulation, cette technique a comme avantage principal de pouvoir Žtablir un com-
promis entre sensibilitŽ de lÕestimation et la dŽtection defausses alarmes que la rŽconciliation
de donnŽes classique, dans le cas o• le mod•le dispose dÕun certain degrŽ dÕincertitude. Cepen-
dant cette mŽthode ne permet pas dÕobtenir une estimation des incertitudes de mod•les. Ainsi,
dans le cadre de processus de traitement par lots, il est alors impossible dÕobtenir un suivi des
dŽgradations des param•tres du syst•me au cours du temps.
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indice i des variables x
i

estimation classique
mŽthode par pŽnalisation

Figure 3.1 Ð Termes correctifs normalisŽs (en valeur absolue)
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3.4 Estimation simultanŽe des variables dÕŽtat et des para-
m•tres

3.4.1 Introduction

On propose maintenant dÕestimer les param•tres du syst•me au m•me titre que les variables
dÕŽtat du syst•me permettant ainsi dÕen avoir un suivi au cours du temps. Pour ce faire, on va
utiliser la connaissance de la pseudo Žquation dÕobservation (3.1) concernant les incertitudes
desparam•tres, ainsi que la fonction de distribution des erreurs de mesures.

On souhaite donc Žtablir ici une mŽthode de validation de donnŽes pour des syst•mes dont
les mod•les sont ˆ param•tres incertains et dont les mesuressont Žgalement soumises ˆ des
erreurs. Les incertitudes de mod•le et les erreurs de mesures seront considŽrŽes ici comme des
rŽalisations de variables alŽatoires. En se basant sur lÕhypoth•se de la connaissance de la densitŽ
de probabilitŽ de ces variables, on peut construire la fonction de vraisemblance associŽe ˆ une
(ou plusieurs) rŽalisation(s). Compte tenu du mod•le liant les variables et les param•tres du sys-
t•me, on peut alors estimer les grandeurs vraies, les variables et les param•tres, en maximisant
cette fonction de vraisemblance.

3.4.2 Exemple

Soit un mod•le dŽcrit par une Žquation liant trois variablesx!
1, x!

2, x!
3 et un param•trea! :

x!
1 # a! x!

2 # x!
3 = 0 (3.87)

On dispose de quatre mesuresx1, x2, x3, a des variablesx!
1, x!

2, x!
3 et du param•trea! . Le pro-

bl•me ˆ rŽsoudre est lÕestimation des grandeurs vraies connaissant, dÕune part, les mesures et,
dÕautre part, le mod•le. On fait lÕhypoth•se que les erreurs de mesures sont des rŽalisations de
variables alŽatoires distribuŽes suivant la loi de Gauss. Cela permet dÕŽcrire les lois de distribu-
tion des mesures sous la forme :

p(a) =
1

*
2,$ a

e
# 1

2

4
a! # a

$a

52

(3.88)

p(xi) =
1

*
2,$ i

e
# 1

2

%
x!
i # xi
$i

&2

i = 1,2,3 (3.89)

LÕestimation des diffŽrentes grandeurs peut alors •tre effectuŽe ˆ lÕaide du maximum de vrai-
semblance. Sous lÕhypoth•se dÕindŽpendance des diffŽrentes erreurs de mesure, la fonction de
vraisemblanceV sÕŽcrit comme le produit des densitŽs de probabilitŽ :

V = p(a)p(x1)p(x2)p(x3) (3.90)

On cherche alors les estimŽes öx1, öx2, öx3, öa des grandeurs vraies qui maximisent par rapport ˆx!
i

eta! la fonction de vraisemblanceV sous respect de lÕŽquation (3.87).
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Soit & la fonction de Lagrange associŽe ˆ la fonction de log-vraisemblance et ˆ la contrainte ˆ
respecter :

& = # lnV + ' T(x!
1 # a! x!

2 # x!
3) (3.91)

o• ' est le param•tre de Lagrange. Cette fonction de Lagrange est extrŽmale pourx!
1 = öx1,

x!
2 = öx2, x!

3 = öx3, a! = öa si :

öa# a
$ 2

a
# ' öx2 = 0 (3.92)

öx1 # x1

$ 2
1

+ ' = 0 (3.93)

öx2 # x2

$ 2
2

# ' öa = 0 (3.94)

öx3 # x3

$ 2
3

# ' = 0 (3.95)

öx1 # öaöx2 # öx3 = 0 (3.96)

Ce syst•me est non linŽaire et nÕadmet pas de solution analytique simple. On peut nŽanmoins
proposer une restructuration des Žquations de fa•on ˆ exhiber une rŽsolution itŽrative simple ˆ
mettre en oeuvre.
On dŽduit de (3.93), (3.94) et (3.95) :

öx1 = x1 # $ 2
1 ' (3.97)

öx2 = x2 + $ 2
2 ' öa (3.98)

öx3 = x3 + $ 2
3 ' (3.99)

dont le report dans (3.96) donne :

' =
x1 # öax2 # x3

$ 2
1 + $ 2

2 öa2 + $ 2
3

(3.100)

On dŽduit de (3.92) :
öa = a+ ' öx2$ 2

a (3.101)

Le syst•me prŽcŽdent peut alors •tre rŽsolu de fa•on itŽrative selon lÕalgorithme suivant :

Ð 1 : Initialisation :k = 0, ' (k= 0) = 0, öa(k= 0) = a

Ð 2 : Calcul de :

öx(k+ 1)
1 = x1 # $ 2

1 ' (k) (3.102)

öx(k+ 1)
2 = x2 + $ 2

2 ' (k) öa(k) (3.103)

öx(k+ 1)
3 = x3 + $ 2

3 ' (k) (3.104)

öa(k+ 1) = a+ ' (k) öx(k+ 1)
2 $ 2

a (3.105)

' (k+ 1) =
x1 # öa(k+ 1)x2 # x3

$ 2
1 + ( öa(k+ 1))2$ 2

2 + $ 2
3

(3.106)
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Ð 3 : Test dÕarr•t sur lÕamplitude des gradients de&. Si le test nÕest pas satisfait,k = k+ 1
et retour au point 2, sinon arr•t de lÕalgorithme.

Les rŽsultats sont dŽcrits dans le tableau3.12.

x1 x2 x3 a
Mesures 10 2.5 7 2
Ecart-types 0.1 0.1 0.01 0.02
EstimŽes (k=8) 10.394 1.722 6.996 1.973

Tableau 3.12 Ð RŽsultat de lÕalgorithme

3.4.3 GŽnŽralisation aux mod•les linŽaires

On consid•re un processus caractŽrisŽ par un vecteur dÕŽtat de valeur vraiex! (de dimension
v) et reprŽsentŽ par le mod•le linŽaire (3.107), fonction dÕun vecteur de param•tres incertains
devaleur vraiea! (de dimensionp) :

M(a! )x! = 0 x! %%v a! %%p M %%náv (3.107)

On suppose que lÕon dispose des mesuresx eta des vecteurs de valeurs vraiesx! eta! .

x = x! + #x (3.108)

a = a! + #a (3.109)

On fait lÕhypoth•se que les erreurs de mesure des variables dÕŽtat et des param•tres sont des
rŽalisations de variables alŽatoires qui ont des distributions gaussiennes centrŽes. On peut donc
Žcrire leur fonction de densitŽ de probabilitŽ comme suit :

p(x) =
1

(2, )v/2 det(V)1/2
e# 1

2(x! # x)TV# 1(x! # x) (3.110)

p(a) =
1

(2, )p/2 det(W)1/2
e# 1

2(a! # a)TW# 1(a! # a) (3.111)

o• V et W sontrespectivement les matrices de variance-covariance des mesures des variables
dÕŽtatx et des param•tresa.

Les estimŽes recherchŽes öx et öa de ces grandeurs vraies maximisent la fonction de vraisem-
blanceV sous respect des contraintes du mod•le (3.107). En faisant lÕhypoth•se que les erreurs
demesures sont indŽpendantes, la fonction de vraisemblance V est le produit des fonctions de
densitŽ de probabilitŽ.

V = p(a)p(x) (3.112)

Soit & la fonction de Lagrange associŽe ˆ la fonction de log-vraisemblance et ˆ la contrainte ˆ
respecter pour rŽsoudre ce probl•me :

& = # lnV + ' TM(a! )x! (3.113)
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AÞn de trouver plus simplement les extremums de&, on peut Žcrire M(a! ) sous la forme :

M(a! ) = M 0 +
u

!
i= 1

a!
i Mi (3.114)

avec,
M0 : la matrice Msans les composantes proportionnelles aux param•tres incertains.
a!

i : les composantes du vecteur des param•tres incertains.
Mi : les matrices de dimensionn' v qui ont seulement pour composant non nul les ŽlŽments
liŽs ˆ ai .

En dŽveloppant lÕexpression (3.113), on obtient :

& = ln
4

(2, )
p+ v

2 det(V)
1
2 det(W)

1
2

5
+

1
2

(x! # x)TV# 1(x! # x) (3.115)

+
1
2

(a! # a)TW# 1(a! # a)+ ' T(M0 +
u

!
i= 1

a!
i Mi)x!

La fonction de Lagrange est extrŽmale pourx! = öx1, a! = öa si :

V# 1( öx# x)+ MT( öa)' = 0 (3.116)

- i %[1;p] , w# 1
ii ( öai # ai) + ' TMi öx = 0 (3.117)

M( öa)öx = 0 (3.118)

o• wii est lai-•me composante diagonale de la matriceW.
Ce syst•me dÕŽquation non linŽaire nÕadmet pas de solution analytique. On propose alors de

restructurer les Žquations dans lÕobjectif de faire appara”tre une solution itŽrative simple. Pour
cela, on dŽduit respectivement de (3.116) et (3.117) :

öx = x# VMT( öa)' (3.119)

öai = ai # wii ' TMi öx (3.120)

En substituant (3.119) dans (3.118),

M( öa)öx = M( öa)(x # VMT( öa)' ) = 0 (3.121)

On en dŽduit :

' = # (M( öa)VMT( öa))# 1M( öa)x (3.122)

Sous rŽserve de convergence, lÕalgorithme suivant permet lÕobtention dÕune solution :

Ð 1 :k = 0 Initialisation öa(k= 0) = a
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Ð 2 : Calcul de :

M( öa(k)) = M 0 +
u

!
i= 1

öa(k)
i Mi (3.123)

' (k) = #
4

M( öa(k))VMT( öa(k))
5# 1

M( öa(k))x (3.124)

öx(k) = x+ VMT( öa(k))' (k) (3.125)

öa(k+ 1)
i = ai + wii ' (k)T Mi öx(k) (3.126)

Ð 3 : Test dÕarr•t sur lÕamplitude des gradients de&. Si le test nÕest pas satisfait,k = k+ 1
et retour au point 2, sinon arr•t de lÕalgorithme.

3.4.4 GŽnŽralisation aux mod•les non linŽaires

On consid•re un syst•me dŽcrit par des relations non linŽaires par rapport aux variables
dÕŽtatx! (de dimensionv) et affectŽes linŽairement par des incertitudes paramŽtriques reprŽsen-
tŽes par un vecteur de param•tres incertains de valeur vraiea! (de dimensionp)

M(a! ,x! ) = 0 x! %%v a! %%p M : %p,v $ %n (3.127)

On conserve les descriptions des fonctions de densitŽ de probabilitŽ associŽes aux mesures
(3.110) et aux param•tres (3.111). La fonction de Lagrange& associŽeau probl•me dÕoptimi-
sation sÕŽcrit maintenant :

& = lnV + ' TM(a! ,x! ) (3.128)

Ce probl•me dÕoptimisation intŽgrant des contraintes non linŽaires nŽcessite dÕ•tre rŽsolu de
mani•re itŽrative. Ici, plut™t que de linŽariser lÕensemble du syst•me dÕŽquations issu des condi-
tions de stationnaritŽ du lagrangien, on linŽarise les Žquations de contrainte au prŽalable.
A chaque itŽrationi, on suppose que lÕon dispose dÕun couple de solutions{ öxi , öai}, et partant de
ce couple de solutions, on cherche ˆ lÕamŽliorer sur la base de lÕutilisation dÕun dŽveloppement
en sŽrie de Taylor au premier ordre au voisinage de ces solutions temporaires. Les couples so-
lutions successifs forment alors une suite qui converge vers la solution du probl•me.

A lÕitŽrationi + 1, pour un couple solution{ öxi+ 1, öai+ 1}, proche de{ öxi , öai}, le dŽveloppement
limitŽ de Taylor au premier ordre de la contrainte sÕŽcrit :

M( öxi+ 1, öai+ 1) = M( öxi , öai) + Gix( öxi , öai)( öxi+ 1 # öxi) + Gia( öxi , öai)( öai+ 1 # öai) (3.129)

avec les expressions suivantes des matrices Jacobiennes dela contrainte :

Gix( öxi , öai) =
( M(x! ,a! )

( x!T

"
"
"
"
x! = öxi ,a! = öai

(3.130)
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Gia( öxi , öai) =
( M(x! ,a! )

( a!T

"
"
"
"
x! = öxi ,a! = öai

(3.131)

Par soucis de lisibilitŽ on simpliÞe les expressions dŽpendant de( öxi , öai) en les notant comme
suitMi, Gix, Gia.

A lÕitŽrationi + 1, le probl•me dÕestimation se ram•ne ˆ la recherche dÕextremum de la fonction
de Lagrange& i+ 1 :

& i+ 1 =
1
2

(x!
i+ 1 # x)TV# 1(x!

i+ 1 # x)+
1
2

(a!
i+ 1 # a)TW# 1(a!

i+ 1 # a)

+ ' T #
Mi + Gix(x!

i+ 1 # öxi) + Gia(a!
i+ 1 # öai)

$
(3.132)

Cette fonction de Lagrange est extrŽmale pourx!
i+ 1 = öxi+ 1 eta!

i+ 1 = öai+ 1 si :

V# 1( öxi+ 1 # x)+ GT
ix' = 0 (3.133)

W# 1( öai+ 1 # a)+ GT
ia' = 0 (3.134)

Mi + Gix( öxi+ 1 # öxi) + Gia( öai+ 1 # öai) = 0 ( 3.135)

Ce syst•me dÕŽquation est non linŽaire et nÕadmet pas de solution analytique simple. CÕest
pourquoi on propose de restructurer ces Žquations de fa•on ˆexhiber une rŽsolution itŽrative
simple ˆ mettre en oeuvre. On dŽduit de (3.133), (3.134) :

öxi+ 1 = x# VGT
ix' (3.136)

öai+ 1 = a# WGT
ia' (3.137)

On suppose la rŽgularitŽ deGixVGT
ix + GiaWGT

ia. Le report de (3.136) et (3.137) dans (3.135)
donne:

' =
#
GixVGT

ix + GiaWGT
ia

$# 1
(Mi + Gix(x # öxi) + Gia(a# öai)) (3.138)

Ce syst•me peut alors •tre rŽsolu de fa•on itŽrative selon lÕalgorithme suivant :

Ð 1 :i = 0 Initialisation öxi= 0 = x, öai= 0 = a

Ð 2 : Calcul deM( öxi , öai)

Ð 3 : Calcul deGx( öxi , öai)

Ð 4 : Calcul deGa( öxi , öai)

Ð 5 : Calcul de' =
#
GixVGT

ix + GiaWGT
ia

$# 1 (# Mi + Gix( öxi # x)+ Gia( öai # a))

Ð 6 : Calcul de öxi+ 1, öai+ 1 avec'

Ð 7 : Test dÕarr•t sur lÕamplitude des gradients de&. Si le test nÕest pas satisfait,i = i + 1 et
retour au point 2, sinon arr•t de lÕalgorithme.
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3.4.5 SensibilitŽ de lÕestimateur des valeurs vraies

Danscette partie, nous allons nous intŽresser ˆ la sensibilitŽ de lÕestimateur dŽÞni prŽcŽ-
demment. En effet, il est intŽressant de conna”tre lÕinßuence de petites variations des mesures
et des valeurs des param•tres sur lÕestimation des valeurs vraies. Si lÕestimateur est trop sen-
sible ˆ ces variations, lÕutilisateur peut •tre amenŽ ˆ remettre en doute la validitŽ du mod•le ou
la qualitŽ de ces mesures. Nous allons donc dŽÞnir les propriŽtŽs statistiques ŽlŽmentaires des
estimations : espŽrance mathŽmatique et variance.
Reformulons le cas dÕun mod•le non linŽaire de dimension quelconque quand les mesures ainsi
que les param•tres subissent une variation petite par rapport ˆ leurs amplitudes et observons
lÕimpact sur les estimations.
SoitC la fonction de log-vraisemblance :

C(x! ,x,a! ,a) = # ln(V(x! ,x,a! ,a)) = # ln p(x! ,x) # ln p(a! ,a) (3.139)

de laquelle on extrait :

C1(x! ,x) =
1
2

(x! # x)TV# 1(x! # x) (3.140)

C2(a! ,a) =
1
2

(a! # a)TW# 1(a! # a) (3.141)

Ona donc :

C(x! ,x,a! ,a) = C1(x! ,x)+ C2(a! ,a)+ cste (3.142)

On fait lÕhypoth•se que les nouvelles estimations öx+ ) öx et öa+ ) öa sont sufÞsamment proches
de öx et öa aÞn dÕutiliser le dŽveloppement limitŽ du crit•reC au second ordre (3.143), ainsi que
pourvalider le dŽveloppement limitŽ au premier ordre des contraintesC1 etC2 (3.139) autour
de( öx, öa).
Le dŽveloppement au second ordre deC est Žgal ˆ la somme des dŽveloppements deC1 etC2
(ces deux expressions Žtant vraiment tr•s semblables, on secontentera de dŽvelopper le calcul
pourC1

C1( öx+ ) öx,x+ ) x) .= C1( öx,x) +
( C1( öx,x)

( öxT ) öx+
( C1( öx,x)

( xT ) x (3.143)

+
1
2

;

) öxT ( 2C1( öx,x)
( öx( öxT ) öx+ 2) xT ( ( C1( öx,x)

( öx

( xT ) öx (3.144)

+ ) xT ( 2C1( öx,x)
( xT( xT ) x

<

0 = M( öx+ ) öx, öa+ ) öa) .= M( öx, öa)+ Gx( öx, öa)) öx+ Ga( öx, öa)) öa (3.145)
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Comme öx et öa sont des valeurs optimales du probl•me, cela implique :

M( öx, öa) = 0 (3.146)

( C1( öx,x)
( öx

= 0 (3.147)

( C2( öa,a)
( öa

= 0 (3.148)

Pour simpliÞer les Žcritures, on noteH1 le Hessien deC1 :

H1 =
( 2C1( öx,x)

( öx( öxT (3.149)

= V# 1 (3.150)

Compte tenu de lÕexpression deC1( öx,x), on a :

( ( C1( öx,x)
( öx

( xT = # H1 = # V# 1 (3.151)

DŽÞnissons la variation) q1 :

) q1 = # H1) x (3.152)

Comme on fait lÕhypoth•se que les nouvelles estimations öx+ ) öx et öa+ ) öa sont proches de öx et
öa, elles doivent rendre extrŽmale le Lagrangien suivant :

&( öx+ ) öx, öa+ ) öa) = C1( öx+ ) öx,x+ ) x)+ C2( öa+ ) öa,a+ ) a)+ ' TM( öx+ ) öx, öa+ ) öa)

= &( öx, öa)+
1
2

) öxTH1) öx+ ) qT
1 ) öx+

1
2

) öaTH2) öa

+ ) qT
2 ) öa+ ' T(Gx( öx, öa)) öx+ Ga( öx, öa)) öa)

Par soucis de lisibilitŽ, on poseöGx = Gx( öx, öa) et öGa = Ga( öx, öa).

Les conditions de stationnaritŽ du Lagrangien au premier ordre vis-ˆ-vis de sont les sui-
vantes) öx, ) öa et ' :

H1) öx+ ) q1 + öGT
x ' = 0 (3.153)

H2) öa+ ) q2 + öGT
a ' = 0 (3.154)

öGx) öx+ öGa) öa = 0 (3.155)

On dŽduit des Žquations (3.153) et (3.154) :

) öx = # H# 1
1 () q1 + öGT

x ' ) (3.156)

) öa = # H# 1
2 () q2 + öGT

a ' ) (3.157)
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En rempla•ant les expressions (3.156) et (3.157) dans (3.155), on en dŽduit une valeur de' :

' = ( öGxH# 1
1

öGT
x + öGaH# 1

2
öGT

a )# 1( öGx) x+ öGa) a) (3.158)

De cette valeur on arrive ˆ exprimer la sensibilitŽ des estimŽes de öx et öadue aux petites variations
de mesures dex et des param•tresa :

) öx = ) x# H# 1
1

öGT
x D# 1( öGx) x+ öGa) a) (3.159)

) öa = ) a# H# 1
2

öGT
a D# 1( öGx) x+ öGa) a) (3.160)

avec

D = ( öGxH# 1
1

öGT
x + öGaH# 1

2
öGT

a ) (3.161)

A partir de ces expressions, on peut formuler une expressionapprochŽe de la matrice de variance-
covariance de öx et de öa.

