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REsUME. Dans le domaine de la sidérurgie, la détermination des conttes de préréglage des
procédés de traitement par lots est un probléme majeur. Gmtaiste a ajuster les valeurs des
points de consigne grace a un modele statique de facon adtéeles objectifs du cahier des
charges. Pour le convertisseur a oxygéne, objet de cettieéles informations obtenues durant
une coulée doivent étre validées afin de permettre une atilapteohérente des parametres
des modeéles employés pour les préréglages suivants. @a¢atécrit une méthode permettant
d'effectuer simultanément la réconciliation de donnédmiste et I'estimation des parametres
du modéle.

ABSTRACTIN the steel industry, the determination of the control eysset-points of batch pro-
cesses is a common problem. It consists in adjusting thpaets in order to reach the given
product specifications thanks to a process model. For thécBasygen Furnace, the infor-
mation collected during a specific batch serves to adjustsétepoints of the next batch. To
correctly control that type of process, measurements naigtdde coherent and it may be con-
venient to use data reconciliation procedure. The propgsseer describes a method allowing
simultaneous data reconciliation and model parametemestion.

moTs-CLES Réconciliation de données, estimation paramétrique, @tisseur a oxygene.
KEYwoRrbDSData reconciliation, parameter estimation, basic oxygemace.
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1. Introduction

Dans le domaine sidérurgique, I'ajustement des commarelpsétéglage de fa-
¢on a atteindre les objectifs définis par le cahier des csageun probléme courant.
Les procédés de traitement par lots (ou traitement batdéligamt ce type de com-
mande sont essentiellement axés sur la transformation trienax bruts en produits
raffinés. L'objectif de ces systemes de commande est d'olates produits de qualité
imposée mais qui malheureusement se révelent sensibleadiions opératoires.
De plus, les procédés de traitement par lots ayant les mé&ajestbires peuvent pré-
senter des variations d’un lot a I'autre, ce qui nécessiennodifier les parameétres
des modéles employés pour les préréglages suivants. ldbdxient les mesures col-
lectées sur le processus sont affectées par des erreudiraigades biais systéma-
tiques offsetou dérive par exemple) ainsi que des valeurs aberrantesenément
appelées “grosses erreurs” dues a la qualité de la chaimgrdimentation et de son
environnement. Une validation de données est alors indssise ; elle peut étre défi-
nie comme |'opération consistant a engendrer une infoomatbhérente avec le mo-
déle du systéme souvent issus de I'écriture de bilans reagieénergétiques. Ce do-
cument décrit une méthode permettant d’effectuer siméiteamt la réconciliation de
données et I'estimation d’une partie des parametres du lmddésystéeme.

2. Le convertisseur a oxygene

Le convertisseur a oxygéne permet de transformer la fogtedee, riche en car-
bone, en acier raffiné. En soufflant de I'oxygéne sous hawssmn sur la fonte li-
quide en fusion, on réduit la teneur en carbone de I'alliagequi permet de produire
de I'acier a faible teneur en carbone. On ajoute dans le ctisseur d’autres ingré-
dients nécessaires a son bon fonctionnement et dont lesitgsaont calculées grace
a un modele statique de préréglage du chargement. Il estiampae maintenir un
équilibre entre les différents éléments chargés, de fagmsgecter les objectifs de
température fournis par le cahier des charges.

Une lance équipée d'un systéme de refroidissement est plioisgée dans le
convertisseur afin de souffler de I'oxygéne pur sur l'alligg@voquant une élévation
de température jusqu’a envirdrm00°C'. Cela permet de faire fondre les ferrailles,
de faire baisser la teneur en carbone et d’aider a réduitaice©léments chimiques
dont la présence est non souhaitable. D’autres composaidsdglsont ajoutés afin
de former le “laitier” qui permet d’absorber les impuretésptocessus (oxydes par
exemple). A la fin du cycle de soufflage, la température dedfaest mesurée et des
échantillons de matiére sont prélevés pour effectuer ualysechimique de cet acier.

Pour le convertisseur a oxygéne, le préréglage consisteeengaer la quantité de
minerai de fer et le volume d’oxygéne a souffler pour attedes objectifs définis par
le cahier des charges pour chaque coulée (traitement parQatte tache est effectuée
par un calcul statique de charge basé sur un modéle de bissgues et thermiques.
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On notera que pour chaque coulée, le point de fonctionnedesystéeme peut étre
différent.

3. Objectifs principaux et méthode proposée

La réconciliation de données et I'estimation des pararaétin modéle de fonc-
tionnement sont fondamentales pour I'optimisation en tenéel de ce procédé. Ce-
pendant, comme mentionné par (Rolaeitkl., 2006), les procédés décrivant des phé-
nomenes physiques et chimiques sont complexes et diffeciteadéliser. En effet, la
thermodynamique, les propriétés de transport et les eisads réactions sont difficiles
a caractériser expérimentalement et font souvent I'objjetertitudes paramétriques.
De plus, méme si les mesures sont suffisamment nombreulser;empéche pas les
systémes d’instrumentation d’étre entachés par difféseetreurs. En ce qui concerne
la conduite, I'optimisation en ligne permet de piloter uvgg#dé autour d’'un point
de fonctionnement donné en lui fournissant des commandasalps calculées en
temps réel (Fabest al, 2007). Cependant, les algorithmes de commande ont besoin
d'étre alimentés par des données cohérentes. La métholieslelgssique pour traiter
ce probleme consiste a réconcilier les données collectédgs processus selon un
critére de vraisemblance prenant en compte le modéle dersgstt puis a estimer les
parameétres du modéle a partir de ces valeurs réconciliéesalternative a ce traite-
ment en deux étapes consiste a développer des stratégigraitprit simultanément
la réconciliation de données et I'estimation paramétri(Red et al, 1980; Tjoaet
al., 1991; Joeet al,, 2004). Cette communication est dédiée a la présentatiomed’
méthode originale permettant d’atteindre cet objectif.

Dans ce qui suit, ce traitement est effectué en utilisantppeoche de type maxi-
mum de vraisemblance appliquée sur une fenétre d’obsernvglissante. Afin de ré-
duire la sensibilité des estimés aux incertitudes de mesore considére les para-
meétres du modele comme constants sur une fenétre d’ohiserdannée.

Les estimés des paramétres peuvent étre utilisés soit pettrera jour le modeéle
du systéme, soit pour détecter des variations anormalgmdan etres du modéle dues
par exemple a I'encrassement, a la corrosion ou encore @fadbition du processus
de fabrication lui-méme.

4. Réconciliation de données et estimation paramétriquersiultanées

Comme les parameétres des systémes physiques sont soye&nasles évolutions
lentes, I'estimation des variables d’état et des paramesteffectuée sur une fenétre
d’observation glissante. Pour chaque fenétre d’obsemvatin fait I'hypothése que les
parameétres sont constants alors que les variables d’étiatsdv continument.

La méthode de réconciliation de données et d’estimaticarpétrique simultanées
est tout d’abord présentée sur une fenétre d’observatitonggieurN ainsi que I'al-
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gorithme correspondant. Ensuite, on s’attache a décriegctm de mettre en ceuvre la
procédure de réconciliation en utilisant une fenétre cBoketion glissante.

4.1. Modele du processus

Le modéle est décrit par un ensemble d’équations non lieggar rapport aux
variables d’'étar} et aux paramétras’ :

F(x},a*) =0, i€ [1;N] [1]
2 €RY, a* €RP, F:R'? - R"

une équation d’observation des états