3.4.5.1 Variance-covariance de lÕestimateur

Une expression approchŽe de la variance des estimŽes öx des valeurs vraiesx! est :

Vöx ) E() öxá) öxT) (3.162)

En rempla•ant lÕexpression (3.159) dans (3.162) :

Vöx ) (I # H# 1
1

öGT
x D# 1 öGx)E() xá) xT)(I # H# 1

1
öGT

x D# 1 öGx)T

+ H# 1
1

öGT
x D# 1 öGaE() aá) aT) öGT

a D# 1 öGxH# 1
1 (3.163)

Pour cet estimateur, on calcule la valeur deH1 (3.149) gr‰ce ˆ lÕexpression deC1 (3.140) :

H# 1
1 = V (3.164)

dem•me,

H# 1
2 = W (3.165)

En reportant ces ŽlŽments dans (3.163), on obtient :

Vöx ) V # V öGT
x D# 1 öGxV (3.166)

etde la m•me mani•re :

Vöa ) W # W öGT
a D# 1 öGaW (3.167)

Ces rŽsultats expriment les variances des estimations des valeurs vraies en fonction des va-
riances des mesures.
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3.4.5.2 Variance-covariance des termes correctifs

Lecalcul de la matrice de variance-covariance des termes correctifs est un ŽlŽment important
pour le diagnostic, puisquÕil va permettre de comparer les termes correctifs entre eux et ainsi il
sera possible de dŽtecter et dÕisoler les erreurs de mesures. LÕobtention de cette matrice sÕobtient
par un calcul semblable ˆ celui effectuŽ dans la partie prŽcŽdente, en exprimant tout dÕabord la
variation des rŽsidus) E1 consŽcutive ˆ une variation des mesures de) x; ainsi en utilisant
(3.159) :

E1 = öx# x (3.168)

) E1 = ) öx# ) x (3.169)

) E1 = V öGT
x D# 1( öGx) x+ öGa) a) (3.170)

Une expression approchŽe de la matrice de variance-covariance des termes correctifsE1 est :

VE1 ) E() E1 á) ET
1 ) (3.171)

VE1 ) V öGT
x D# 1 öGxE() xá) xT) öGT

x D# 1 öGxV (3.172)

+ V öGT
x D# 1 öGaE() aá) aT) öGT

a D# 1 öGxV (3.173)

VE1 ) # V öGT
x D# 1 öGxV (3.174)

De la m•me mani•re on dŽÞnit les termes correctifsE2 entre estimŽes öa et valeur des param•tres
a et leur matrice de variance-covariance associŽeVE2 :

) E2 = ) öa# ) a (3.175)

VE2 ) # W öGT
a D# 1 öGaW (3.176)

Comme dŽjˆ explicitŽ prŽcŽdemment, on peut dŽÞnir les termescorrectifs normalisŽs en divi-
sant chaque terme correctif par son Žcart-type :

En1(i) =
E1(i)

3
V(E1(i, i))

(3.177)

En2(i) =
E2(i)

3
V(E2(i, i))

(3.178)

3.4.5.3 Application numŽrique

ConsidŽrons le syst•me dÕŽquations non linŽaires par rapport aux variables dÕŽtatx et li-
nŽaires par rapport aux param•tres incertainsa.

a!
1x!

1 + ( x!
2 # 3)x!

3 + ( a!
2 # x!

4)x!
5 = 0

a!
3x!

1 + ( a!
4x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

a!
5x!

1 + a!
6x!

2x!
3 + a!

7x!
4 + a!

8x!
5 # 1 = 0
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Variable x1 x2 x3 x4 x5
Mesure 1.7 3.5 5.4 3.2 5.8
Ecart-type 0.2 0.4 0.5 0.3 0.6

Tableau 3.13 Ð Mesures et prŽcisions des variables dÕŽtat

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Valeur nominale 0.52 1.9 3.2 0.24 1.08 # 0.47 1.06 0.94
Ecart-type 0.025 0.1 0.15 0.0125 0.05 0.025 0.05 0.05

Tableau 3.14 Ð Valeurs nominales et prŽcisions des param•tres incertains

Les mesures de ces variables ainsi que leurs prŽcisions sontdonnŽes dans le tableau (3.13).
Dem•me le tableau (3.14) prŽsente les mesures des param•tres incertains ainsi que leurs prŽci-
sion.
En utilisant lÕalgorithme dŽveloppŽ dans la partie3.4.3, on obtient les estimŽes donnŽes dans

lestableaux3.15et3.16.

Pourcet exemple, on initialise les valeurs par öai= 0 = a
4 et öxi= 0 = x.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Mesure 1.7 3.5 5.4 3.2 5.8
EstimŽe 1.757 3.9 5.19 2.94 5.59

En1 0.97 1.3 # 0.53 # 1.08 # 0.45

Tableau 3.15 Ð EstimŽes des variables dÕŽtat

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Valeur nominale 0.52 1.9 3.2 0.24 1.08 # 0.47 1.06 0.94
EstimŽe 0.52 1.94 3.2 0.24 1.08 # 0.46 1.07 0.95

En2 1.44 1.44 0.4 0.4 0.75 0.75 0.75 0.75

Tableau 3.16 Ð EstimŽes des param•tres du mod•le

On note que pour cet exemple, les estimŽes des variables et des param•tres sont assez
proches respectivement de leurs mesures et de leurs valeurs nominales, puisque les mesures
sont seulement soumises ˆ un bruit blanc. Les termes correctifs normalisŽs entre mesure et es-
timŽes sont dÕailleurs bien compris entre# 1.96 et 1.96, ce qui signiÞe quÕil nÕy a pas de dŽfaut
de mesure. LÕalgorithme permet donc en partant de valeurs initiales inexactes des param•tres
dÕestimer celles-ci avec des valeurs proches des valeurs nominales.

3.4.6 Conclusion

Les bŽnŽÞces apportŽs en utilisant la validation de donnŽessont importants dans lÕŽtape
dÕoptimisation du fonctionnement dÕun syst•me. En effet gr‰ce ˆ la technique de validation de
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donnŽes dŽveloppŽe dans cette partie, il est possible de mieux estimer les valeurs vraies du sys-
t•me ainsi que celles des param•tres du mod•le aÞn de trouverdes valeurs plus cohŽrentes avec
le mod•le. Cela est possible en prenant simplement en compte la connaissance du mod•le et des
fonctions de distribution des mesures et des param•tres incertains.

Avec cette mŽthode, les param•tres du mod•le et les variables du syst•me sont considŽrŽs
de la m•me mani•re, on perd donc ici la notion de distinction entre param•tre et variable. Si
les bruits de mesures des variables dÕŽtats sont importants, ces erreurs vont •tre reportŽes sur
lÕestimation des param•tres du mod•le.
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Chapitre 4. AmŽlioration du prŽrŽglage par adaptation des mod•les

4.1 Introduction

Dansle premier chapitre, nous avons vu lÕimportance dÕamŽliorer la qualitŽ du prŽrŽglage
dÕun syst•me. Pour cela, il est nŽcessaire de disposer dÕunemeilleure connaissance du mod•le
et de lÕŽvolution de ses dŽgradations au cours du temps. Par consŽquent, il est important de
pouvoir valider la qualitŽ des mesures collectŽes sur le syst•me. En effet, pour avoir un suivi
prŽcis des param•tres du mod•le, reprŽsentant les dŽgradations du syst•me, et qui Žvoluent au
cours du temps, il est nŽcessaire de disposer dÕune certaineexpŽrience concernant la physique
du syst•me, mais aussi principalement dÕavoir des donnŽes valides permettant de dŽcrire le plus
rigoureusement possible son Žtat. Dans ce chapitre, nous allons donc prŽsenter une mŽthode de
rŽconciliation de donnŽes permettant simultanŽment dÕobtenir des donnŽes cohŽrentes vis-ˆ-vis
du mod•le mais aussi permettant de remettre en cause certains de ces param•tres qui reprŽ-
sentent les dŽgradations lentes du syst•me. A partir du suivi de ces param•tres, leurs mises ˆ
jour, va permettre dÕadapter le mod•le pour amŽliorer lÕŽtape du prŽrŽglage. De plus la rŽconci-
liation de donnŽes va offrir la possibilitŽ de dŽtecter et de localiser les capteurs en dŽfauts, mais
aussi dÕobtenir des estimations des variables non mesurŽes.

4.2 Estimation simultanŽe avec fen•tre dÕobservation glissante

4.2.1 Objectifs principaux

La rŽconciliation de donnŽes et lÕestimation paramŽtriquesont fondamentales pour lÕopti-
misation en temps rŽel de ce type de procŽdŽ. Cependant, commementionnŽ parRolandi et
Romagnoli[2006], les procŽdŽs dŽcrivant des phŽnom•nes physiques et chimiquessont com-
plexes et difÞciles ˆ modŽliser. En effet, la thermodynamique, les propriŽtŽs de transport et les
vitesses de rŽaction sont difÞciles ˆ caractŽriser expŽrimentalement et font souvent lÕobjet dÕin-
certitudes paramŽtriques. De plus, m•me si les mesures sont sufÞsamment nombreuses, cela
nÕemp•che pas les syst•mes dÕinstrumentation dÕ•tre entachŽs par diffŽrentes erreurs. LÕoptimi-
sation en ligne permet de piloter un procŽdŽ autour dÕun point de fonctionnement donnŽ en lui
fournissant des commandes optimales calculŽes en temps rŽel Faberet al. [2007]. Cependant,
lesalgorithmes de commande ont besoin dÕ•tre alimentŽs pardes donnŽes cohŽrentes. La mŽ-
thode la plus classique pour traiter ce probl•me consiste ˆ rŽconcilier les donnŽes du processus
selon un crit•re de vraisemblance prenant en compte les contraintes du mod•le, puis ˆ estimer
les param•tres du mod•le ˆ partir de ces valeurs rŽconciliŽes. Une alternative ˆ ce traitement en
deux Žtapes consiste ˆ dŽvelopper des stratŽgies qui traitent simultanŽment la rŽconciliation de
donnŽes et lÕestimation paramŽtriqueRod et Hancil[1980] ; Tjoa et Biegler[1991] ; Joeet al.
[2004].

Dansce qui suit, ce traitement est effectuŽ en utilisant uneapproche de type maximum de
vraisemblance appliquŽe sur une fen•tre dÕobservation glissante. AÞn de rŽduire la sensibilitŽ
des estimŽs aux incertitudes de mesures, on consid•re les param•tres comme constants sur une
fen•tre dÕobservation.
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Les estimŽs des param•tres peuvent •tre utilisŽs soit pour mettre ˆ jour le mod•le du sys-
t•me, soit pour dŽtecter des variations anormales des param•tres du mod•le dues par exemple ˆ
lÕencrassement, ˆ la corrosion ou encore ˆ la dŽgradation duprocessus.

4.2.2 MŽthode proposŽe

Comme les param•tres des syst•mes physiques sont souvent sujets ˆ des Žvolutions lentes,
lÕestimation des variables dÕŽtat et des param•tres est effectuŽe sur une fen•tre dÕobserva-
tion glissante. Pour chaque fen•tre dÕobservation, on fait lÕhypoth•se que les param•tres sont
constants alors que les variables dÕŽtat Žvoluent continžment.

La mŽthode de rŽconciliation de donnŽes et dÕestimation paramŽtrique simultanŽe ainsi que
lÕalgorithme correspondant sont tout dÕabord prŽsentŽs sur une fen•tre dÕobservation de lon-
gueurN . Ensuite, on sÕattachera ˆ dŽcrire lÕimplŽmentation de cette mŽthode basŽe sur lÕutili-
sation dÕune fen•tre dÕobservation glissante.

4.2.3 Mod•le du processus

Le mod•le est dŽcrit par un ensemble dÕŽquations non linŽaires par rapport au vecteur des
variables dÕŽtat de valeurs vraiesx!

i et au vecteur des param•tres de valeurs vraiesa!

F(x!
i ,a! ) = 0, i %[1,N] (4.1)

x!
i %%v, a! %%p, F : %v+ p $ %n

une Žquation dÕobservation
xi = x!

i + #xi, i %[1,N] (4.2)

une connaissance Òa prioriÓ des param•tres du mod•le

a = a! + #a (4.3)

Les mesuresxi des valeurs vraiesx!
i sont disponibles pour lesN rŽalisations. Pour le vecteur

des param•tresa! , la connaissance Òa prioriÓ est Žgalement formulŽe sous la forme dÕune Žqua-
tion dÕobservation. Les param•tres sont dŽcrits par leurs valeurs nominales et entachŽs dÕun
Òpseudo-bruitÓ, cette formulation permettant dÕexprimerde la m•me mani•re, la fonction de
densitŽ de probabilitŽ des variables dÕŽtat et des param•tres, comme suit :

p(xi) =
1

(2, )v/2 det(V)1/2
e# 1

2(x!
i # xi)TV# 1(x!

i # xi) (4.4)

p(a) =
1

(2, )p/2 det(W)1/2
e# 1

2(a! # a)TW# 1(a! # a) (4.5)

o• V et W sont les matrices de variance-covariance respectivement des variables et des pa-
ram•tres. Les distributions des erreurs de mesures et celledes param•tres sont supposŽs •tre
indŽpendantes.
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4.2.4 MŽthode dÕestimation des variables dÕŽtat et des param•tres

Le probl•me traitŽ concerne lÕestimation des valeurs vraies des variables dÕŽtat et des pa-
ram•tres du mod•le basŽe sur la connaissance des mesures (4.2), la connaissance Òa prioriÓ
desparam•tres (4.3) et le mod•le dŽcrivant le processus (4.1). LÕestimation peut •tre effectuŽe
gr‰ceau principe du maximum de vraisemblance. En prenant encompte le fait que les erreurs de
mesures sont indŽpendantes, la fonction de vraisemblanceV des grandeurs vraies sÕexplicite :

V = pa

N

1
i= 1

pxi (4.6)

Les estimŽes öxi , öa des valeurs vraies maximisent cette fonctionV par rapport x̂!
i eta! sous

respect de la satisfaction de la contrainte (4.1). Soit& la fonction de Lagrange associŽe ˆ la
fonction de log-vraisemblance et ˆ la contrainte ˆ satisfaire :

& = lnV +
N

!
i= 1

' T
i F(x!

i ,a! ) (4.7)

o• les ' i %%n sont les param•tres de Lagrange.

LÕoptimisation de la fonction& peut •tre effectuŽe en utilisant un algorithme itŽratif sÕap-
puyant sur une linŽarisation des contraintes (4.1) autour de solutions intermŽdiaires. Pour toutes
lesrŽalisationsi %[1,N], ˆ lÕitŽrationj, on suppose disposer dÕun couple de solutions{ öxi, j , öa j }.
Cette solution va •tre amŽliorŽe au cours dÕitŽrations successives. A lÕitŽrationj + 1, pour un
couple de solutions{ öxi, j+ 1, öa j+ 1} le dŽveloppement limitŽ au premier ordre de la contrainte
autour de{ öxi, j , öa j } est :

F( öxi, j+ 1, öa j+ 1) = F ( öxi, j , öa j ) + Gx( öxi, j , öa j )( öxi, j+ 1 # öxi, j ) + Ga( öxi, j , öa j )( öa j+ 1 # öa j ) (4.8)

avec les matrices Jacobiennes suivantes :

Gx( öxi, j , öa j ) =
( F(x!

i ,a! )
( x!T

i

"
"
"
"
x!

i = öxi, j ,a! = öa j

(4.9a)

Ga( öxi, j , öa j ) =
( F(x!

i ,a! )
( a!T

"
"
"
"
x!

i = öxi, j ,a! = öa j

(4.9b)

Par la suite, pour plus de lisibilitŽ, les expressions (4.8) et (4.9) sont notŽes Fi , Gix, Gia. A
lÕitŽrationj + 1, le probl•me dÕestimation se rŽsume ˆ la recherche des extremums de la fonction
& j+ 1 par rapport x̂!

i, j+ 1, a!
j+ 1 et ' i :

& j+ 1 = &0 #
1
2

(a!
j+ 1 # a)TW# 1(a!

j+ 1 # a)#
1
2

N

!
i= 1

(x!
i, j+ 1 # xi)TV# 1(x!

i, j+ 1 # xi)

+
N

!
i= 1

' T
i

#
Fi + Gix(x!

i, j+ 1 # öxi, j ) + Gia(a!
j+ 1 # öa j )

$
(4.10)
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o• &0 estla partie constante de la fonction de Lagrange (4.7).

Cette fonction de Lagrange prŽsente un extremum pourx!
i, j+ 1 = öxi, j+ 1 eta!

j+ 1 = öa j+ 1 si :

( & j+ 1

( x!
i, j+ 1

= 0 ,
( & j+ 1

( a!
j+ 1

= 0 ,
( & j+ 1

( ' i
= 0 (4.11)

Le syst•me dÕŽquation (4.11) sÕexplicite :

# V# 1( öxi, j+ 1 # xi) + GT
ix' i = 0 (4.12)

# W# 1( öa j+ 1 # a)+
N

!
i= 1

GT
ia' i = 0 (4.13)

Fi + Gix( öxi, j+ 1 # öxi, j ) + Gia( öa j+ 1 # öa j ) = 0 ( 4.14)

A partir des Žquations (4.12), (4.13), (4.14), on montre que :

öa j+ 1 = R# 1W
N

!
i= 1

GT
ia(GixVGT

ix)# 1(Gix( öxi, j # xi) # Fi + Gia öa j ) + R# 1a (4.15)

öxi, j+ 1 = xi + VGT
ix(GixVGT

ix)# 1#
Gix( öxi, j # xi) # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j )

$
(4.16)

avec

R= I + W
N

!
i= 1

GT
ia(GixVGT

ix)# 1Gia (4.17)

On fera lÕhypoth•se queR est rŽguli•re.

Les estimŽes öxi et öa dŽpendantes dexi et a sont obtenues par itŽrations successives sous
rŽserve de convergence de lÕalgorithme (lÕanalyse de la convergence peut •tre basŽe sur la norme
des matrices JacobiennesGix etGia).

4.2.5 Algorithme dÕestimation

Pour une fen•tre dÕobservation de longueurN, un algorithme basŽ sur la mŽthode dŽvelop-
pŽe dans la partie prŽcŽdent sÕŽcrit :

Ð 1 : Initialisationj = 0, - i %[1;N], öxi, j = xi et öa j = a

Ð 2 : Calcul deFi , Gix etGia en utilisant (4.8), (4.9a) et (4.9b).

Ð 3 : Calcul de öa j+ 1 en utilisant (4.15)

Ð 4 : Calcul de öxi, j+ 1 en utilisant (4.16)

Ð 5: Test sur les normes deGix et Gia. Si le test nÕest pas satisfait,j = j + 1 et retour au
point 2, sinon point 6.
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Ð 6 : Mise ˆ jour des estimŽes des variables et des param•tres öa = öa j+ 1 et öxi = öxi, j+ 1,
- i %[1;N]

Cet algorithme fournit des estimŽes des param•tres et des variables dÕŽtat cohŽrentes pour
une fen•tre donnŽe dÕobservation de longueurN. Examinons maintenant lÕimplŽmentation pra-
tique de cet algorithme.

4.2.6 ImplŽmentation pratique Ð estimation sur fen•tre glissante

AÞn de suivre lÕŽvolution dans le temps des param•tres du syst•me, lÕalgorithme proposŽ
est implŽmentŽ en utilisant une fen•tre dÕobservation glissante. ConsidŽrons tout dÕabord une
premi•re fen•tre dÕobservation de longueurN. Posonsa(N) la valeur nominalea priori du vec-
teur des param•tres (donnŽe par lÕutilisateur) pour cette fen•tre dÕobservation. A partir de la
connaissance dex1, . . . ,xN et a(N), lÕalgorithme proposŽ fournit les estimŽes öx1, . . . , öxN et öa(N).
La fen•tre dÕobservation est alors dŽcalŽe dÕune observation. Sur la base de la connaissance
des mesuresx2, . . . ,xN+ 1 et de la valeur de lÕestimŽe prŽcŽdente du vecteur des param•tres öa(N)

qui sert de valeur nominale pour cette nouvelle fen•tre dÕobservation, lÕalgorithme fournit les
estimŽes öxN+ 1 et öa(N+ 1). Ce processus, illustrŽ sur la Þgure4.1, est rŽitŽrŽ en fonction de la
disponibilitŽdÕun nouveau jeu de mesure au cours du temps.

!"#$
% !

& !'%

( !'&

x2, . . . , xN +1 , öa(N ) ! öxN +1 , öa(N +1 )

x1, . . . , xN , a(N ) ! öx1, . . . , öxN , öa(N )

x3, . . . , xN +2 , öa(N +1 ) ! öxN +2 , öa(N +2 )

Figure 4.1 Ð Principe de lÕestimation sur fen•tre glissante

4.2.7 Application numŽrique ˆ un mod•le simpliÞŽ du convertisseur

La mŽthode proposŽe dÕestimation simultanŽe des variablesdÕŽtat et des param•tres a ŽtŽ
appliquŽe ˆ un syst•me non linŽaire reprŽsentant un mod•le simpliÞŽ de convertisseur ˆ oxy-
g•ne.

4.2.7.1 Mod•le du syst•me

A cause de la nature alŽatoire des rŽactions chimiques interagissant dans le laitier non-
homog•ne, ou ˆ lÕusure des briques rŽfractaires formant le convertisseur, le mod•le du syst•me
est imprŽcis. CÕest pourquoi certains des param•tres du mod•le ont besoin dÕ•tre estimŽs si-
multanŽmment avec les variables dÕŽtat. Comme dŽcrit dans lechapitre 1, le mod•le est issu de
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lÕapplication de bilans massiques et thermiques dont une formesimpliÞŽe peut •tre :

0.5x!
1 + ( # 3+ x!

2)x!
3 + ( a!

1 # x!
4)x!

5 = 0

3x!
1 + ( 0.25x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

x!
1 # 0.5x!

2x!
3 + x!

4 + a!
2x!

5 # 1 = 0

La premi•re Žquation reprŽsente le bilan massique en fer, o•x1, x3, x5 sont des quantitŽs de
mati•re,x2 etx4 des pourcentages massiques en ŽlŽment fer eta1 un param•tre qui Žvolue avec
le temps. La seconde Žquation dŽcrit un bilan thermique et la troisi•me un bilan massique pour
un autre ŽlŽment chimique.

Nous disposons des mesures du vecteur des variables dÕŽtatxi pour 200 rŽalisations. Leurs
prŽcisions (constantes pour lÕensemble des rŽalisations)sont donnŽes dans le tableau4.1. Pour
cetexemple, on souhaite suivre lÕŽvolution des valeurs desdeux param•tresa!

1 et a!
2, les autres

Žtant supposŽs constants et connus. La connaissance Òa prioriÓ sur les param•tresa1 et a2 est
donnŽe dans le tableau4.2.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Valeur mini. 0.98 0.92 # 3.11 0.94 # 20.88
Valeur maxi. 10.19 10.32 # 0.73 4.22 # 4.64
Ecart-type 0.32 0.84 0.12 0.25 0.99

Tableau 4.1 Ð Plage de variation et prŽcisions des variablesmesurŽes

Param•tre a1 a2

Valeur nominale 2 1
Ecart-type 0.1 0.05

Tableau 4.2 Ð Connaissance Òa prioriÓ des param•tres

4.2.7.2 RŽsultat

Pour valider la mŽthode proposŽe, nous disposons dÕune basede donnŽes composŽe de
mesures et de valeurs vraies des param•tres Žvoluant au cours du temps, crŽŽe pour un ensemble
de 200 rŽalisations. LÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des param•tres et des Žtats, dŽcrit
ˆ la section4.2.5, a ŽtŽ appliquŽ sur cette base de donnŽes avec les valeurs nominalesdes
param•tres (donnŽes dans la table4.2) et la connaissance du mod•le. Les donnŽes provenant
dÕunebase de donnŽes simulŽes, on peut facilement Žvaluer la performance de lÕestimation
paramŽtrique en comparant les estimŽes des param•tres avecleurs valeurs vraies. Pour les deux
param•tresa1 et a2, les rŽsultats sont donnŽs sur les Þgures4.2 et 4.3 quand la longueur de
la fen•tre dÕobservation est ÞxŽe ˆ 20. Sur ces graphiques, en abscisse, on peut remarquer que
lÕon dŽbute ˆ lÕobservation 20 puisque que la fen•tre dÕobservation glissante est de cette taille
et que lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres travaille dans le
cas prŽsent avec les donnŽes des 20 derni•res observations.Les estimŽes des param•tres sont
proches des valeurs vraies.
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Figure 4.2 Ð Estimation du param•trea1
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Figure 4.3 Ð Estimation du param•trea2

LesÞgures4.4et 4.5montrent les mesures des variables dÕŽtatx1 et x5 et leurs estimations
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dans la partie haute. Dans la partie basse, il sÕagit des valeurs absolues des termes correctifs
normalisŽes. Comme les mesures ne comportent pas dÕerreurs,les estimations sont tr•s proches
des mesures.
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EstimŽe x1 avec une fen•tre N=20
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Figure 4.4 Ð Mesure et estimŽe dex1

4.2.8 Mise ˆ lÕŽchelle des variables

Dans beaucoup de processus industriels, les cha”nes dÕinstrumentation fournissent des me-
sures de variables Žvoluant dans des plages de variations tr•s diffŽrentes.

LÕapplication des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes enligne ou des mŽthodes dÕop-
timisation nŽcessitent quÕelles soient efÞcaces et numŽriquement robustes. Pour Žviter dÕavoir
des difÞcultŽs lors des Žtapes de calcul numŽrique et pour rendre ce type dÕapplication robuste,
il est appropriŽ dÕutiliser une Žtape prŽalable de mise ˆ lÕŽchelle avant nÕimporte quelle mŽthode
dÕestimation.

En effet, la performance en terme de temps de calcul dŽpend dela rapiditŽ de convergence
de lÕalgorithme. Les algorithmes de rŽconciliation de donnŽes Žtant gŽnŽralement basŽs sur des
mŽthodes de descente de gradient, si le pas dÕitŽration de lÕalgorithme est mal choisi alors la
recherche du minimum du crit•re dÕoptimisation est difÞcile ˆ obtenir. Comme mentionnŽ par
Lid [2007], une bonne mise ˆ lÕŽchelle des variables, ou conditionnementdes variables, permet
le plus souvent dÕamŽliorer la convergence. On peut remarquer que cette Žtape peut •tre rŽali-
sŽe hors-ligne. Ainsi, la complexitŽ informatique de la mise ˆ lÕŽchelle elle-m•me nÕest pas tr•s

95



Chapitre 4. AmŽlioration du prŽrŽglage par adaptation des mod•les

0 50 100 150 200
!25

!20

!15

!10

!5

0

Observation

 

 

0 50 100 150 200
0

0.5

1

1.5

Observation

 

 

Mesure x5
EstimŽe x5 avec une fen•tre N=20

Terme correctif normalisŽ

Figure 4.5 Ð Mesure et estimŽe dex5

importante.

Un probl•me dÕoptimisation sans contrainte est dit mal conditionnŽ si un changement de
xi (respectivement dea) dans une direction produit une plus grande modiÞcation surla valeur
F = F(xi ,a) que pour les autres directions (Nocedal et Wright[1999]). Cette dŽÞnition peut-
•tre Žtendue par dŽfaut au cas de probl•me dÕoptimisation sous contraintes m•me si elle nÕest
pas aussi claire. Ainsi un mauvais conditionnement des variables favorise la gŽnŽration de plus
nombreuses erreurs dÕapproximation qui peuvent dŽgrader les performances de lÕalgorithme
Lid [2007].

La mise ˆ lÕŽchelle consiste ˆ effectuer des changements de variables pour quÕelles Žvoluent
toutes dans une plage dÕexcursion semblable. Le mod•le du processus adaptŽ ˆ la mŽthode
proposŽe dÕestimation simultanŽe avec fen•tre dÕobservation glissante sÕŽcrit :

÷F( ÷xi , ÷a) = 0 ( 4.18)

avec le vecteur des variables rŽduites ÷xi = S# 1
vx xi et le vecteur des param•tres rŽduits ÷a = S# 1

va a.
Ce mod•le peut donc sÕŽcrire÷F( ÷x, ÷a) = SnF(Svx÷xi ,Sva÷a) o• Svx, Sva etSn sont des matrices dia-
gonales Þxes de mise ˆ lÕŽchelle.

Les facteurs de mise ˆ lÕŽchelle sont choisis comme les rŽciproques des puissances enti•res
de 10 de la valeur des termes ou groupes de termes liŽs aux variables et param•tres correspon-
dants :

Svx( j, j) = 10 # k j , k j = int(log10

"
"( øx) j

"
"), j = 1, ...,v (4.19)
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o• øx estla valeur moyenne dÕun jeu de vecteurs de mesurexi , et ( ) j est la j-•me composante :

Sva( j, j) = 10 # k j , k j = int(log10

"
"(a) j

"
"), j = 1, ...,p (4.20)

Pour la matrice de conditionnementSn, nous avons choisi dÕutiliser une puissance de 2 au
lieu de 10, parce que les valeurs des rŽsidus sont souvent dŽjˆ proches les unes des autres.

Sn( j, j) = 2 # k j , k j = int(log2

"
"( f ( øx,a)) j

"
"), j = 1, ...,n (4.21)

Cette mŽthode de conditionnement a un impact notable sur le calcul des matrices jacobiennes :

÷Gix = SnGixSvx, ÷Gia = SnGiaSva (4.22)

et sur les matrices de variance-covariance :

÷V = S# 1
vx VS# 1

vx , ÷W = S# 1
va WS# 1

va (4.23)

4.2.9 Cas dÕindisponibilitŽ des mesures

En milieu industriel, il arrive tr•s souvent que certaines mesures deviennent indisponibles.
Ce phŽnom•ne peut •tre dž ˆ une panne de capteur, ˆ un retard dans la prise de mesure, par
exemple, un Žchantillon de mati•re pas encore analysŽ au moment du diagnostic.
Cela nŽcessite une modiÞcation de lÕŽquation dÕobservation (4.2) avec lÕajout de matrices dÕob-
servationHi :

yi = Hix!
i + #xi, i %[1,N] (4.24)

avecyi le vecteur des mesures des variables dÕŽtat ˆ lÕobservationi.

En employant la m•me mŽthode que dans la partie4.2.4, la modiÞcation de lÕŽquation dÕob-
servation se rŽpercute sur lÕexpression du lagrangien pourlÕitŽrationj + 1 (4.10) comme suit :

& j+ 1 = &0 #
1
2

(a# a!
j+ 1)TW# 1(a# a!

j+ 1) #
1
2

N

!
i= 1

(yi # Hix!
i, j+ 1)TV# 1(yi # Hix!

i, j+ 1)

+
N

!
i= 1

' T
i

#
Fi + Gix(x!

i, j+ 1 # öxi, j ) + Gia(a!
j+ 1 # öa j )

$
(4.25)

De la m•me mani•re, la recherche de lÕextremum de cette fonction m•ne ˆ un syst•me
modiÞŽ par rapport ˆ (4.12ˆ 4.14)

# HT
i V# 1(yi # Hi öxi, j+ 1) + GT

ix' i = 0 (4.26)

# W# 1(a# öa j+ 1) +
N

!
i= 1

GT
ia' i = 0 (4.27)

Fi + Gix( öxi, j+ 1 # öxi, j ) + Gia( öa j+ 1 # öa j ) = 0 ( 4.28)
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Pour rŽsoudre ce syst•me, on prŽmultiplie dÕabord lÕŽquation (4.28) parGT
ix, puis on lÕajoute ˆ

lÕexpression (4.26), ce qui donne :

öxi, j+ 1 = R# 1
i (H T

i V# 1yi + GT
ixGix öxi, j # GT

ixFi # GT
ixGia( öa j+ 1 # öa j ) # GT

ix' i) (4.29)

avec

Ri = HT
i V# 1Hi + GT

ixGix (4.30)

Le report de lÕexpression (4.29) dans (4.28) donne :

GixR# 1
i (H T

i V# 1yi + GT
ixGix öxi, j # GT

ixFi # GT
ixGia( öa j+ 1 # öa j ) # GT

ix' i)

= Gix öxi, j # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j ) (4.31)

Ce qui fournit lÕexpression de' i :

' i = ( I # S# 1
i )(G ix öxi, j # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j )) + S# 1

i GixR# 1
i HTV# 1yi (4.32)

avec

Si = GixR# 1
i GT

ix (4.33)

En reportant4.32dans (4.27), on obtient :

öa j+ 1 = a+ W
N

!
i= 1

GT
ia

#
(I # S# 1

i )(G ix öxi, j # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j )) + S# 1
i GixR# 1

i HT
i V# 1yi

$
(4.34)

Ce qui nous permet dÕexprimer öa j+ 1

öa j+ 1 = T# 1
i

6

a+ W
N

!
i= 1

GT
ia((I # S# 1

i )(G ix öxi, j # Fi + Gia öa j ) + S# 1
i GixR# 1

i HT
i V# 1yi)

8

(4.35)

avec

Ti = I + W
N

!
i= 1

GT
ia(I # S# 1

i )Gia (4.36)

En reportant les expressions (4.32) et (4.35) dans (4.29), on obtient lÕestimŽe öxi, j+ 1 :

öxi, j+ 1 =( I # GT
ixS# 1

i GixR# 1
i )H T

i V# 1yi + GT
ixS# 1

i (Gix öxi, j + Gia öa j # Fi)

# GT
ixS# 1

i GiaT# 1
i W

N

!
i= 1

GT
ia((I # S# 1

i )(G ix öxi, j + Gia öa j # Fi) + S# 1
i GixR# 1

i HT
i V# 1yi)

(4.37)

La solution est alors dŽterminŽe en employant le m•me algorithme dÕestimation que celui
dŽcrit dans la partie4.2.5.
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4.3. Rejet de valeurs aberrantes

4.2.9.1 Application numŽrique

Onconsid•re le mod•le utilisŽ dans lÕapplication numŽrique prŽcŽdente4.2.7.1.

0.5x!
1 + ( # 3+ x!

2)x!
3 + ( a!

1 # x!
4)x!

5 = 0

3x!
1 + ( 0.25x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

x!
1 # 0.5x!

2x!
3 + x!

4 + a!
2x!

5 # 1 = 0

avec les Žquations dÕobservation :
yi = Hix!

i + #xi

Les mesuresyi du vecteur des variables dÕŽtat ont ŽtŽ crŽŽes pour 200 rŽalisations et leurs
indisponibilitŽs pendant ces 200 observations sont rŽpertoriŽes dans le tableau4.3, pour toutes
lesautres observations toutes les mesures sont disponibles (Hi = I). Leurs prŽcisions (constantes
pour lÕensemble des rŽalisations) sont donnŽes dans le tableau4.4. Pour cet exemple, on sou-
haitedonc pouvoir estimer les variables dÕŽtat du syst•me m•me en lÕabsence de mesures mais
Žgalement suivre lÕŽvolution des valeurs des deux param•tresa!

1 eta!
2.

Mesure y1 y2 y3 y4 y5
IndisponibilitŽ 21# 40 61# 80 101# 120 141# 160 181# 200

Tableau 4.3 Ð IndisponibilitŽ des mesures

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Ecart-type 0.16 0.16 0.37 0.15 0.26

Tableau 4.4 Ð PrŽcision des variables mesurŽes

4.2.9.2 RŽsultat

La Þgure4.6 montre les mesuresy1 ˆ y5 desvariables dÕŽtat et de leurs estimŽes. On note
que la mŽthode permet, m•me lorsque que lÕon ne dispose pas des mesures (zone pastel encadrŽ
en rouge sur la Þgure), dÕestimer correctement les variables dÕŽtat du syst•me.

Pour les deux param•tresa1 et a2, les rŽsultats sont donnŽs sur les Þgures4.7 et 4.8 pour
une longueur de fen•tre dÕobservation ÞxŽe ˆ 20. Comme il sÕagit de donnŽes simulŽes, on peut
facilement observer la performance de lÕestimation paramŽtrique en comparant les estimŽes des
param•tres avec leurs valeurs vraies. On peut observer que malgrŽ les absences temporaires de
mesures, les estimŽes des param•tres sont proches des valeurs vraies.

4.3 Rejet de valeurs aberrantes

En statistique, une donnŽe aberrante est une observation qui est numŽriquement ŽloignŽe
du reste des donnŽes. Dans son article,Grubbs[1969] a dŽÞni une valeur aberrante (outlier en
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Figure 4.6 Ð Mesure et estimŽe des variables dÕŽtat

anglais)comme (en voici une traduction) :
ÒUne observation excentrŽe, ou donnŽe aberrante, est une donnŽe qui semble dŽvier manifeste-
ment par rapport aux autres donnŽes de lÕŽchantillon dans lequel elle intervientÓ

Une interprŽtation na•ve des statistiques tirŽe des jeux de donnŽes incluant des donnŽes
aberrantes peut mener ˆ de fausses conclusions. Un exemple,prŽsentŽ ci-apr•s, est dÕobserver
lÕimpact de la prise en compte des donnŽes aberrantes dans lecas dÕun mod•le linŽaire. Les
rŽsultats sont prŽsentŽs dans les Þgures4.9et 4.10. Dans la premi•re, on utilise lÕensemble des
donnŽes,y compris les deux points de mesures largement excentrŽes (o). La rŽgression linŽaire
appliquŽe sur lÕŽchantillon complet de mesures, provoque un dŽcalage du mod•le vis-ˆ-vis de
la connaissance thŽorique du mod•le initial. Les donnŽes rŽconciliŽes sont alors dŽcalŽes pour
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Figure 4.7 Ð Estimation du param•trea1
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Figure 4.8 Ð Estimation du param•trea2

•tre en phase avec le mod•le estimŽ (' ), qui ne reß•te pas vraiment le syst•me, alors que sur

101



Chapitre 4. AmŽlioration du prŽrŽglage par adaptation des mod•les

la Þgure4.10, les donnŽes aberrantes sont ŽcartŽes de lÕŽchantillon pour lÕŽtape de rŽgression
linŽaire. Le mod•le estimŽ est alors correct et les donnŽes rŽconciliŽes avec ce mod•le reß•tent
mieux la rŽalitŽ que les mesures bruitŽes.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
!0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

x

y

 

 
EstimŽes des variables
Mesures
Mod•le estimŽ
Mod•le initial

Figure 4.9 Ð Inßuence des donnŽes aberrantes

De m•me il est important de prendre en compte les erreurs aberrantes dans le cas de la
mŽthode dÕestimation simultanŽe avec fen•tre glissante. Un estimateur capable de fournir de
bonnes estimŽes m•me en prŽsence de donnŽes aberrantes est dit ÒrobusteÓ.

La mŽthode dÕestimation simultanŽe est originellement bien adaptŽe pour Þltrer les erreurs
de mesures alŽatoires. Cependant, les mesures sont frŽquemment sujettes ˆ des biais systŽma-
tiques, qui deviennent alors des donnŽes aberrantes. GŽnŽralement, ces derni•res sont dŽtectŽes
et identiÞŽes gr‰ce ˆ des tests statistiquesRomagnoli et Stephanopoulos[1981b] ou en utilisant
desfonctions de cožt robustes aux erreurs aberrantes, encore appelŽ grosses erreurs (Tjoa et
Biegler[1991],Alhaj-Dibo etal. [2008]).

Nousallons donc prŽsenter ici lÕapplication de ces deux mŽthodes de robustesse aux don-
nŽes aberrantes dans le cas de lÕestimation simultanŽe avecfen•tre glissante.
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Figure 4.10 Ð Prise en compte des donnŽes aberrantes

4.3.1 Estimation basŽe sur une distribution contaminŽe

Une mani•re de prendre en compte la prŽsence des erreurs aberrantes consiste ˆ reformuler
la description Òa prioriÓ de la distribution de probabilitŽdes erreurs. Une distribution basŽe sur
la somme de deux distributions Gaussiennes peut alors •tre utilisŽe. On suppose que les erreurs
de mesure sont dŽcrites par un mŽlange de deux fonctions de distribution des erreurs, lÕune,
ÒnormaleÓ comme habituellement, disposant dÕune faible variance et lÕautre, ÒanormaleÓ ayant
une large variance pour reprŽsenter les grosses erreursGhosh-Dastider et Schafer[2003];Wang
et Romagnoli[2002]. Dans une premi•re approche, chaque mesurexi est supposŽe avoir la
m•me matrice de variance-covariance normaleVn et anormaleVa. Par consŽquent, pour chaque
observationxi , les deux fonctions de densitŽ de probabilitŽ sont dŽÞnies comme suit :

pnxi =
1

(2, )v/2 |Vn|1/2
exp

%
#

1
2

(x!
i # xi)TV# 1

n (x!
i # xi)

&
(4.38)

paxi =
1

(2, )p/2 |Va|1/2
exp

%
#

1
2

(x!
i # xi)TV# 1

a (x!
i # xi)

&
(4.39)

La distribution dite ÒcontaminŽeÓ est obtenue en combinantles deux fonctions de distribution
dŽÞnies ci-dessus :

pxi = 0 pnxi + ( 1# 0 )paxi 0 & 0 & 1 (4.40)
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Le facteur(1# 0 ) peut •tre vu comme la probabilitŽ Òa prioriÓ dÕapparition de grosses erreurs.
En faisant lÕhypoth•se dÕindŽpendance des erreurs de lÕensemble des mesures, la fonction de
log-vraisemblance sÕŽcrit donc :

V = ln
N

1
i= 1

pxipa (4.41)

Comme prŽcŽdemment, les estimŽes öxi et öa sont obtenues en maximisant la fonction de log-
vraisemblance sous respect des contraintes de mod•le. La fonction de Lagrange associŽe ˆ ce
probl•me dÕoptimisation sÕŽcrit :

& j+ 1 = ln pa +
N

!
i= 1

ln pxi +
N

!
i= 1

' T
i (Fi + Gix(x!

i, j+ 1 # öxi, j ) + Gia(a!
j+ 1 # öa j )) (4.42)

Par consŽquent, les estimŽes öxi, j+ 1 et öa j+ 1 sont les solutions du syst•me suivant :

# V# 1
c ( öxi, j+ 1 # xi) + GT

ix' i = 0

# W# 1( öa j+ 1 # a)+
N

!
i= 1

GT
ia' i = 0 (4.43)

Fi + Gix( öxi, j+ 1 # öxi, j ) + Gia( öa j+ 1 # öa j ) = 0

avec

V# 1
c =

0 pnxi( öxi, j+ 1)V# 1
n + ( 1# 0 )paxi( öxi, j+ 1)V# 1

a

0 pnxi( öxi, j+ 1) + ( 1# 0 )paxi( öxi, j+ 1)
(4.44)

Les estimŽes sÕexpriment :

öa j+ 1 = R# 1W
N

!
i= 1

Si(Gix( öxi, j # xi) # Fi + Gia öa j ) + R# 1a (4.45a)

öxi, j+ 1 = xi + VcGT
ix(GixVcGT

ix)# 1#
Gix( öxi, j # xi) # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j )

$
(4.45b)

avec

R= I + W
N

!
i= 1

SiGia Si = GT
ia(GixVcGT

ix)# 1 (4.46)

La matriceR est supposŽe rŽguli•re. La structure du syst•me (4.45) conduit ˆ une procŽdure
itŽrative similaire ˆ celle de la section4.2.4.

4.3.1.1 Application numŽrique

On consid•re le m•me mod•le que celui employŽ dans lÕapplication numŽrique prŽcŽdente
4.2.7.1. La base de donnŽes des mesures du vecteur des variables dÕŽtat xi a ŽtŽ recrŽŽe ˆ partir
de nouvelles valeurs alŽatoires. Leurs prŽcisions (constantes pour lÕensemble des rŽalisations)
est donnŽe dans le tableau4.5. Ces mesures sont donc bruitŽes en fonction de cette prŽcision,de
plus, on a ajoutŽ ˆ la variablex3 des valeurs aberrantes reportŽes dans le tableau4.6. De m•me,
lesparam•tresa1 et a2 sont toujours sujets ˆ des dŽrives et la connaissance Òa prioriÓ fournie ˆ
lÕalgorithme est donnŽe dans le tableau4.7
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Variable x1 x2 x3 x4 x5
Valeur mini. # 9.56 # 2.45 0.8 0.95 # 7.37
Valeur moy. # 1.66 4 2.69 2.64 4.48
Valeur maxi. 0.016 11.23 7.93 8.35 11.15
Ecart-type ÒnormaleÓ 0.083 0.2 0.13 0.13 0.23
Ecart-type ÒanormaleÓ 0.83 2 1.3 1.3 2.3

Tableau 4.5 Ð PrŽcision des variables mesurŽes

Observation 40 80 120# 130
Multiplication de la mesure par 1.5 0.5 1.5

Tableau 4.6 Ð DonnŽes aberrantes des mesures dex3

Param•tre a1 a2

Valeur nominale 2 1
Ecart-type 0.04 0.02

Tableau 4.7 Ð Connaissance Òa prioriÓ des param•tres

Pour lÕexemple prŽsentŽ, nous avons choisi de prendre0 = 0.9 correspondant ˆ une pro-
babilitŽ Òa prioriÓ dÕapparition de grosses erreurs de lÕordre de 10%. La Þgure4.11montre la
mesure et lÕestimŽe de la variablex3 en prŽsence de grosses erreurs. LÕalgorithme proposŽ avec
lÕimplŽmentation du mŽcanisme de rŽjection des donnŽes aberrantes permet donc de bonnes es-
timations de la variablex3 qui ne sont pas entachŽes par lÕapparition de ces donnŽes aberrantes.
De plus, m•me en prŽsence de ces donnŽes aberrantes, le suivi des dŽrives des param•tres du
mod•le reste efÞcace comme on peut le constater sur les Þgures4.12et4.13.

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

1

2

3

4

5

6

7

8

Observation

 

 
Mesures
EstimŽes x

3
 avec une fen•tre N=20

DonnŽes aberrantes

Figure 4.11 Ð Mesures et estimŽes en prŽsence de grosses erreurssurx3
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Figure 4.12 Ð Estimation du param•trea1

4.3.2 Test statistique et modiÞcation dynamique de la variance

Pour lÕapplication de lÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres du mod•le avec
lÕemploi dÕune fen•tre glissante, nous avons Žgalement misen oeuvre une approche empirique
consistant ˆ modiÞer dynamiquement la variance de la mesureque lÕon soup•onne de contenir
une donnŽe aberrante. En effet, lÕinßuence de chaque mesure dans les crit•res dÕoptimisation est
pondŽrŽe par sa variance. Il est alors possible dÕajuster cette variance pour rŽduire au minimum
lÕinßuence des donnŽes aberrantes.

On consid•re donc une fen•tre dÕobservation des donnŽes quicomprend lesN-vecteurs de
mesurexi# N+ 1, ...,xi. On dŽÞnit dÕabord, le vecteurEn des corrections normalisŽes dont chaque
composanteEn(i) k est dŽÞnie par :

En(i) k =
(|xi # öxi, j+ 1|)k3

VEi(k,k)
, k = 1, ...,v (4.47)

Il est donc nŽcessaire dÕexprimer la variance des termes correctifs en fonction des matrices
de variance-covariance des mesures et des param•tres. Celle-ci va nous permettre de comparer
les termes correctifs entre eux et ainsi il sera possible de dŽtecter les erreurs ÒaberrantesÓ de
mesures. Puis on pourra augmenter la variance de ces mesureset ainsi simuler leur mŽconnais-
sance partielle.
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Figure 4.13 Ð Estimation du param•trea2

Exprimons tout dÕabord les termes correctifs, en utilisantlÕexpression (4.16) :

E(i) = (|xi # öxi, j+ 1|) = | VGT
ix(GixVGT

ix)# 1#
Gix( öxi, j # xi) # Fi # Gia( öa j+ 1 # öa j )

$
| (4.48)

La valeur de la variation de ces termes correctifs consŽcutive ˆ une variation des mesures et des
param•tres est :

) E(i) = | # VGT
ix(GixVGT

ix)# 1#
Gix) xi + Gia) öa j+ 1

$
| (4.49)

avec lÕexpression de) öa j+ 1 calculŽe ˆ partir de (4.15) :

) öa j+ 1 = R# 1() a# W
N

!
i= 1

SiGix) xi) (4.50)

et

Si = GT
ia(GixVGT

ix)# 1 (4.51)

En assumant le fait que le vecteur des termes correctifs suitune loi de distribution normale
centrŽe, une expression approchŽe de la matrice de variance-covariance des termes correctifs
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E(i) est:

VEi ) E() E(i) á) E(i) T)

VEi ) VGT
ix(GixVGT

ix)# 1GixV

# VGT
ixST

i WR# 1SiGixV

# VGT
ixST

i R# 1WSiGixV (4.52)

+ VGT
ixST

i R# 1W
N

!
i= 1

(SiGia)WR# 1SiGixV

+ VGT
ixST

i R# 1WR# 1SiGixV

(4.53)

Comme

R= I + W
N

!
i= 1

SiGia (4.54)

LÕexpression de la variance se rŽduit ˆ :

VEi ) VGT
ix(GixVGT

ix)# 1GixV # VGT
ixST

i R# 1WSiGixV (4.55)

On peut donc calculer une valeur approchŽe des termes correctifs normalisŽesEn(i) k (4.47)
et la comparer ensuite ˆ un seuil donnŽT. LorsquÕun ou plusieurs de ces termes dŽpassent le
seuil, on notem lÕindice correspondant ˆ celui ayant la plus grande correction normalisŽe en
valeur absolue :

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

Dans ce cas, la variance de la mesurexm correspondant ˆ la plus grande correction norma-
lisŽe est considŽrablement augmentŽe (par exemple, cent fois sa valeur initiale) dans le but de
simuler lÕabsence de cette mesure pour cette fen•tre. LÕalgorithme est reprŽsentŽ sur le schŽma
de la Þgure4.14, o•t estlÕindice correspondant ˆ la derni•re observation inclus dans la fen•tre
dÕobservation glissante etTCN est lÕacronyme pour Òtermes correctifs normalisŽsÓ.

Dans le cas de mod•le non linŽaire, il peut arriver que la plus grande correction normalisŽe
ne corresponde pas ˆ la mesure erronŽe. Cela est dž au fait que la mesure incriminŽe se retrouve
multipliŽe, dans les Žquations du mod•le, par dÕautres variables, et que la mŽthode de rŽconci-
liation de donnŽes reporte lÕerreur de mesure sur ces autresvariables mesurŽes. Cependant en
augmentant fortement la variance associŽe ˆ une autre mesure que celle erronŽe, cela ne permet
gŽnŽralement pas de rŽsoudre le probl•me et dÕobtenir des corrections normalisŽes infŽrieures
au seuilT ÞxŽ. Dans ce cas, il est alors nŽcessaire de sÕintŽresser auxautres mesures dont les
corrections normalisŽes sont supŽrieures ˆT. Par ordre du plus grand au plus petit, on modiÞe
les variances correspondantes jusquÕˆ dŽtecter la mesure dŽfectueuse qui permet en augmentant
sa variance dÕobtenir lÕensemble des corrections normalisŽes infŽrieures au seuilT.

108



4.3. Rejet de valeurs aberrantes

Figure 4.14 Ð Algorithme

4.3.2.1 Application numŽrique

On consid•re le m•me mod•le que celui employŽ dans les applications numŽriques prŽ-
cŽdentes et lÕon se place dans les m•mes conditions que pour lÕexemple de lÕutilisation de la
distribution contaminŽe. La base de donnŽes des mesures du vecteur des variables dÕŽtatxi a
ŽtŽ recrŽŽe ˆ partir de nouvelles valeurs alŽatoires. Des valeurs aberrantes ont ŽtŽ ajoutŽes sur
la mesure de la variablex3, elles sont reportŽes dans le tableau4.8. De m•me, les param•tresa1
eta2 sonttoujours sujets ˆ des dŽrives.

Observation 40 80 120# 130
Biais multiplicatif sur la mesure 1.5 0.5 1.5

Tableau 4.8 Ð DonnŽes aberrantes des mesures dex3
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4.3.2.2 RŽsultat

On tire les m•mes conclusions que celles que lÕon a pu obtenir dans le cas dÕune distribu-
tion contaminŽe. Comme en tŽmoigne la Þgure4.15 qui montre la mesure et lÕestimŽe de la
variablex3 en prŽsence de grosses erreurs, lÕalgorithme proposŽ, en modiÞant dynamiquement
la variance des mesures suspectŽes, permet donc dÕobtenir de bonnes estimŽes de la variable x3
qui ne sont pas entachŽes par la prŽsence de donnŽes aberrantes. Cependant contrairement au
cas de lÕutilisation de lÕalgorithme employant la distribution contaminŽe, on dispose des relevŽs
des corrections normalisŽes qui nous informent de la prŽsence de ces donnŽes aberrantes. Cette
diffŽrence peut sÕavŽrer importante en prŽvision dÕun diagnostic des capteurs de mesures sur le
long terme.
De m•me que pour lÕautre mŽthode en prŽsence de ces donnŽes aberrantes, le suivi des dŽ-
rives des param•tres du mod•le reste efÞcace comme on peut leconstater sur les Þgures4.16et
4.17m•me si lÕon peut quand m•me apercevoir une lŽg•re inßuence desdonnŽes aberrantes sur
lÕestimation dea2 pour cet exemple.
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4.3. Rejet de valeurs aberrantes
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Figure 4.16 Ð Estimation du param•trea1
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Chapitre 4. AmŽlioration du prŽrŽglage par adaptation des mod•les

4.4 Conclusion

Dansce chapitre, une mŽthode gŽnŽrale de rŽconciliation robuste de donnŽes et dÕestimation
paramŽtrique a ŽtŽ proposŽe dans le cas de mod•le non linŽaire. La rŽconciliation de donnŽes,
basŽe sur lÕŽquilibrage de bilans, a fourni simultanŽment des estimŽes des donnŽes mesurŽes et
des param•tres cohŽrentes avec le mod•le. Il est Žgalement intŽressant de noter que la connais-
sance de la distribution des erreurs des param•tres nÕest pas un facteur limitant ; en effet il
est facile dÕadapter lÕalgorithme pour quÕil sÕapplique sans connaissance Òa prioriÓ sur les para-
m•tres. La robustesse aux grosses erreurs de mesures a ŽtŽ introduite par lÕintermŽdiaire de deux
mŽthodes, dÕune part en utilisant une distribution des erreurs dites ÒcontaminŽesÓ et dÕautre part
en modiÞant la variance des mesures incriminŽes. Ces deux mŽthodes fonctionnent dans le cadre
dÕun mod•le simple non linŽaire. Cependant lÕintŽr•t de lÕinformation supplŽmentaire apportŽe
par les corrections normalisŽes et le diagnostic des capteurs de mesures nous pousse ˆ privilŽ-
gier lÕemploi de la seconde mŽthode pour lÕŽvaluation avec des donnŽes rŽelles du point de vue
de lÕajustement de mod•le le long des coulŽes ; ceci permet dÕobserver lÕimpact de lÕajustement
du prŽrŽglage sur les coulŽes successives.
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5
Application aux donnŽes du mod•le

gŽnŽrique GSM de convertisseur ˆ oxyg•ne
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Chapitre 5. Application aux donnŽes du mod•le gŽnŽrique GSM de convertisseur ˆ oxyg•ne

5.1 Projet de crŽation dÕun mod•le gŽnŽrique du convertis-
seur ˆ oxyg•ne

5.1.1 Introduction

De nombreuses aciŽries du groupe ArcelorMittalc! utilisent un convertisseur ˆ oxyg•ne pour
rafÞner la fonte liquide en acier ˆ faible teneur en carbone.Ces divers convertisseurs ont des
caractŽristiques diffŽrentes, ils peuvent produire diffŽrentes masses dÕacier, ont des mŽcanismes
et des stratŽgies de soufßage diffŽrents, soufßage par le haut ou par le bas, utilisent de la fonte
liquide provenant dÕune unique ou de plusieurs poches, utilisent des ferrailles diffŽrentes pro-
venant de fournisseurs diffŽrents, ou encore ont des stratŽgies de coulŽes en poche diffŽrentes.
CÕest pourquoi, pendant longtemps, chaque usine a dŽveloppŽses propres mod•les de prŽrŽ-
glage du convertisseur, en fonction de ces diverses stratŽgies et besoins. Il existe ainsi de nom-
breux mod•les diffŽrents pour chaque usine basŽs sur des analyses statistiques des donnŽes, des
Žquilibres et bilans chimiques, orientŽs pour rŽsoudre un probl•me particulier.

RŽcemment un projet commun entre diffŽrentes usines du groupe ArcelorMittalc! et le
centre de recherche ArcelorMittal Maizi•res Processc! , vise au dŽploiement dÕun mod•le ÒgŽ-
nŽriqueÓ pour le convertisseur ˆ oxyg•ne. Celui-ci comprendles diffŽrentes Žtapes de calcul
nŽcessaires au fonctionnement global du convertisseur ˆ oxyg•ne : le calcul de la charge ˆ en-
fourner, lÕajustement de la composition de certains ŽlŽments, lÕajustement de la tempŽrature de
lÕacier et le diagnostic pour Žvaluer les pertes thermiquesou matŽrielles.

5.1.2 Objectifs

LÕobjectif de ce projet consiste ˆ harmoniser lÕemploi dÕununique mod•le sur les conver-
tisseurs ˆ oxyg•ne des usines pilotes de ce projet, puis de lÕŽtendre ˆ lÕensemble des usines du
groupe. LÕintŽr•t principal de ce projet rŽside dans le fait que par lÕemploi de ce mod•le unique,
il serait alors possible de dŽployer beaucoup plus rapidement toutes nouvelles amŽliorations et
solutions appliquŽes au convertisseur. Cet intŽr•t est double, les centres de recherche pourraient
dŽvelopper des solutions dont la mise en place serait plus facile par la connaissance prŽalable
du mod•le et la possibilitŽ dÕeffectuer des tests dans nÕimporte quelle usine. Et nÕimporte quelle
usine pourrait faire part aux autres usines de son expŽrience et des solutions pratiques apportŽes
au mod•le du convertisseur.

Cette sŽduisante idŽe dÕharmonisation des mod•les des diffŽrents convertisseurs ˆ oxyg•ne
a en contrepartie ses dŽsavantages. En effet, il a fallu dŽcrire les relations chimiques du mod•le
de la mani•re la plus gŽnŽrale, en exprimant lÕensemble des ŽlŽments pouvant intervenir, et de
la mani•re la plus prŽcise lÕensemble des relations liant ces diffŽrents ŽlŽments, ce qui augmente
considŽrablement la complexitŽ et la dimension du mod•le gŽnŽrique.
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5.2. Le mod•le GSM

5.1.3 DŽploiement du mod•le gŽnŽrique

A lÕheure actuelle, le mod•le est dŽveloppŽ et certaines fonctions principales de calculs
telles le calcul de charge sont quasiment opŽrationnelles.Le dŽploiement de ce mod•le est dŽjˆ
en cours, sur des sites en Pologne ou en Afrique du Sud ne disposant pas au prŽalable de mod•le
de convertisseur ˆ oxyg•ne, m•me sÕil nÕest pas encore compl•tement calibrŽ. Dans les usines
disposant dŽjˆ dÕun mod•le, la mise en place hors ligne est ˆ lÕordre du jour, aÞn dÕobtenir des
performances tout dÕabord comparables au syst•me actuellement en place, et par la suite pou-
voir y appliquer de nouvelles amŽliorations.

La mŽthode de rŽconciliation de donnŽes et dÕestimation paramŽtrique simultanŽes dans le
cadre de lÕamŽlioration du prŽrŽglage fait partie de ces amŽliorations qui devraient •tre mises
en place sur le mod•le gŽnŽrique. Dans cette optique, nous allons dans ce chapitre tester lÕalgo-
rithme proposŽ avec des donnŽes industrielles fournies parArcelorMittal Gentc! , sur quelques
Žquations du mod•le GSM (ÒGeneric Steel MakingÓ).

5.2 Le mod•le GSM

Le mod•le GSM est un mod•le complexe formŽ dÕune centaine dÕŽquations, de plus de
10000 variables dÕŽtat, et dÕautant de param•tres que lÕon peut sŽlectionner comme incertains.
A lÕŽtat brut, il serait quasiment impossible dÕappliquer la moindre Žtude de diagnostic sur ce
mod•le sans effectuer au prŽalable des opŽrations de simpliÞcation ou dÕapproximation. En
effet, ce mod•le a ŽtŽ crŽŽ pour pouvoir sÕadapter ˆ nÕimporte quel convertisseur, il fait ainsi
intervenir 137 ßux de mati•res diffŽrentes dont une centaine correspond ˆ des ajouts de fer-
railles diffŽrentes. Tous ces ßux disposent de caractŽristiques telles leur poids, leur tempŽrature
et leurs compositions dŽÞnies en chaque ŽlŽment chimique cequi fait quÕun grand nombre de
variables correspond ˆ des valeurs nulles (en effet un ßux dÕoxyg•ne pur nÕest composŽ que
dÕoxyg•ne).

Par soucis de simplicitŽ et de conÞdentialitŽ, nous ne pouvons pas divulguer prŽcisŽment
la description de tous ces bilans, nous allons donc ne considŽrer que 4 dÕentre eux qui ont ŽtŽ
validŽs au prŽalable sur des donnŽes rŽelles et en donner unedescription partielles par la suite :

Ð Bilan en lÕŽlŽment chimique : Carbone
Ð Bilan en lÕŽlŽment chimique : Oxyg•ne
Ð Bilan ÒAcierÓ
Ð Bilan ÒLaitierÓ

Pour dŽcrire ce mod•le, nous avons choisi de considŽrer 7 variables dÕŽtat :

Ð Poids de fonte liquidex1
Ð Poids dÕOxyg•ne soufßŽx2
Ð Teneur en Fer du laitierx3
Ð Poids du laitierx4
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Ð Teneur en Silicium de la fonte liquidex5
Ð Poids de lÕensemble des ferrailles sauf de celles contenant des plaques de fonte solidex6
Ð Poids des fumŽes aspirŽesx7

Ces variables, certes en nombre limitŽ, offrent une bonne reprŽsentation de lÕŽtat du syst•me.
La charge est ainsi surtout dŽcrite par la quantitŽ de fonte liquide et le poids des ferrailles en-
fournŽes. La fonte liquide dispose de ses propres mesures etanalyses effectuŽes en amont dans
la poche de fonte liquide provenant des hauts fourneaux. Unedes teneurs principales de la fonte
liquide qui varie le plus dÕune coulŽe ˆ lÕautre et qui la caractŽrise le mieux est la teneur en
silicium. Pour les ferrailles, comme dŽcrit plus haut, il est possible de sÕapprovisionner dans
diffŽrents parcs ˆ ferrailles, dont les compositions moyennes sont tr•s diffŽrentes pour chaque
parc et dont la qualitŽ de la mesure des compositions est elleaussi tr•s variable. Chaque cou-
lŽe ne fait intervenir quÕun nombre assez faible de ferrailles piochŽes dans les diffŽrents parcs.
Pour reprŽsenter correctement la charge en ferrailles, sans augmenter de mani•re signiÞcative le
nombre de variables dÕŽtat, nous avons donc dŽcidŽ de choisir comme variable reprŽsentative,
la somme de lÕensemble des ferrailles, exception faite des diffŽrentes plaques de fontes ayant
des compositions bien diffŽrentes. De plus, la qualitŽ de lÕanalyse de la composition des plaques
de fontes est bien supŽrieure ˆ celle des autres ferrailles,elle est plus prŽcise et pour diffŽrentes
plaques de fontes dÕun m•me parc ˆ ferrailles, elle est Žgalement beaucoup plus homog•ne,
exceptŽe pour la teneur en silicium de celle-ci.

On a ensuite choisi de dŽcrire trois autres ŽlŽments par leur quantitŽ, respectivement lÕoxy-
g•ne, le laitier et les fumŽes. Cependant le volume de fumŽes sÕŽchappant du convertisseur nÕest
pas mesurŽ, parce que cette mesure serait difÞcile ˆ mettre en oeuvre et peu prŽcise. En effet, la
hotte ne peut •tre installŽe directement au dessus du convertisseur sinon elle se dŽgraderait trop
vite et le joint dÕŽtanchŽitŽ serait tr•s difÞcile ˆ maintenir, de ce fait, elle est placŽe ˆ quelques
m•tres au dessus du convertisseur. AÞn dÕŽviter dÕaspirer de lÕair dans la hotte pour ne pas
provoquer de rŽactions tr•s exothermiques de post-combustion ˆ lÕintŽrieur de celle-ci, il existe
un syst•me de rŽgulation de lÕaspiration de la hotte. Il a pour effet dÕengendrer un coussin de
fumŽe constant dans la hotte pour Žviter que lÕair y pŽn•tre.Cependant, lÕafßux de fumŽes nÕest
pas constant, et il est assez difÞcile de rŽguler le coussin de fumŽe, il peut arriver que cette ac-
cumulation de fumŽe en entrŽe de la hotte dŽborde, ou encore quÕil y ait de la post-combustion,
cÕest pourquoi la mesure des fumŽes est trop peu prŽcise pour •tre exploitŽe.

Le laitier sera caractŽrisŽ, quant ˆ lui, essentiellement par son poids ainsi que par sa teneur
en fer oxydŽ lui confŽrant certaines propriŽtŽs.

On consid•re Žgalement plusieurs param•tres incertains :

Ð Le poids dÕacier restant dans le convertisseur et provenant de la coulŽe prŽcŽdente a1
Ð Le poids de laitier restant dans le convertisseur et provenant de la coulŽe prŽcŽdentea2
Ð Le degrŽ dÕoxydation du laitiera3
Ð Les param•tres de fermeture de ces 4 bilans.a4 . . .a7

Le choix de ces param•tres incertains a ŽtŽ rŽalisŽ sciemment apr•s de nombreuses discussions
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avec les aciŽristes. A la Þn de chaque coulŽe, lÕacier est versŽdans une poche dÕacier au tra-
vers du trou de coulŽe. Comme indiquŽ sur la Þgure5.1, le processus de coulŽe en poche est
uneŽtape compliquŽe, en effet la difÞcultŽ rŽside dans le bon choix de lÕangle pour basculer le
convertisseur aÞn de verser dans la poche le maximum dÕacierliquide. Il existe des compromis
dans le choix de cet angle : si lÕon penche fort le convertisseur, le franc-bord est alors tr•s faible
et il y a un grand risque de dŽbordement de laitier et de lÕacier par le haut du convertisseur.
Alors que si lÕon ne penche pas assez le convertisseur en laissant un grand franc-bord, il y a
alors un risque de ne pas couler la totalitŽ de lÕacier et par consŽquent de laisser de lÕacier et du
laitier pour la prochaine coulŽe. De plus, si on rel•ve trop tard le convertisseur pour le remettre
dans sa position initiale, il y a un risque de verser du laitier, dans le haut de la poche. Celui-ci
a tendance avec le temps et le refroidissement ˆ redonner ˆ lÕacier le phosphore prŽalablement
extrait de la fonte liquide. Alors que si lÕon rel•ve trop t™tle convertisseur, il y a encore un
risque de laisser de lÕacier et du laitier pour la coulŽe suivante.

Figure 5.1 Ð Vue de coupe du convertisseur en Þn de coulŽe

Il reste donc souvent du laitier et de lÕacier dÕune coulŽe ˆ lÕautre, cela dŽpend des habitudes
de coulŽe en poche. Il y a donc une certaine continuitŽ dans les quantitŽs de ces deux mati•res
laissŽes dÕune coulŽe ˆ lÕautre et qui ne sont jamais mesurŽes.

Pour le degrŽ dÕoxydation du laitier, il sÕagit du rapportFe3+ /(Fe 2+ + Fe3+ ) entre les diffŽ-
rents oxydes de fer contenus dans le laitier. Ce rapport dŽpend fortement du schŽma de soufßage
employŽ, en effet selon la position de la lance et du dŽbit de soufßage en oxyg•ne de la lance,
lÕoxydation du fer sera plus ou moins forte. Le degrŽ dÕoxydation du laitier a un impact im-
portant sur les propriŽtŽs physiques du laitier et le bon dŽroulement de la coulŽe. De mani•re
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pratique, ce degrŽ est ÞxŽ ˆ une valeur de 0.3, ce qui correspond ˆ un coefÞcient massique
dÕoxyg•ne liquide liŽ au fer de 0.33.

Tous ces param•tres, ainsi que les param•tres de fermeture de bilan correspondant ˆ des
pertes, sont des valeurs incertaines, dont on ne dispose dÕaucune mesure mais dont il serait in-
tŽressant dÕavoir un suivi et dont on suppose que leur valeurvraie dŽrive lentement au cours du
temps.

5.2.1 Les bilans Oxyg•ne et Carbone

Les bilans Oxyg•ne et Carbone sont des bilans massiques ŽlŽmentaires, ayant une forme
commune que lÕon peut rŽsumer en la relation suivante :

!
i

[%X]EiPEi # !
j

[%X]S jPS j = 0 (5.1)

avecEi respectivementS j lÕindice indiquant que lÕobjet concerne le ßux entranti ou respective-
ment le ßux sortantj,
[%X] correspond au pourcentage massique en lÕŽlŽmentX dÕun ßux
etP correspond ˆ la quantitŽ dÕun ßux.

En donnant plus de dŽtails et en intŽgrant les diffŽrents param•tres considŽrŽs comme in-
certains et en ne choisissant pour variables dÕŽtat que les variables dŽcrites dans la partie prŽcŽ-
dente, le bilan oxyg•ne devient :

[%O]HMx1 + x2 + [ %O]Scx6 + [ %O]pSla2 # [%O]Slx4 # [%O]Fux7 + cste+ a4 = 0 (5.2)

Les acronymes utilisŽs dans les diffŽrents bilans sont rŽpertoriŽs dans la table5.1.

HM Hot Metal : Fonte liquide
Sc Scraps : Ferrailles
Sl Slag : Laitier
Fu Fumes : FumŽes
pSt previous Steel : Acier restant de la coulŽe prŽcŽdente
pSl previous Slag : Laitier restant de la coulŽe prŽcŽdente
ESt ElŽments qui sont stable dans lÕacier et qui le composent
ESl ElŽments qui se retrouvent dans le laitier en Þn de coulŽe
O ElŽment oxyg•ne
C ElŽment carbone
Fe ElŽment fer
Si ElŽment silicium

Tableau 5.1 Ð Table des acronymes

Le bilan carbone est de la m•me forme :

[%C]HMx1 + [ %C]Scx6 + [ %C]pSta1 # [%C]Fux7 + cste+ a5 = 0 (5.3)
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5.2.2 Le bilan acier

Le bilan acier compare les ŽlŽments des ßux entrants et sortants qui vont se retrouver dans
lÕacier, on peut lÕexprimer comme suit :

!
i

PEi !
X= ESt

[%X]Ei # !
j

PS j !
X= ESt

[%X]S j = 0 (5.4)

qui sÕexprime aussi sous la forme :

x1 !
X= ESt

[%X]HM + x6 !
X= ESt

[%X]Sc+ a1

6

1# !
X,=ESt

[%X]pSt

8

+ a2[%Fe]pSl

# x3x4 + cste+ a6 = 0 (5.5)

5.2.3 Le bilan laitier

!
i

PEi !
X= ESl

[%X]Ei # !
j

PS j !
X= ESl

[%X]S j = 0 (5.6)

avecESl les ŽlŽments qui se retrouvent dans le laitier en Þn de coulŽe. Ce bilan sÕexprime aussi
sous la forme suivante en utilisant les variablesxi et les param•tresai :

x1

6

x5 + !
X= ESl,=Si

[%X]HM

8

+ x6 !
X= ESl

[%X]Sc+ a1 !
X= ESl

[%X]pSt+ a2 !
X= ESl

[%X]pSl

# x4

6

1# x3(1+ cste(1+
a3

2
)+ !

X= ESl,=Fe
[%X]Sl

8

+ cste+ a7 = 0 (5.7)

5.2.4 La base de donnŽes

Nous avons ˆ notre disposition une base de donnŽes intŽgrant de nombreuses mesures et des
rŽglages des param•tres du syst•me pour un ensemble de 500 coulŽes qui ont ŽtŽ rŽalisŽes dans
lÕusine ArcelorMittal de Gent. Ces donnŽes brutes ont dŽjˆ subi un premier Þltrage permettant
dÕŽliminer les donnŽes aberrantes de type : erreur de grandeur et erreur de signe.

De nombreuses valeurs de cette base de donnŽes ont ŽtŽ ÞxŽes ˆ des valeurs de rŽfŽrence
quand les mesures Žtaient indisponibles ou quand les donnŽes nÕŽtaient pas encore calŽes vis-
ˆ-vis du mod•le. CÕest pour cela que lorsque lÕon injecte ces donnŽes dans les Žquations du
mod•le, on obtient des rŽsidus assez ŽlevŽs, comme on peut leconstater sur la Þgure5.2.

On sÕaper•oit quÕil existe des erreurs aberrantes dans la base de donnŽes pour les coulŽes
{69, 138,140,324}. On peut Žgalement observer que ces rŽsidus ne sont pas centrŽs autour de
lÕorigine, leur valeur moyenne, sans prendre en compte les valeurs aberrantes, est reportŽe dans
le tableau5.2. Le bilan acier a par exemple une valeur moyenne de perte dÕacier dÕenviron 7
tonnes sur lÕensemble des coulŽes. Dans la rŽalitŽ, ce type de rŽsultat nÕest pas acceptable, mais
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Figure 5.2 Ð RŽsidus des Žquations de bilan

ici pour des premiers essais de simulation de notre algorithme, nous utiliserons quand m•me
ces rŽsultats, mais nous en tiendrons compte pour les conclusions formulŽes par la suite.

RŽsidus b. oxyg•ne b. carbone b. acier b. laitier
Valeur moyenne 118.4 # 219.7 7076.4 8.98

Tableau 5.2 Ð Valeur moyenne des rŽsidus des bilans

5.3 Application numŽrique de la mŽthode dÕestimation simul-
tanŽes sur fen•tre glissante

5.3.1 ConÞguration

Pour appliquer lÕalgorithme dÕestimations simultanŽe ˆ ceprobl•me, on consid•re le mod•le
dŽcrit par les Žquations de bilan dŽÞnies prŽcŽdemment, quelÕon note de fa•on synthŽtique :

f1(x! (k), a! (k)) = 0 le bilan carbone
f2(x! (k), a! (k)) = 0 le bilan oxyg•ne
f3(x! (k), a! (k)) = 0 le bilan acier
f4(x! (k), a! (k)) = 0 le bilan laitier

120



5.3. Application numŽrique de la mŽthode dÕestimation simultanŽes sur fen•tre glissante

pour k = 1. . .500 avecx! (k) et a! (k) les vecteurs des valeurs vraies des variables et respec-
tivement des param•tres ˆ la coulŽek ; lÕŽquation dÕobservation prŽcisant la disponibilitŽ des
mesuresyi en fonction des variables dÕŽtatx!
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avec#yi(k) le vecteur des erreurs de mesure. On fait lÕhypoth•se que leserreurs de mesure#yi(k)
sont distribuŽes pour lÕensemble des coulŽes suivant une m•me loi normale centrŽe dÕŽcart type
$yi. Les caractŽristiques associŽes ˆ ces mesures sont reportŽes dans le tableau5.3, celles-ci
sontdŽÞnies de mani•re empirique par lÕexpŽrience des aciŽristes. Les mesures de ces variables
ont des ordres de grandeur tr•s diffŽrents, il est donc nŽcessaire de les mettre ˆ lÕŽchelle au
prŽalable avant dÕemployer lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe.

Mesure y1 y2 y3 y4 y5 y6
Valeur mini. 0.45 0 # 0.34 1.6 0.0018 0
Valeur maxi. 2.78e+ 5 2.33e+ 4 2.99 3.55e+ 4 7,38 7.23e+ 4
Valeur moy. 5.08e+ 4 4056 1.7 5193 3.2 1.06e+ 4
$yi 1500 1000 0.008 2000 0.0003 1500

Tableau 5.3 Ð CaractŽristiques des mesures

Pourcet essai, on choisit de suivre seulement les param•tres a1, a2 et a3, les autres restent
constants et ˆ leur valeur initiale. Les param•tresa1, a2 eta3 ont ŽtŽ particuli•rement recomman-
dŽs et sŽlectionnŽs par les aciŽristes, lors de nombreuses discussions et de retours dÕexpŽrience,
pour leur possible Žvolution lente au cours du temps.

Cela se traduit par la pseudo-Žquation dÕobservation suivante :

ai(k) = a !
i (k)+ #ai(k) , i = {1, 2,3} , k = 1. . .500 (5.9)

On fait lÕhypoth•se que le vecteur#ai(k) est distribuŽ suivant une m•me loi normale centrŽe
dÕŽcart-type$ai

On reporte dans le tableau5.4 les valeurs initiales (k = 1) et les Žcart-types des param•tres
du mod•le.

Pour les param•tres de fermeture de bilana4 . . .a7, on a choisi de prendre pour leur valeur
initiale, les valeurs moyennes des rŽsidus des Žquations bilans (Tab.5.2) sur lÕensemble des 500
coulŽesaÞn de disposer dÕun mod•le initial en adŽquation avec les mesures. Si lÕon ne recale
pas le mod•le, le diagnostic pour les premi•res coulŽes risque dÕ•tre compl•tement faussŽ.
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Param•tres a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7

Valeur initiales 1000 2000 1 # 120 200 # 7000 0
$ai 50 100 0.03 0 0 0 0

Tableau 5.4 Ð CaractŽristiques des param•tres

5.3.2 RŽsultats

On applique maintenant, sur les 100 premi•res coulŽes, lÕalgorithme de rŽconciliation de
donnŽes et dÕestimation paramŽtrique simultanŽes en prenant une fen•tre dÕobservation de taille
N = 20. LÕalgorithme dÕestimation cherche ˆ fournir des valeurs qui vŽriÞent les contraintes du
mod•le f1 . . . f4, en minimisant le crit•re dÕestimation, qui ˆ la coulŽe kest le suivant :

2k =
1
2

k

!
j= k# N

(y( j) # Hx! ( j)( 2
V# 1 +

1
2

(a ! (k) # öa(k# 1)( 2
W# 1 (5.10)

avecV(i, i) = $ 2
yi etW(i, i) = $ 2

ai les ŽlŽments des matrices de variance-covariance des erreurs
de mesures et des variations des param•tres Žvoluant au cours du temps.

Les estimŽes des variables dÕŽtat reprŽsentant le syst•me ˆchaque coulŽe sont ensuite com-
parŽes aux mesures (ou pourx7 ˆ une valeur nominale) dans les Þgures5.3 ˆ 5.9. Sur ces gra-
phiques,on afÞche Žgalement la valeur des Žcarts normalisŽs entre estimŽes et mesures avant et
apr•s correction si celle-ci a ŽtŽ rŽalisŽe.
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Figure 5.3 Ð EstimŽes et mesures dex1

On peut sÕapercevoir sur ces graphiques, que lÕerreur repŽrŽe prŽcŽdemment sur les rŽsidus
ˆ la coulŽe 69 se retrouve sur lÕensemble des corrections normalisŽes des diffŽrentes variables.
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Figure 5.4 Ð EstimŽes et mesures dex2
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Figure 5.5 Ð EstimŽes et mesures dex3

La mesure de la quantitŽ de fonte liquide semble •tre la mesure la plus erronŽe sur lÕensemble
de ces coulŽes. DÕautre part la mesure de la teneur de silicium dans la fonte semble tr•s prŽcise.
Cependant, ces conclusions sont ˆ prendre avec prŽcaution, en effet les valeurs attribuŽes aux
Žcart-types des erreurs de mesures jouent pour beaucoup dans le calcul des Žcarts normalisŽs.
Si ces Žcart-types ont ŽtŽ sous- ou sur-ŽvaluŽs, les conclusions donnŽes par cette Žtape de diag-
nostic seront diffŽrentes.
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Figure 5.6 Ð EstimŽes et mesures dex4
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Figure 5.7 Ð EstimŽes et mesures dex5

LesestimŽes des param•tresa1, a2 eta3 sont reportŽes dans la Þgure5.10.

Les estimŽes des param•tres semblent dŽcrire des Žvolutions lentes ßuctuant au cours du
temps. Pour les param•tresa1 et a2, reprŽsentant les restes dÕacier et de laitier dans le conver-
tisseur dÕune coulŽe ˆ lÕautre, leurs valeurs initiales semblent bien ŽvaluŽes, puisquÕ en effet

124



5.3. Application numŽrique de la mŽthode dÕestimation simultanŽes sur fen•tre glissante

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

8
x 10

4

n¡ de coulŽe

kg

QuantitŽ de ferrailles

Mesures y
6

EstimŽes x
6

0 20 40 60 80 100
!4

!2

0

2

4

n¡ de coulŽe

Ecart normalisŽ
Ecart normalisŽ apr•s correction

Figure 5.8 Ð EstimŽes et mesures dex6

0 20 40 60 80 100
2.8

2.9

3

3.1

3.2

3.3

3.4
x 10

4

n¡ de coulŽe

kg

Volume de fumŽe

Valeur nominale
EstimŽes x

7

Figure 5.9 Ð EstimŽes dex7

les estimŽes de ces param•tres ßuctuent lentement autour deces valeurs initiales au cours du
temps.
Pour le param•trea3 reprŽsentant un terme multiplicatif associŽ au degrŽ dÕoxydation du laitier,
on sÕaper•oit que la valeur de ses estimŽes est toujours supŽrieure ˆ sa valeur initiale, ce qui
veut dire que de mani•re gŽnŽrale le degrŽ dÕoxydation du laitier semble sous ŽvaluŽ.

Ces rŽsultats font partie des premiers essais de la mŽthode derŽconciliation de donnŽes et
dÕestimation paramŽtrique simultanŽes appliquŽes sur base de donnŽes et un mod•le rŽels. Le
mod•le dŽÞnitif nÕŽtant encore dŽployŽ sur aucun site industriel, la mise en place de ce mod•le
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gŽnŽrique, son Žtude plus approfondie, et lÕapplication dela mŽthode dÕestimation simultanŽe
font lÕobjet dÕun contrat VIE (Volontariat International en Entreprise) qui a dŽbutŽ en avril 2010
ˆ lÕusine ArcelorMittal de Gent.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons prŽsentŽ le projet du goupe ArcelorMittal de dŽveloppement
dÕun mod•le gŽnŽrique dŽcrivant la physique du convertisseur ˆ oxyg•ne et pouvant •tre utilisŽ
sur lÕensemble des convertisseurs de ce groupe. LÕŽlaboration de ce mod•le est actuellement
terminŽe et il est en phase de validation pour sÕassurer de savaliditŽ. Nous avons extrait de
ce mod•le quelques Žquations aÞn de tester la mŽthode de rŽconciliation de donnŽes et dÕesti-
mation paramŽtrique simultanŽes dŽveloppŽe dans le chapitre prŽcŽdent. Pour cela, nous avons
utilisŽ des donnŽes rŽelles provenant de coulŽes rŽalisŽessur les convertisseurs de lÕusine Ar-
celorMittal Gent. Nous avons ensuite posŽ certaines hypoth•ses simpliÞcatrices pour pouvoir
appliquer la mŽthode sur un mod•le de taille raisonnable pour un premier essai en sŽlectionnant
les variables et param•tres que lÕon souhaitait estimer. Nous avons obtenu des premiers rŽsultats
et nous en avons tirŽ des premi•res conclusions qui sont ˆ considŽrer avec beaucoup de prŽ-
caution. En effet, les connaissances des donnŽes utilisŽes sont tr•s sommaires et de nombreux
param•tres ont ŽtŽ remplacŽs par des valeurs empiriques. Cependant, ces premiers rŽsultats sont
encourageants pour la poursuite de lÕŽtude qui sera rŽalisŽe lors dÕun contrat VIE (Volontariat
International en Entreprise).
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Condition et limitation dÕemploi de la
mŽthode dÕestimation simultanŽe des
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Chapitre 6. Conditions et limitations dÕemploi de la mŽthode dÕestimation

6.1 Introduction

Lesmod•les des processus employŽs dans le domaine de la sidŽrurgie sont en gŽnŽral com-
plexes en raison du nombre important de variables et de param•tres intervenant dans leur des-
cription. En particulier, les ŽlŽments chimiques contenusdans les diffŽrents alliages sont nom-
breux et leurs caractŽristiques physiques le sont tout autant.

Par exemple, le mod•le gŽnŽriqueGSM (Generic Steel Making), dŽveloppŽ pour pouvoir
•tre employŽ sur lÕensemble des convertisseurs ˆ oxyg•ne dugroupe ArcelorMittal, doit sa com-
plexitŽ ˆ sa strucure qui comporte une centaine dÕŽquations, une dizaine de milliers de variables
et de param•tres. Ces chiffres considŽrables sont džs au faitquÕil existe un bilan chimique par
ŽlŽment du tableau des ŽlŽments chimiques de Mendele•ev. Il serait bien entendu illusoire dÕap-
pliquer sans considŽrations prŽalables de simpliÞcation,lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe
des variables et des param•tres avec fen•tre glissante sur un tel mod•le. En effet, pour pouvoir
donner des estimations vraisemblables, il faut disposer dÕun minimum dÕinformations fournies
par les mesures, le mod•le, la prŽcision des donnŽes. A partir de trop peu dÕinformation, les
estimŽes obtenues auraient une validitŽ tr•s limitŽe.

6.2 ObservabilitŽ et redondance

Pour pouvoir estimer lÕŽtat dÕun syst•me, il faut que le syst•me soit observable, cÕest-ˆ-dire
que la connaissance du vecteur de mesure et du mod•le du syst•me permette dÕestimer le vec-
teur dÕŽtat. Dans la plupart des cas, les syst•mes physiquesne bŽnŽÞcient pas du principe de
redondance matŽrielle consistant ˆ mesurer ˆ lÕaide de plusieurs capteurs la m•me grandeur,
et plus couramment encore, le nombre de mesures est bien souvent infŽrieur au nombre de
variables. Dans ce cas lˆ, pour que le syst•me soit observable, il faut que le mod•le employŽ
permette de gŽnŽrer des Žquations de redondance analytique, cÕest-ˆ-dire des Žquations reliant
uniquement les diffŽrentes variables mesurŽes et des Žquations permettant de dŽduire des va-
riables mesurŽes celles qui ne le sont pas. Dans le cas de syst•mes linŽaires, on peut Žvaluer de
mani•re rigoureuse lÕobservabilitŽ alors que cela est beaucoup plus dŽlicat pour les syst•mes
non linŽaires, les Žquations de dŽduction se rŽv•lent difÞciles ˆ obtenir.

Si on consid•re un mod•le linŽaire et lÕŽquation dÕobservation explicitant les mesuresy en
fonction des grandeurs vraiesx! , dŽcrits comme suit :

Ax! = b x! %%v A %%n' v b %%n (6.1)

y = Hx! + #y y %%m #y %%m H %%m' v (6.2)

le probl•me dÕobservabilitŽ consiste ˆ Žtablir sous quellecondition lÕŽtatx! peut •tre dŽduit des
mesures et du mod•le. La situation la plus frŽquente est celle o• lÕon ne dispose pas de mesures
redondantes et o• le nombre de variables est supŽrieur au nombre de mesuresv / m. Cela se
traduit sur la matrice dÕobservation par :

rang(H) = dim(y) = m (6.3)
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Dans cette situation, le syst•me est globalement observable si :

rang
%

A
H

&
= dim(x! ) = v (6.4)

Si cette condition nÕest pas satisfaite, aucune des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes
prŽsentŽes dans les chapitres prŽcŽdents ne peut •tre mise en Ïuvre puisque certaines matrices
intervenant dans le calcul de lÕestimation deviennent non inversibles. Cependant, il est pos-
sible quÕune partie de ces variables dÕŽtat, ou des combinaisons linŽaires de celles-ci, soient
observables. LÕanalyse de la structure du syst•me est alors une phase intŽressante permettant
dÕextraire le sous-syst•me observable. On parle alors dÕobservabilitŽ partielle. On peut remar-
quer que cette observabilitŽ est indŽpendante des erreurs de mesures et ne fait intervenir que
la structure des Žquations de mod•le et dÕobservation. Le terme constantb intervenant dans
lÕŽquation de mod•le ne modiÞe pas non plus cette Žtude structurelle ; pour cette raison, on
simpliÞe les Žcritures, en le considŽrant nul.

En tenant compte des hypoth•ses formulŽes sur la matrice dÕobservationH, il existe une
matrice carrŽe rŽguli•reT que lÕon peut obtenir par dŽcomposition en valeurs singuli•res deH,
telle que :

HT = ( H1 0) T %%váv (6.5)

Le rang deH1 est Žgal m̂.

Avec le changement de variable :
x! = T øx (6.6)

lÕŽquation dÕobservation du syst•me sÕŽcrit alors :

y = HT øx+ #y (6.7)

= ( H1 0)
%

øx1
øx2

&
+ #y (6.8)

De m•me, lÕŽquation de mod•le se transforme en :

Ax! = AT øx = ( A1 A2)
%

øx1
øx2

&
= 0 (6.9)

o• le vecteur øx a ŽtŽ dŽcomposŽ en accord avec la partition de la matriceHT. Le syst•me
peut alors sÕŽcrire sous la forme :

=
H1 øx1 + #y = y
A1 øx1 + A2 øx2 = 0

0
%

H1 0
A1 A2

&%
øx1
øx2

&
+

%
#y
0

&
=

%
y
0

&
(6.10)

La matriceH1 Žtant rŽguli•re par dŽÞnition, le syst•me est alors globalement observable si
øx2 peut •tre dŽterminŽ de mani•re unique ce qui nÕest possible que si et seulement si :

rang(A2) = dim( øx2) = v # m (6.11)
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Si rang(A2) = k < v# m, alors la matriceA2 peut •tre dŽcomposŽe sous la forme :

A2 = PRQT =
#

P1 P2
$

%
R1 0
0 0

&%
QT

1
QT

2

&
(6.12)

La matriceA2 est de dimensionn.(v# m). La matriceP, orthogonale, est donc de dimension
n.n, la matriceR, de dimensionn.(v # m) avecR1, matrice triangulaire rŽguli•re de dimension
k.k, et la matrice Q, orthogonale est de dimension(v # m).(v # m) . En rempla•antA2 par sa
dŽcomposition (6.12) et en multipliant le syst•me par la matrice rŽguli•re 3suivante :

3 =
%

I 0
0 PT

&
(6.13)

le syst•me (6.10) sÕŽcrit alors sous la forme :
%

H1 0
PTA1 RQT

&%
øx1
øx2

&
+

%
#y
0

&
=

%
y
0

&
(6.14)

En partitionnant selon les composantes deR, on a aussi :
'

)
H1 0

PT
1 A1 R1QT

1
PT

2 A1 0

*

,
%

øx1
øx2

&
+

%
#y
0

&
=

%
y
0

&
(6.15)

Le syst•me initial est donc Žquivalent aux deux sous-syst•mes suivants :
=

H1 øx1 + #y = y
PT

2 A1 øx1 = 0
(6.16)

>
QT

1 øx2 = # R# 1
1 PT

1 A1 øx1 (6.17)

Le sous-syst•me (6.16) est globalement observable ; on a en effet :

rang
%

PT
2 A1
H1

&
= dim(øx1) = m (6.18)

carrang(H1) = m.

Les variables øx1 peuvent donc •tre estimŽes ˆ lÕaide dÕune des mŽthodes de rŽconciliation
de donnŽes prŽsentŽes dans les chapitres prŽcŽdents, en minimisant, par rapport ˆ øx1, le crit•re :

2 =
1
2

(y # H1 øx1( 2
V# 1 (6.19)

sousla contraintePT
2 A1 øx1 = 0.

Le syst•me (6.17) doit ensuite •tre analysŽ. Certaines variables inconnues øx2 peuvent •tre
dŽduite de la connaissance deöøx1 , dÕautres sont inobservables, cela Žtant liŽ ˆ la structurede la
matriceQ1.
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6.2. ObservabilitŽ et redondance

On comprend alors lÕimportance de classer les variables nonmesurŽes en variables obser-
vables ou non observables et redondantes ou non redondantes, pour pouvoir dŽterminer quelles
variables peuvent •tre estimŽes et, par la suite, pour analyser la pertinence de ces estimŽes.

Dans la littŽrature, deux approches principales de classiÞcation des variables pour des pro-
bl•mes linŽaires et non linŽaires ont fait lÕobjet de travaux publiŽs dans les journaux spŽcialisŽs :
la thŽorie des graphes et les mŽthodes basŽes sur lÕanalyse des mod•les.

La dŽÞnition ou la classiÞcation de variables comme non redondante, redondante, obser-
vable et non observable a dÕabord ŽtŽ Žtablie pour les processus linŽaires parVaclavek[1969]
dela fa•on suivante :

Ð Une variable non mesurŽe est dŽÞnie comme non observable sielle ne peut pas •tre dŽ-
terminŽe de mani•re unique ˆ partir des autres variables mesurŽes.

Ð Une variable mesurŽe est non redondante si la suppression de sa mesure fait dÕelle, une
variable non observable.

Le probl•me de classiÞcation a ŽtŽ Žgalement traitŽ dans lestravaux deVaclavek[1969] o• il
estdŽcrit une approche basŽe sur la thŽorie des graphes permettant dÕobtenir un syst•me dÕŽqua-
tions rŽduit ne contenant que les mesures redondantes.Kretsovalis et Mah.[1988] ont Žgalement
appliquŽcette thŽorie des graphes pour lÕidentiÞcation delÕobservabilitŽ des variables.Crowe
etal. [1983] ont utilisŽ une matrice de projection pour classer les variables.Madron et Veverka
[1992] ont utilisŽ la mŽthode du pivot de Gauss, pour rŽduire la structuredes Žquations puis
classer les variables des syst•mes linŽaires.

Dans de nombreuses applications industrielles, la rŽconciliation de donnŽes est appliquŽe
sur des bilans massiques. Dans la pratique, il est ŽgalementintŽressant de considŽrer des bilans
massiques partiels faisant intervenir des ŽlŽments chimiques et aussi des bilans ŽnergŽtiques,
puisque les mesures de tempŽrature et de concentration des ßux en diffŽrentes esp•ces chi-
miques ou minŽrales sont souvent disponibles en partie ou entotalitŽ. Dans les Žquations de
bilan, ces variables interviennent souvent sous forme de produit, ce qui rend bilinŽaires les
contraintes du syst•me.Crowe[1986] a alors Žtendu lÕutilisation de la mŽthode de matrice de
projectionpour le cas des syst•mes non linŽaires, en effectuant des changements de variables
pour rendre le syst•me linŽaire ou pseudo-linŽaire. Une approche diffŽrente est dŽveloppŽe par
Simpsonet al. [1991] pour procŽder ˆ la rŽconciliation de donnŽes dans le cas desmod•les bi-
linŽaires. Au lieu dÕobtenir un jeu de contraintes rŽduitesnÕimpliquant que des variables mesu-
rŽes, leur approche Žlimine compl•tement toutes les contraintes en sŽparant le jeu de variables
en variables mesurŽes et non mesurŽes mais dŽpendantes de celles mesurŽes, de mani•re si-
milaire ˆ ce qui est fait dans les techniques dÕoptimisationnon linŽaire sous contraintes. Les
contraintes sont alors utilisŽes pour obtenir des relations explicites entre les variables mesurŽes
et non mesurŽes, relations qui sont utilisŽes pour Žliminertoutes les variables non mesurŽes des
fonctions de cožt et obtenir un probl•me de dimension rŽduite sans contrainte, dans lÕespace
des variables mesurŽes.

S‡nchez et Romagnoli[1996] ont utilisŽ la dŽcomposition QR de la matrice de contraintes
pourdŽterminer de mani•re efÞcace la matrice de projection des donnŽes dans le cas des sys-
t•mes linŽaires et bilinŽaires.Hodouin et Everell[1980] ont analysŽ la redondance dÕinforma-
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Chapitre 6. Conditions et limitations dÕemploi de la mŽthode dÕestimation

tion et lÕobservabilitŽ des syst•mes non linŽaires en utilisantune mŽthode de linŽarisation locale
des contraintes.Albuquerque et Biegler[1996] ont Žtendu la procŽdure de classiÞcation des va-
riables aux syst•mes dynamiques, en utilisant des mŽthodesdÕalg•bre linŽaire et en introduisant
le concept de redondance ÒcollectiveÓ. Tout dÕabord, ils linŽarisent et discrŽtisent le mod•le non
linŽaire, pour lui appliquer les analyses dÕobservabilitŽet de redondance, puis ils en dŽduisent
la classiÞcation des variables.

6.3 Limites dÕutilisation de la mŽthode dÕestimation simulta-
nŽe

Dans le cas de mod•le non linŽaire, les techniques dÕestimation de type rŽconciliation de
donnŽes ne permettent pas dÕobtenir une solution analytique explicite ; il faut alors mettre en
Ïuvre des algorithmes permettant dÕobtenir de fa•on itŽrative les estimŽes ou m•me des algo-
rithmes donnant des solutions approchŽes en utilisant un principe de dŽcouplage des variables
intervenant dans les non-linŽaritŽs. Les solutions obtenues par ces mŽthodes itŽratives peuvent
dŽpendre des valeurs initiales ; de plus, le choix des consignes dÕarr•t de lÕalgorithme itŽratif
employŽ se rŽv•le souvent capital pour lÕobtention de la solution optimale. LÕensemble de ces
solutions dŽpend Žgalement de la non-linŽaritŽ des contraintes du mod•le, la solution obtenue
pouvant alors correspondre alors ˆ un minimum local de la fonction objectif.

Ainsi, dans le cas de la rŽconciliation de donnŽes et de lÕestimation paramŽtrique simul-
tanŽes, cela peut se traduire par lÕapparition dÕestimations peu vraisemblables, principalement
provoquŽes par le report dÕune erreur de mesure dÕune variable ou de dŽrive dÕun param•tre,
sur lÕestimŽe dÕune autre variable ou dÕun autre param•tre.

Ces reports dÕerreurs interviennent la plupart du temps lorsque le degrŽ de redondance ana-
lytique des variables est faible. Dans ce cas, on con•oit bien que si on estime un trop grand
nombre de grandeurs physiques avec peu dÕinformations, lesestimŽes obtenues risquent de ne
pas avoir le sens physique attendu.

Nous allons donc dŽtailler et illustrer, dans les exemples suivants, plusieurs cas dÕestima-
tions pouvant intervenir dans lÕutilisation de la mŽthode dÕestimation simultanŽe des variables
et des param•tres. Puis nous proposerons quelques solutions permettant de limiter lÕapparition
de ce type de phŽnom•ne.

132



6.3. Limites dÕutilisation de la mŽthode dÕestimation simultanŽe

6.3.1 Inßuence dÕune dŽrive de param•tre sur les estimŽes

On consid•re un syst•me dŽcrit par le jeu de contraintes non linŽaires suivantes qui dŽ-
pendent de 5 variables et 7 param•tres :

a!
1x!

1x!
2 + x!

3 + a!
2x!

4 # x!
2x!

5 + a!
3 = 0

a!
4x!

1x!
3 # a!

2x!
2x!

3x!
5 + x!

2x!
4 + a!

5 = 0

x!
1 # a!

1x!
3x!

4 + a!
6x!

2 + x!
5 + a!

7 = 0

Pour cet exemple, les valeurs vraies des param•tres sont toutes ÞxŽes ˆ leur valeur nominale
donnŽe dans le tableau6.2, exceptŽe pour la valeur vraie du param•trea!

6 qui a une valeur ini-
tiale Žgale ˆ sa valeur nominale et qui dŽrive lentement et defa•on alŽatoire au cours des 200
observations (cf.6.1). On crŽe ensuite un jeu de 200 valeurs des variablesx!

1 ˆ x!
5 ayantchacune

un point de fonctionnement diffŽrent, en Þxant de mani•re alŽatoire deux variablesx!
2 etx!

3 et en
dŽduisant les trois autresx!

1, x!
4 et x!

5 au travers des trois Žquations du mod•le. Les mesures des
variablesx1 ˆ x5 sont obtenues en ajoutant un bruit gaussien dÕŽcart type Žgal ˆ 10% de leurs
moyennes sur les 200 observations. Les caractŽristiques deces mesures sont donnŽes dans le
tableau6.1.

A partir de x!2(k) et x!
3(k), on obtient donc les autres variables :

x!
1 = f1(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
7)

x!
4 = f2(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
7)

x!
5 = f3(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
7)

xi(k) = x !
i (k)+ #xi(k), i = 1. . .5 (6.20)

o• #xi . N (0, ( øxi
10)2), øxi Žtantla valeur moyenne desxi(k), - k %[1,200].

Le param•tre qui dŽrive est gŽnŽrŽ par le mod•le :

a6(k) = a!
6(k # 1)+ "(k ) (6.21)

o• "(k ) est une valeur alŽatoire permettant de crŽer une variation dÕune observation ˆ la sui-
vante.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Minimum 3.43 # 3.59 0.68 0.51 # 3.59
Moyenne 9.31 # 1.95 3.72 2.85 # 1.27
Maximum 15.93 # 0.91 9.88 8.24 0.063

Tableau 6.1 Ð CaractŽristiques des mesures des variables dÕŽtat

Pour appliquer notre algorithme dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres, on
sŽlectionne comme param•tres ÒincertainsÓ, cÕest-ˆ-direpouvant dŽriver au cours du temps, les

133



Chapitre 6. Conditions et limitations dÕemploi de la mŽthode dÕestimation

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
2.5

3

3.5

4

4.5

5

Observation

V
al

eu
r

 

 

Valeur vraie param•tre a
6

Figure 6.1 Ð Evolution du param•trea6

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7

Incertain á á á á á X X
Valeur nominale 1 2 10 0.5 6 3 8
Ecart-type (. taux de variation) á á á á á0.03 0.08

Tableau 6.2 Ð Valeur nominale des param•tres et taux de variation des param•tres ÒincertainsÓ

param•tresa6 et a7 intervenant uniquement dans la troisi•me Žquation du mod•le. Les autres
param•tres sont considŽrŽs comme Þxes. Pour lÕestimation, on choisit une fen•tre dÕobservation
de longueurN = 20 observations.

LÕalgorithme dÕestimation cherche ˆ fournir des valeurs qui vŽriÞent les contraintes du mo-
d•le, minimisant le crit•re dÕestimation, qui ˆ lÕobservation k est le suivant :

2k =
1
2

k

!
j= k# N

(x ( j) # x! ( j)( 2
V# 1 +

1
2

(a ! (k) # öa(k# 1)( 2
W# 1 (6.22)

avec :
Ð x(k) = ( x1(k) . . .x5(k))T le vecteur des mesures,
Ð V la matrice de variance dont les ŽlŽments diagonaux sont Žgaux ˆ Vii = øxi

10)2,

Ð öa(k # 1) = ( öa6(k # 1) öa7(k # 1))T le vecteur des estimŽes des param•tres obtenues ˆ
lÕobservationk# 1,

Ð etW =
%

0.032 0
0 0.082

&
la matrice de ÒpseudoÓ variance-covariance des ÒerreursÓ de

param•tre reprŽsentant un taux de variation dÕune observation ˆ lÕautre.
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6.3. Limites dÕutilisation de la mŽthode dÕestimation simultanŽe

On applique ensuite lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres
dusyst•me ˆ la base de donnŽes dŽcrite prŽcŽdemment, les mesures Žtant prises sur une fen•tre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les rŽsultats dÕestimation concernant les variables
du syst•me et les param•tres du mod•le respectivement indiquŽs sur les Þgures6.2et6.3(pour
plusde lisibilitŽ concernant les variables, on ne sÕintŽresse quÕaux observations 60 ˆ 160).
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EstimŽes par la mŽthode simultanŽe

Figure 6.2 Ð Estimation et mesure des variables pour les observations 60 ˆ 160

Comme les mesures ne sont entachŽes que dÕerreurs alŽatoires, les estimŽes des variables
sont assez proches des mesures comme le conÞrme la Þgure6.2.

Par contre, on sÕaper•oit sur la Þgure6.3 que la dŽrive de la valeur vraie du param•trea6
sÕest reportŽe principalement sur lÕestimation du param•tre a7 et, dans une moindre mesure,
sur lÕestimation du param•trea6. La mŽthode dÕestimation simultanŽe nÕa pas permis de suivre
correctement le param•tre dŽrivant, et qui plus est, elle a reportŽ les variations de ce param•tre
sur un autre param•tre dŽgradant ainsi lÕidentiÞcation du mod•le. Cette erreur dÕestimation du
mod•le pourrait conduire dans le cadre dÕune utilisation enligne de ce mod•le, ˆ des erreurs
de prŽdiction des variables dont lÕutilisation pourrait alors sÕavŽrer nŽfaste pour la conduite du
syst•me.

Cependant, cette distorsion des rŽsultats Žtait pour le moins prŽvisible compte-tenu de la
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Figure 6.3 Ð Estimation des param•tresa6 eta7

structure du mod•le ; en effet on peut remarquer que les deux param•tres incertainsa6 et a7
interviennent tous les deux uniquement dans la m•me Žquation du mod•le. Puisque la mŽthode
dÕestimation cherche ˆ estimer conjointement des variables et des param•tres qui satisfont aux
Žquations du mod•le, lÕalgorithme peut soit reporter les variations rŽelles du param•trea6 sur
lÕun ou lÕautre de ces deux param•tres, voire sur les deux simultanŽment. De plus, comme le
param•trea6 est multipliŽ par la variablex2 dont la plage de valeur est faible et dont le produit
para6 est du m•me ordre de grandeur que la valeur du param•trea7, on dispose alors de peu
dÕinformation pour sŽparer lÕinßuence de ces diffŽrentes quantitŽs.

6.3.2 Inßuence de dŽfaut multiplicatif de mesure sur les estimŽes

On consid•re maintenant un syst•me dŽcrit par un autre jeu decontraintes non linŽaires :

a!
1x!

1 + ( # 3+ x!
2)x!

3 + ( a!
2 # x!

4) ! x!
5 = 0

a!
3x!

1 + ( a!
4x!

2x!
4 # x!

5)x!
3 + 9 = 0

a!
5x!

1 + a!
6x!

2x!
3 + a!

7x!
4 + a!

8x!
5 # 1 = 0

Comme pour lÕexemple prŽcŽdent, les valeurs vraies des param•tres sont toutes ÞxŽes ˆ
leur valeur nominale donnŽe dans le tableau6.4. On crŽŽe ensuite un jeu de 200 valeurs vraies
desvariablesx!

1 ˆ x!
5 ayant chacune un point de fonctionnement diffŽrent, en Þxant de mani•re

alŽatoire deux variablesx!
2 et x!

3 et en dŽduisant les trois autresx!
1, x!

4 et x!
5 au travers des trois

Žquations du mod•le. Les mesures des variablesx1 ˆ x5 sont obtenues en ajoutant un bruit gaus-
sien dÕŽcart type Žgal ˆ 10% de leurs moyennes sur les 200 observations. On ajoute un dŽfaut
de type multiplicatif sur la mesurex1 durant les observations 61 ˆ 81. Les caractŽristiques de
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ces mesures sont donnŽes dans le tableau6.3.

Lesvariablesx!
2(k) et x!

3(k) Žtant Þxes, on trouve alors :

x!
1 = f1(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

x!
4 = f2(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

x!
5 = f3(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

Les mesures sont gŽnŽrŽes de la fa•on suivante :

xi(k) = x !
i (k)+ #xi(k), i = 2. . .5 (6.23)

x1(k) = mx !
1(k)+ #x1(k) (6.24)

avec

m= 1 , k %[1# 60]1 [82# 200] (6.25)

m= 1.4 , k %[61# 81] (6.26)

avec#xi . N (0, ( øxi
10)2), øxi Žtantla valeur moyenne desxi(k), - k %[1,200].

Pour appliquer lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres, on
consid•re les param•tresa3 et a5 variables au cours du temps ; notons que ces param•tres in-
terviennent chacun dans une seule Žquation du mod•le. Les autres param•tres sont considŽrŽs
comme Þxes. On choisit une fen•tre dÕobservation de longueur N = 20 observations.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Minimum 0.67 1.24 # 3.16 0.96 # 17.55
Moyenne 5.87 5.78 # 1.8 2.11 # 11.23
Maximum 14.35 11.6 # 0.7 2.86 # 3.57

Tableau 6.3 Ð CaractŽristiques des mesures des variables dÕŽtat

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

Incertain á á X á X á á á
Valeur nominale 0.5 2 3 0.25 1 # 0.5 1 1
Ecart-type (. taux de variation) á á 0.03 á 0.01 á á á

Tableau 6.4 Ð Valeurs nominales des param•tres et taux de variation des param•tres ÒincertainsÓ

LÕalgorithme dÕestimation cherche ˆ fournir des valeurs qui vŽriÞent les contraintes du mo-
d•le, minimisant le crit•re dÕestimation, qui ˆ lÕobservation k est le suivant :

2k =
1
2

k

!
j= k# N

(x ( j) # x! ( j)( 2
V# 1 +

1
2

(a ! (k) # öa(k # 1)( 2
W# 1 (6.27)

avec
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Ð x(k) = ( x1(k) . . .x5(k))T le vecteur des mesures,
Ð V la matrice de variance dont les ŽlŽments diagonaux sont Žgaux ˆ Vii = øxi

10)2,

Ð öa(k # 1) = ( öa3(k # 1) öa5(k # 1))T le vecteur des estimŽes des param•tres obtenues ˆ
lÕobservationk# 1,

Ð W =
%

0.032 0
0 0.012

&
la matrice de ÒpseudoÓ variance-covariance des ÒerreursÓ de pa-

ram•tre.
On applique ensuite lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres du

syst•me ˆ la base de donnŽes dŽcrite prŽcŽdemment ˆ partir des mesures prises sur une fen•tre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les rŽsultats dÕestimation concernant les variables
du syst•me et les param•tres du mod•le respectivement indiquŽs sur les Þgures6.4et6.5(on se
limite ˆ donner les rŽsultats de lÕestimation de la variablex!

1).
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Figure 6.4 Ð Estimation et mesure des variables

LÕexamen de la Þgure6.4montre que lÕon arrive en partie ˆ dŽtecter le dŽfaut multiplicatif
affectant la variablex1 des observations 61 ˆ 81. En effet, on peut sÕapercevoir que certaines des
corrections normalisŽes (cf. chap 4), entre mesure et estimŽe dex1 durant la pŽriode[61;81],
sont supŽrieures au seuil de dŽtection reprŽsentŽ par la ligne rouge en pointillŽe et ÞxŽe ex-
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pŽrimentalement ˆ la valeur 3. LÕalgorithme permet donc de dŽtecterpar intermittence lÕerreur
affectantx1.
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Figure 6.5 Ð EstimŽes des param•tresa3 eta5

Cependant, on peut sÕapercevoir sur la Þgure6.5 que le dŽfaut multiplicatif est Žgalement
en partie reportŽ sur les valeurs des estimŽes des param•tres a3 et a5. On peut expliquer ce
phŽnom•ne par le fait que la variablex1 nÕintervient que sous forme multiplicative avec les
param•tresa1, a3 et a5 (remarque : pour notre exemple on ne consid•re quea3 et a5 comme
des param•tres pouvant Žvoluer au cours du temps) ; lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des
variables dÕŽtat et des param•tres du syst•me a alors la possibilitŽ de reporter lÕerreur de mesure
dex1 soit sur lÕestimŽe öx1 de cette variable, soit sur les estimŽes des param•tres variables qui lui
sont associŽs de mani•re multiplicative (a3 eta5), soit encore simultanŽment sur les estimŽes de
la variablex1 et des param•tresa3 eta5. Ce dernier cas sÕest rŽvŽlŽ le plus frŽquent et cÕest celui
qui est reprŽsentŽ sur les Þgures6.4et6.5. On peut remarquer que lÕapparition de lÕerreur entre
lesobservations 61 et 81 provoque une dŽrive importante desparam•tresa3 et a5 par rapport ˆ
leurs valeurs vraies pour les observations comprises entre81 et 101, cÕest-ˆ-dire en retard par
rapport ˆ lÕapparition du dŽfaut affectantx1 ; ce phŽnom•ne sÕexplique par lÕemploi du Þltre
lors de lÕestimation des param•tres par une fen•tre glissante de taille de 20 observations (cf.
Fig 6.6). En effet, comme lÕalgorithme dÕestimation utilise toujours les 19 observations prŽcŽ-
dentes ˆ celle en cours, dans un premier temps lÕerreur affectantx1 ne peut •tre que reportŽe sur
lÕestimŽe de la variablex1 ; ensuite, comme cette erreur est persistante, lÕalgorithme dÕestima-
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tion reporte lÕerreur affectantx1 sur les estimŽes des variables et des param•tres. M•me apr•s
lÕobservation 81, alors quÕil nÕy a plus de dŽfaut de mesure, la fen•tre glissante joue son r™le de
mŽmoire et les erreurs de mesures des observations prŽcŽdentes sont alors uniquement reportŽes
sur lÕestimation des param•tresa3 eta5 du mod•le. Ceux ci continuent donc de dŽriver avec un
maximum aux alentours de lÕobservation 91. Ensuite, apr•s lÕobservation 101, lorsquÕil nÕy a
plus de dŽfaut de mesure dans la fen•tre dÕobservation des donnŽes, les estimŽes des param•tres
dŽrivent alors lentement vers la solution optimale, cÕest-ˆ-dire la valeur vraie de ces param•tres.

Figure 6.6 Ð Inßuence temporelle des dŽfauts de mesure

De fa•on semblable, il peut Žgalement arriver que les erreurs affectant une variable se re-
portent sur lÕestimŽe dÕune autre variable, si ces deux variables apparaissent par exemple sous
la forme dÕun produit.

De ces diffŽrents exemples, on conclut quÕil faut utiliser avec prudence une technique dÕesti-
mation. Vouloir estimer simultanŽment lÕensemble des variables et des param•tres dÕun mod•le
est possible mais les rŽsultats obtenus, les estimŽes, risquent de nÕavoir aucun sens physique. Il
convient donc de dŽterminer, a priori ou a posteriori, sur quelles variables et sur quelles para-
m•tres, lÕestimation doit porter.

6.4 Conditions permettant dÕŽviter certaines erreurs dÕesti-
mation

Dans la partie prŽcŽdente, nous remarquons que dans certaines conÞgurations, en fonction
des Žquations du mod•le et des param•tres choisis pour dŽcrire les variations du syst•me, la
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mŽthode dÕestimation fournit des rŽsultats peu vraisemblableset non conformes avec la rŽalitŽ
lorsque celle-ci est connue lors dÕune simulation. Cela peutprovoquer une rŽaction inappropriŽe
de conduite des syst•mes employant la nouvelle valeur du mod•le, et par consŽquent une perte
de proÞt ou pire une remise en cause de la sŽcuritŽ du syst•me.Limiter au maximum lÕoccur-
rence de ces cas est donc une Žtape cruciale et indispensable.

Dans le cas particulier de la simulation comme cela a ŽtŽ fait prŽcŽdemment, on peut faci-
lement sÕapercevoir des rŽsultats peu rŽalistes fournis par un algorithme puisque lÕon conna”t
les valeurs vraies des donnŽes du probl•me. Comme dans la pratique ces donnŽes sont inacces-
sibles, il faut donc pouvoir compter sur le bon fonctionnement des techniques dÕestimation et
de validation des donnŽes et surtout sur leur utilisation ˆ bon escient.

CÕest pourquoi, dans cette partie, nous allons prŽsenter diffŽrentes mŽthodes pour conÞgurer
correctement la mŽthode dÕestimation simultanŽe des variables et des param•tres incertains du
mod•le.

6.4.1 Table de signature de lÕimpact de lÕincertitude des param•tres

Pour mieux apprŽhender le probl•me de la sŽlection des param•tres ˆ suivre au cours du
temps, on peut construire puis analyser la table de signatures des param•tres du syst•me. Il
sÕagit en fait dÕobserver et dÕanalyser lÕimpact des dŽrives de param•tres sur les rŽsidus des
Žquations de bilan. En ligne, il est intŽressant dÕappliquer cette mŽthode en parall•le de la mŽ-
thode de diagnostic pour observer la dŽrive des param•tres.En effet, cela peut permettre de
conÞrmer un bon diagnostic ou alors inÞrmer un mauvais jugement.

Pour cela, nous calculons les rŽsidus des Žquations du syst•me gr‰ce aux mesures et au
mod•le initial construit avec les valeurs nominales des param•tres. En analysant ces rŽsidus,
on peut dŽtecter certaines tendances de ces signaux ˆ Žvoluer au cours du temps. En faisant
lÕhypoth•se que les mesures ne sont entachŽes que par des erreurs alŽatoires dont la distribution
est Žventuellement supposŽe gaussienne, un changement de comportement de certains rŽsidus
gŽn•re alors une signature particuli•re pouvant •tre reprŽsentative de la dŽrive dÕun param•tre
particulier.

Pour dŽtecter une rupture dans un signal (rŽsidu dÕŽquationen particulier), on peut appli-
quer le test dit de "Page-Hinkley". Ce test est basŽ sur la somme cumulŽe des diffŽrences ˆ la
moyenne dÕun signal.

Le test de somme cumulŽe Žgalement nommŽ ÒCUSUMÓ dŽtecte en ligne un changement de
moyenne dÕamplitude inconnue dans un signal constant par morceaux et perturbŽ par un bruit
blanc (pour plus de dŽtails concernant ce test voir lÕannexe 1).

Dans le cas idŽal o• les moyennes du signal avant et apr•s rupture sont connues, lÕŽvolution
du rapport de vraisemblance entre les hypoth•ses Òil nÕy a pas eu de sautÓ et Ò il y a eu un saut
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avant lÕinstant courantÓ se rŽsume ˆ une intŽgration puis ˆ un test par rapport ˆ un seuil.

Dans une situation plus rŽaliste, notamment dans un contexte temps rŽel, o• lÕon ne conna”t
ni lÕamplitude du saut ni son sens (augmentation ou diminution), on suppose conna”tre la valeur
moyenne du signal avant le saut, quitte ˆ lÕestimer en ligne.La solution proposŽe consiste alors
ˆ activer deux dŽtecteurs en parall•le, pour dŽtecter des augmentations (respectivement des di-
minutions) de moyenne, dans lesquels on introduit une notion dÕamplitude minimum de saut ˆ
dŽtecter. m.

Algorithme

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme de valeur algŽbrique, il est pos-
sible :

Ð de dŽÞnir a priori un saut minimum dÕamplitude. m
Ð dÕutiliser deux tests en parall•le :

Ð lÕun pour une augmentation :

U0 = 0 (6.28)

Un =
n

!
k= 1

4
yk # µ0 #

. m

2

5
;n / 1 (6.29)

mn = min
0&k&n

Uk (6.30)

avec dŽtection de saut siUn # mn > 0 .
Ð lÕautre pour une diminution :

T0 =0 (6.31)

Tn =
n

!
k= 1

4
yk # µ0 +

. m

2

5
;n / 1 (6.32)

Mn = max
0&k&n

Tk (6.33)

avec dŽtection de saut siMn # Tn > 0 .
LÕalarme est donnŽe par le premier des deux dŽtecteurs qui satisfait la condition de seuil. LÕes-
timateur de lÕinstant de saut est alors le dernier instant auquel le maximum (respectivement le
minimum) courant a ŽtŽ atteint.

6.4.1.1 Application : exemple de dŽtection de rupture sur les rŽsidus

On consid•re le syst•me dŽcrit par le jeu de contraintes non linŽaires :

a!
1x!

1x!
2 + x!

3 + a!
2x!

4 # x!
2x!

5 + a!
3 = 0

a!
4x!

1x!
3 # a!

2x!
2x!

3x!
5 + x!

2x!
4 + a!

5 = 0

x!
1 # a!

1x!
3x!

4 + a!
6x!

2 + x!
5 + a!

7 = 0
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Pour cet exemple, les valeurs vraies des param•tres sont toutesÞxŽes ˆ leur valeur nominale
donnŽe dans le tableau (Tab.6.6), exceptŽe pour la valeur vraie du param•trea!

1 qui a une va-
leur initiale Žgale ˆ sa valeur nominale et qui varie lentement de fa•on alŽatoire au cours des
200 observations (voire Þgure6.7). On crŽŽe ensuite un jeu de 200 valeurs vraies des variables
x!

1 ˆ x!
5 ayantchacune un point de fonctionnement diffŽrent, en Þxant de mani•re alŽatoire deux

variablesx!
2 etx!

3 et en dŽduisant les trois autresx!
1, x!

4 etx!
5 au travers des trois Žquations du mo-

d•le. Les mesures des variablesx1 ˆ x5 sont obtenues en ajoutant un bruit blanc gaussien dÕŽcart
type Žgal ˆ 10% de la moyenne de leurs signaux sur les 200 observations. Les caractŽristiques
de ces mesures sont donnŽes dans le tableau (Tab.6.5).

OnÞxex!
2(k) et x!

3(k), ce qui permet de trouver :

x!
1 = f1(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

x!
4 = f2(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

x!
5 = f3(x!

2(k), x!
3(k), a!

1, . . . ,a!
8)

xi(k) = x !
i (k)+ #xi(k), i = 1. . .5 (6.34)

avec#xi . N (0, ( øxi
10)2), øxi Žtantla valeur moyenne desxi(k), - k %[1,200].

Le param•tre variable a ŽtŽ construit de la fa•on suivante :

a1(k) = a!
1(k # 1)+ "(k ) (6.35)

avec"(k ) une valeur alŽatoire correspondant ˆ une variation dÕune observation ˆ la suivante.

Variable x1 x2 x3 x4 x5
Minimum 1.91 # 3.62 0.93 0.64 # 7.85
Moyenne 9.43 # 1.61 3.07 3.31 # 1.95
Maximum 21.45 # 0.48 8.13 10.34 0.75

Tableau 6.5 Ð CaractŽristiques des mesures

Param•tre a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7

Valeur nominale 1 2 10 0.5 6 3 8

Tableau 6.6 Ð Valeurs nominales des param•tres

Si lÕon calcule les rŽsidus des contraintes du syst•me en ne prenant pas en compte les va-
riations du param•trea1, mais en utilisant seulement sa valeur nominale, on obtientainsi les
rŽsidus de la Þgure6.8. On sÕaper•oit que les rŽsidus r1 et r3 relatifs aux Žquations 1 et 3
changent de comportement entre lÕobservation 60 et 80 ce qui correspond ˆ peu pr•s au dŽbut
de la dŽrive du param•trea1.
Comme ces rŽsidus sont fortement bruitŽs, un simple test sur un seuil Þxe ne permet pas dÕob-
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Figure 6.7 Ð DŽrive du param•trea1
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Figure 6.8 Ð RŽsidus des contraintes

tenir une estimation correcte de lÕinstant de changement decomportement de ces signaux. Le
test de ÒPage-HinkleyÓ est utilisŽ sur ces deux rŽsidus et les rŽsultats sont afÞchŽs sur les Þgures
6.9et6.10. Sur chacune de ces Þgures on voit, dans la partie supŽrieure, la valeur du rŽsidu au
cours du temps. La partie mŽdiane fait appara”tre la valeur de la somme cumulŽe ˆ lÕobservation
n, soitUn = ! n

k= 1

#
rk # . m

2

$
enayant choisi. m = 2. EnÞn dans la partie infŽrieure, on voit lÕef-
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Figure 6.9 Ð Test de Page-Hinkley sur le rŽsidur1
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Figure 6.10 Ð Test de Page-Hinkley sur le rŽsidur3

fet de lÕalgorithme de dŽcision, il sÕagit de la valeurUn # min0&k&nUk ˆ lÕinstantn. Le segment
en pointillŽ rouge correspond au minimum de la somme cumulŽe alors que le segment continu
rouge correspond au passage de la diffŽrenceUn # min0&k&nUk au dessus de seuils arbitraires
Žgaux ˆ 10 pourr1 et 4 pourr3.
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Le test de ÒPage HinkleyÓ nous informe donc quÕapr•s lÕobservation 80, il existe bien un chan-
gement de comportement des rŽsidusr1 et r3.

En comparant les rŽsultats de ce test avec la table de signatures des dŽfauts des param•tres
donnŽes ci-apr•s6.7, on peut dŽduire quÕil y a soit une variation du param•trea1 soit une va-
riation simultanŽe des param•tresa3 eta6 oua3 eta7. Cependant dans la pratique, on accordera
plus de crŽdit ˆ la premi•re conclusion, car il est plus probable quÕun seul ŽlŽment du syst•me
subisse une dŽgradation plut™t que deux ŽlŽments simultanŽment. Les donnŽes du tableau6.7
de signature rŽsument la sensibilitŽ des rŽsidus des contraintesr i par rapport ˆ des variations
apparaissant sur les diffŽrents param•tres du mod•le. Cettetable a ŽtŽ construite simplement
en tenant compte de lÕapparition des param•tres pouvant varier dans les diffŽrentes Žquations-
bilans. Pour traduire ces diffŽrentes situations, les symboles' et 0 traduisent lÕinßuence ou la
non inßuence des dŽfauts de param•tres sur les rŽsidus de bilans.

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7
r1 ' ' ' 0 0 0 0
r2 0 ' 0 ' ' 0 0
r3 ' 0 0 0 0 ' '

Tableau 6.7 Ð Table de signature des dŽfauts des param•tres incertains

En analysant la dŽpendance des colonnes de la matrice des signatures, on peut Žtablir les
conditions nŽcessaires permettant la dŽtection et la localisation des dŽfauts de param•tres. On
peut aussi remarquer quÕil nÕest pas pertinent, pour lÕapplication de lÕalgorithme dÕestimation
simultanŽe des variables et des param•tres du mod•le, de vouloir obtenir un suivi simultanŽ de
lÕŽvolution de param•tres ayant la m•me signature sur les rŽsidus des contraintes. En effet, en
prŽsence dÕune variation dÕun param•tre, lÕalgorithme serait incapable dÕestimer le param•tre
dŽrivant rŽellement. Il est donc inintŽressant de sŽlectionner simultanŽment, dans cet exemple,
les param•tresa4 eta5 oua6 eta7.
Par contre, il serait par exemple possible de sŽlectionner le jeu de param•tre [a1,a2,a3,a5,a7],
puisque ces cinq signatures sont indŽpendantes et donc les dŽrives de ces param•tres sont iso-
lables les unes des autres.

De plus, en parall•le de lÕemploi de la mŽthode dÕestimationsimultanŽe des variables dÕŽtat
et des param•tres du mod•le, lÕutilisation du test de ÒPage-HinkleyÓ permettrait de conÞrmer ou
dÕinÞrmer le bon diagnostic dÕestimation de la mŽthode simultanŽe lorsque lÕon est en prŽsence
de dŽrives des param•tres du mod•le.

6.4.2 Rang des matrices Jacobiennes

Pour la sŽlection des param•tres pouvant Žvoluer au cours dutemps, il est Žgalement pos-
sible de regarder le rang de la matrice Jacobienne des contraintes du syst•me par rapport aux
param•tres du mod•le. En effet, la garantie du plein rang de cette matrice permettrait dÕŽviter
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une bonne partie du report des dŽrives de param•tres sur dÕautres.Puisque, cette condition de
rang plein revient ˆ avoir bien sŽlectionnŽ les param•tres dŽsignŽs comme incertains ayant cha-
cun une signature distincte dans la table de signatures des dŽrives des param•tres incertains.

De plus, on peut Žgalement interprŽter le rang de la matrice Jacobienne des contraintes du
syst•me par rapport aux variables dÕŽtats du syst•me. Le plein rang de celle-ci va permettre de
valider lÕobservabilitŽ de lÕensemble des variables dÕŽtat du syst•me et ainsi certiÞer la mono-
modalitŽ de la fonction ˆ minimiser de lÕalgorithme dÕestimation, ce qui a pour consŽquence
lÕobtention de la solution optimale.

Dans le cas dÕun syst•me ˆ contraintes non linŽaires mais continues, il est possible de dŽ-
terminer analytiquement ces matrices Jacobiennes, et cette vŽriÞcation de rang est alors aisŽe.
Dans le cas contraire, il est alors nŽcessaire de calculer numŽriquement ces matrices Jacobiennes
et de vŽriÞer leur rang ˆ chaque itŽration.

6.4.3 Banc dÕobservateurs pour le diagnostic

Le terme de banc associŽ au diagnostic est souvent employŽ dans le cas de lÕobservation de
syst•me. En effet, il sÕagit gŽnŽralement de reconstruire un signal, notamment lÕŽtat, ˆ partir de
la connaissance du mod•le et de diverses conÞgurations concernant la disponibilitŽ des mesures
ou des commandes du syst•me. A partir de ces diffŽrentes conÞgurations et par comparaisons
entre mesures et signaux reconstruits, on peut Žtablir un diagnostic concernant la validitŽ des
mesures ou des commandes (6.11) et ainsi prendre des dŽcisions concernant la conduite du
syst•me.

Figure 6.11 Ð Principe dÕun banc dÕobservateur ˆ deux sorties
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Dans notre cas, lÕidŽe gŽnŽrale est assez proche de ce qui se fait communŽment dans le cas
de lÕobservation de syst•me. A partir de diffŽrents schŽmas de sŽlection de param•tres incer-
tains, qui ont au prŽalable ŽtŽ validŽs vis-ˆ-vis de la tablede signatures des rŽsidus, pour chacun
de ces cas, il sÕagit dÕappliquer lÕalgorithme dÕestimation simultanŽe des param•tres du mod•le
et des variables dÕŽtat. Une fois les rŽsultats des diffŽrentes estimations des variables et des
param•tres incertains obtenus, on compare les rŽsultats entre eux et on peut ainsi Žtablir une
stratŽgie de dŽcision concernant lÕŽtat rŽel du processus (cf. Fig.6.12).

Figure 6.12 Ð Principe dÕun banc dÕobservateur ˆ deux sorties

La stratŽgie de dŽcision peut se baser sur plusieurs ŽlŽments. La reproductibilitŽ des dŽrives
de lÕestimation de certains param•tres incertains dans diffŽrentes conÞgurations les faisant in-
tervenir, inciterait ˆ effectivement adapter ces param•tres pour pouvoir prendre en compte les
dŽgradations du mod•le. Par ailleurs, il est important de trouver la meilleure conÞguration pour
le choix des param•tres incertains qui permet dÕobtenir lesÒmeilleuresÓ estimations. Un crit•re
peut •tre celui du minimum de dŽgradation du mod•le, cÕest-ˆ-dire que lÕon va prŽfŽrer choi-
sir la conÞguration qui estime le moins possible de dŽrives de param•tres. En effet, il est plus
probable quÕaucun ou peu de param•tres varient au cours du temps, relatif ˆ une dŽgradation,
plut™t quÕune variation gŽnŽrale de tous les param•tres.

La logique de dŽcision est aussi extr•mement dŽpendante du syst•me employŽ, on ne donne
donc ici que des prŽmisses ˆ la stratŽgie de dŽcision. Celle-ci sera ainsi plus aboutie par la
connaissance approfondie du syst•me ŽtudiŽ.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons ŽvoquŽ les conditions dÕutilisation nŽcessaires au bon emploi
de la mŽthode de rŽconciliation de donnŽes et dÕestimation paramŽtrique simultanŽes. Nous
mettons en garde ici le lecteur quant aux prŽcautions utilesˆ prendre pour ne pas arriver ˆ des
conclusions concernant la qualitŽ des estimŽes qui serait discutable. En effet, lÕemploi de cette
mŽthode peut fournir des conclusions erronŽes si on ne vŽriÞe pas certaines hypoth•ses et cela
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est particuli•rement vrai dans le domaine de la sidŽrurgie o• l es mod•les employŽes sont en
gŽnŽral complexes.
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7
Conclusion gŽnŽrale

La contribution de ce mŽmoire a portŽ essentiellement sur leprobl•me de validation de don-
nŽes des syst•mes prŽsentant des incertitudes. Les incertitudes peuvent provenir de la qualitŽ
des mesures collectŽes par le syst•me dÕinstrumentation, de la mauvaise connaissance du mo-
d•le dŽcrivant le syst•me ou encore •tre prŽsentes simultanŽment sur les mesures et le mod•le.

De mani•re gŽnŽrale, la prise de dŽcision, pour lÕaccomplissement des objectifs dŽÞnis par
le cahier des charges, dŽpend fortement de la qualitŽ des donnŽes collectŽes par le syst•me
dÕinstrumentation. CÕest pourquoi, pour fonctionner de mani•re satisfaisante, les syst•mes de
contr™le-commande et de surveillance des syst•mes industriels ont besoin de recevoir, en perma-
nence, des informations reprŽsentatives de leur Žtat. La performance et la ÞabilitŽ de lÕensemble
des moyens de commande et de contr™le sont donc liŽes ˆ la qualitŽ des syst•mes de mesure.

Les mŽthodes de validation de donnŽes exploitent la redondance analytique issue de la
connaissance du mod•le du syst•me ˆ surveiller. Le but de cesmŽthodes est dÕanalyser la co-
hŽrence des mesures, puis de fournir des estimŽes dont la qualitŽ soit sufÞsante pour lÕŽtape de
prise de dŽcision. La plupart des mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes ÒclassiquesÓ sÕappuient
sur la connaissance (supposŽe parfaite) dÕun mod•le de comportement du syst•me. LÕincohŽ-
rence des mesures collectŽes sur le syst•me avec ce mod•le est alors rŽvŽlatrice de la prŽsence
de dŽfauts. Or, dans la pratique, un mod•le de syst•me rŽel serŽv•le approximatif, dÕo• la dif-
ÞcultŽ de diffŽrencier un dŽfaut de mesure des consŽquencesdÕune erreur de modŽlisation.

Ceci est particuli•rement vrai dans le cas du convertisseur ˆoxyg•ne dont le mod•le est
assez imprŽcis et pour lequel certaines mesures sont Žgalement dÕassez mauvaise qualitŽ. Pour
ce type de syst•me qui fonctionne en Òtraitement par lotsÓ, le rŽglage des points de consigne
constitue une Žtape essentielle. Actuellement, les syst•mes qui rŽalisent cette fonction sÕap-
puient sur une dŽmarche adaptative qui, ˆ partir des dŽsŽquilibres de bilans calculŽs en utilisant
les mesures, modiÞe les param•tres des mod•les employŽs. Ce mŽcanisme dÕadaptation nÕest

151



Chapitre 7. Conclusion gŽnŽrale

pas satisfaisant, car il ne prend pas en compte simultanŽment les informations relatives ˆ la
qualitŽ des mesures et ˆ celles des mod•les.

LÕobjectif de cette th•se consiste donc ˆ amŽliorer la prŽcision des informations utilisŽes
par le syst•me de commande du convertisseur en utilisant desmŽthodes de rŽconciliation de
donnŽes. La solution que nous avons retenue est une mŽthode permettant simultanŽment la
rŽconciliation de donnŽes et lÕestimation paramŽtrique du mod•le par lÕemploi dÕune fen•tre
dÕobservation glissante.

Le premier chapitre a prŽsentŽ le fonctionnement gŽnŽral duconvertisseur ˆ oxyg•ne ainsi
que la description du mod•le associŽ ˆ lÕopŽration de prŽrŽglage. Cette opŽration, rŽguli•rement
utilisŽe dans le domaine de la sidŽrurgie, sÕapparente ˆ de la commande en boucle ouverte sur
des procŽdŽs de traitement par lots. Il sÕagit donc de dŽterminer, ˆ partir dÕun mod•le statique,
la valeur de la commande pour atteindre les objectifs dŽÞnispar un cahier des charges, sachant
quÕune fois cette commande calculŽe, on est obligŽ dÕattendre la Þn du processus pour avoir
un aper•u de lÕŽtat du syst•me. On a Žgalement exposŽ, dans cechapitre, le fonctionnement
et les limites du mŽcanisme dÕadaptation traditionnellement mis en place sur ces mod•les aÞn
dÕamŽliorer les performances du prŽrŽglage.

Un Žtat de lÕart des diffŽrentes techniques de rŽconciliation de donnŽes a ŽtŽ rŽalisŽ dans le
chapitre 2. LÕutilisation de la rŽconciliation de donnŽes dans le cas des mod•les non linŽaires a
ŽtŽ prŽsentŽe plus en dŽtails pour effectuer le diagnostic de fonctionnement dÕun processus.

Dans le chapitre 3, on sÕest concentrŽ sur la caractŽrisation des incertitudes de mod•les et
tout particuli•rement sur lÕŽtude de deux mŽthodes de rŽconciliation de donnŽes permettant de
prendre en compte ces incertitudes dans le cas de mod•les nonlinŽaires.

La premi•re est une mŽthode permettant de les prendre en compte en pŽnalisant les Žqua-
tions du mod•le. Ainsi, on peut pondŽrer le degrŽ de satisfaction de chaque Žquation en fonction
de son incertitude globale. LÕalgorithme prŽsentŽ permet aussi de calculer automatiquement les
facteurs de pondŽration qui pŽnalisent les Žquations. LÕanalyse de simulations numŽriques a
montrŽ que cette technique engendre moins de fausses alarmes que la rŽconciliation de donnŽes
classique si le mod•le prŽsente un certain degrŽ dÕincertitude. Cependant, cette mŽthode ne per-
met pas dÕobtenir une estimation des incertitudes du mod•le, ce qui pourrait •tre utile dans le
cadre des processus de traitement par lots pour lÕamŽlioration de lÕopŽration du prŽrŽglage.

Les bŽnŽÞces apportŽs par la deuxi•me mŽthode dÕestimationsimultanŽe des variables et
des param•tres du mod•le sont importants dans lÕŽtape dÕoptimisation du fonctionnement dÕun
syst•me. Cette mŽthode permet lÕestimation des grandeurs physiques des syst•mes ainsi que
celles des param•tres du mod•le dans un ensemble cohŽrent. LÕapproche proposŽe sÕappuie sur
la connaissance des fonctions de distribution statistiquedes mesures et des param•tres incer-
tains. Cependant cette mŽthode nÕeffectuant pas de distinction entre les param•tres du mod•le
et les variables du syst•me, les bruits de mesures peuvent contaminer notoirement les estima-
tions paramŽtriques.

Dans le chapitre 4, nous avons alors proposŽ une mŽthode gŽnŽrale permettant simultanŽ-
ment la rŽconciliation de donnŽes et lÕestimation paramŽtrique pour les mod•les non linŽaires.
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LÕutilisation dÕune fen•tre dÕobservation de longueur donnŽe,sur laquelle on consid•re que les
param•tres sont constants, a permis de rendre moins sensible leurs estimations ˆ lÕŽgard des
incertitudes de mesures. En faisant glisser cette fen•tre dÕobservation au cours du temps, on
peut ainsi obtenir un suivi de lÕŽvolution lente des param•tres du mod•le, correspondant ˆ des
ŽlŽments reprŽsentatifs de la dŽgradation du syst•me. Il est alors possible de mettre ˆ jour le
mod•le du syst•me de prŽrŽglage gr‰ce aux estimŽes des param•tres. Nous avons Žgalement
intŽgrŽ ˆ cette mŽthode la possibilitŽ de prendre en compte les indisponibilitŽs des mesures.
De m•me, la robustesse aux erreurs aberrantes de mesure a ŽtŽintroduite par lÕintermŽdiaire de
deux mŽthodes, dÕune part, en utilisant une distribution des erreurs dite ÒcontaminŽeÓ et, dÕautre
part, en modiÞant itŽrativement la variance des mesures incriminŽes.

Les chapitres 5 et 6 ont concernŽ lÕapplication de la mŽthodedŽveloppŽe dans le chapitre 4
ˆ des donnŽes rŽelles. Dans lÕun, on sÕintŽresse ˆ une premi•re application sur un Žchantillon
dÕŽquations du mod•le ÒGeneric Steel MakingÓ du convertisseur ˆ oxyg•ne en utilisant des
donnŽes rŽelles provenant de lÕusine dÕArcelorMittal de Gent. Dans lÕautre, on met en garde
lÕutilisateur de cette mŽthode quant aux prŽcautions ˆ prendre pour une bonne utilisation. En
effet, il nÕest pas possible ˆ partir de trop peu dÕinformations dÕestimer la globalitŽ des variables
et des param•tres du mod•le, cela am•nerait la mŽthode dÕestimation simultanŽe par fen•tre
glissante ˆ des conclusions qui seraient fortement discutables.

Les suites de ces travaux de recherche portent sur lÕapplication de la mŽthode dŽveloppŽe sur
le mod•le complet du convertisseur ˆ oxyg•ne de lÕusine ArcelorMittal de Gent et sur lÕŽlabo-
ration dÕun guide pratique plus abouti concernant la sŽlection des param•tres quÕil est possible
et souhaitable dÕestimer.
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Annexe 1 : Test de ÒPage-HinkleyÓ

La dŽtection de ruptures dans les signaux est un probl•me particuli•rement important dans la
dŽtection de dŽfaut o•, souvent, cÕest prŽcisŽment dans le changement brusque que se concentre
une part prŽpondŽrante de lÕinformation. Les applications des tests de rupture sont nombreuses,
parmi celles-ci, on peut citer tous les probl•mes de segmentation (reconnaissance de dŽbut et
Þn dÕŽvŽnement, tri en zones homog•nes, dŽtection de contours ligne par ligne en imagerie,...)
ainsi que ceux de surveillance (changement de modes vibratoires, apparition de chocs,...).

Le probl•me de changement le plus simple et celui qui nous intŽresse est celui du saut de
moyenne, mais on peut encore envisager le cas dÕun saut de variance ou encore tout type de
variation dans les param•tres dÕun mod•le.

.1 Principe de lÕalgorithme de dŽtection de rupture

On peut formuler le probl•me de dŽtection de rupture de la mani•re suivante dans une situa-
tion Òhors-ligneÓ : on dispose deN observationsy1 . . .yN et on dŽsire tester lÕhomogŽnŽitŽ de la
sŽquence dÕobservation ou, en dÕautres termes, dŽtecter siune rupture (au plus) a eu lieu en un
Žchantillon de la sŽquence que lÕon noterayr .
On peut donc Žcrire : ?

@

A

H0 : yi %p0 ; 1 & i & N
H1 : yi %p0 ; 1 & i & r # 1

yi %p1 ; r & i & N
(.1)

On noteH0 et H1 les deux modes de fonctionnement du signal respectivement avant et apr•s
rupture du signal, en appelantp0 la densitŽ de probabilitŽ des observations avant changement et
p1 celle apr•s changement.

En faisant lÕhypoth•se que les Žchantillonsyi sont indŽpendants, la fonction de vraisem-
blance du syst•me dans les deux modes de fonctionnement sÕexprime comme le produit des
fonctions de densitŽ de probabilitŽ :

p(y1, . . . ,yN|H0) =
N

1
i= 1

p0(yi) (.2)

et

p(y1, . . . ,yN|H1) =
r# 1

1
i= 1

p0(yi)
N

1
i= r

p1(yi) (.3)
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On peut ainsi Žcrire le rapport de vraisemblance4 entre les deux modes de fonctionnement :

4(y 1, . . . ,yN) =
N

1
i= r

p1(yi)
p0(yi)

(.4)

permettantdÕŽnoncer la r•gle de dŽcision gŽnŽrale :

H0 :
N

1
i= r

p1(yi)
p0(yi)

< 0 (.5)

H1 :
N

1
i= r

p1(yi)
p0(yi)

> 0 (.6)

Comme mentionnŽ prŽcŽdemment, on sÕintŽresse maintenant auprobl•me particulier du
saut de moyenne (ˆ variance inchangŽe) dÕun processus gaussien en posant :

pk = N (µk;$ 2); k = {0;1} (.7)

avecµk la moyenne et$k lÕŽcart-type du signalyi .

En reportant.7 dans.4, on en dŽduit que :

4(y 1, . . . ,yN) =
N

1
i= r

exp
%

#
1

2$ 2((y i # µ1)2 # (yi # µ0)2)
&

(.8)

= exp

6

#
1

2$ 2

N

!
i= r

((y i # µ1)2 # (yi # µ0)2)

8

(.9)

dÕo• la fonction de log-vraisemblance :

log4(y 1, . . . ,yN) =
µ1 # µ0

$ 2

N

!
i= r

%
yi #

µ1 + µ0

2

&
(.10)

Dans le but de mettre en avant le changement Žventuel de comportement par rapport ˆ la
moyenne initialeµ0, il est commode dÕintroduire la quantitŽ :

Sl
k(µ0, . 2) = .

l

!
k

4
yi # µ0 #

.
2

5
(.11)

selonlaquelle :

log4(y 1, . . . ,yN) =
1

$ 2SN
r (µ0, . ) (.12)

LÕinstant de changementr Žtant a priori inconnu, on peut le remplacer par son estimation au
sens du maximum de vraisemblance :

ör = arg max
1&r&N

= log4(y 1, . . . ,yN) (.13)
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et donc ˆ :
ör = arg max

1&r&N
SN

r (µ0, . ) (.14)

Ceci implique que le test de dŽtection de saut de moyenne sÕŽcrit :

H0 :max
r

SN
r (µ0, . ) < 0 (.15)

H1 :max
r

SN
r (µ0, . ) > 0 (.16)

Dans le cas prŽsent, il sÕagit dÕun test hors-ligne et rŽtrograde relatif ˆ lÕŽcart entre les observa-
tions et la moyenne deµ0 et µ1. Il est cependant possible de transformer ce test rŽtrograde en
un test progressif en remarquant que :

max
r

SN
r (µ0, . ) = SN

1 (µ0, . ) # min
k

Sk
1(µ0, . ) (.17)

En rempla•ant lÕindice ÞxeN par un indice courantn, ceci permet de reformuler le test en
une version sŽquentielle pouvant opŽrer en ligne que lÕon appelle plus communŽment : test de
ÒPage-HinkleyÓ.

La dŽtection de saut de moyenne a alors lieu lorsque :

gn = Sn
1(µ0, . ) # min

1&k&n
Sk

1(µ0, . ) > 0 (.18)

LÕestimŽe de lÕinstant de rupture Žtant alors fournie par ledernier indice pour lequel la valeur
minimum deSn

1(µ0, . ) a ŽtŽ atteinte.

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme de valeur algŽbrique, il est pos-
sible :

Ð de dŽÞnir a priori un saut minimum dÕamplitude. m
Ð dÕutiliser deux tests en parall•le :

Ð lÕun pour une augmentation :

U0 =0 (.19)

Un =
n

!
k= 1

4
yk # µ0 #

. m

2

5
;n / 1 (.20)

mn = min
0&k&n

Uk (.21)

avec dŽtection siUn # mn > 0 .
Ð lÕautre pour une diminution :

T0 =0 (.22)

Tn =
n

!
k= 1

4
yk # µ0 +

. m

2

5
;n / 1 (.23)

Mn = max
0&k&n

Tk (.24)

avec dŽtection siMn # Tn > 0 .
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.2 Performances

Dansle cas dÕune dŽtection sŽquentielle de rupture dans un signal, deux types de perfor-
mances sont recherchŽes :

Ð la minimisation du retard moyen ˆ la dŽtectionR, cÕest-ˆ-dire du temps qui sŽpare lÕinstant
effectif de changement de lÕinstant de la prise de dŽcision correspondante ;

Ð la maximisation du temps moyen entre fausses alarmesF.
Ces deux exigences sont Žvidemment contradictoires et, en pratique, on cherchera un compro-
mis et par exemple on pourra construire des tests optimaux ence sens quÕils minimisentRpour
unF donnŽ. Le test de ÒPage-HinkleyÓ est prŽcisŽment optimal ence sens. On montre alors que
le comportement asymptotique deRest de la forme :

R . =
2$ 2

. 2 logF

F $ -
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R«esum«e :
Dans le domaine sid«erurgique, lÕajustement des commandes de pr«er«eglage est un problème cou-
rant. LÕobjectif des systèmes de commande est dÕobtenir des produits de qualit«e impos«ee. On ob-
serve cependant fr«equemment des variations de comportement dÕun lot à lÕautre, ce qui n«ecessite
de modiÞer les paramètres des modèles employ«es pour les pr«er«eglages suivants. Cela est parti-
culièrement vrai pour le convertisseur à oxygène où les informations rassembl«ees pendant une
coul«ee sp«eciÞque servent à ajuster les points de consigne de la coul«ee suivante.

Dans cette thèse, nous pr«esentons une m«ethode de validation de donn«ees sÕappuyant sur un
modèle incertain. Les incertitudes portant sur les mesures des variables et sur la connaissance des
paramètres du modèle sont simultan«ement prises en compte pour fournir des estim«ees coh«erentes
qui pourront öetre misesà proÞt par le système de contröole-commande du convertisseurà oxygène.
LÕestimation param«etrique «etant sensible à la pr«esence de mesures aberrantes , la m«ethode pro-
pos«ee a «et«e rendue robuste à la pr«esence de ces informations erron«ees par la prise en compte,
dans la m«ethode dÕestimation, de la notion de distribution statistique contamin«ee.

Le modèle du convertisseur a «et«e «etabli sur la base des principes de conservation de masse et
dÕ«energie, mais aussi sur des relations dÕ«equilibre chimique pour lesquelles certains paramètres
sont assez mal connus ce qui justiÞe pleinement lÕapproche utilis«ee. Les estimations des variables
et des paramètres fournissent une image plus juste de lÕ«etat r«eel du système ce qui en facilite la
conduite. Appliqu«ee au convertisseurà oxygène, cette m«ethode permet lÕactualisation du modèle
de calcul de charge utile au pr«er«eglage. De plus, le suivi de lÕ«evolution de certains paramètres du
modèle permet dÕ«evaluer un niveau de d«egradation du système (par exemple, lÕendommagement
du r«efractaire de la poche).

Mots-clefs :
Validation de donn«ees, modèles incertains, estimation, convertisseur à oxygène, pr«er«eglage de
consignes

Abstract :
In the steel industry, tuning the control system set-points in order to reach given product spe-
ciÞcation is a common problem. The control system objective is to obtain products satisfying
the given speciÞcations. There are however frequent changes in the behavior from one batch
to another, thus requiring the modiÞcation of model parameters used for the following presets.
This is particularly true for the Basic Oxygen Furnace (BOF) where the information collected
during a speciÞc 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 justiÞes 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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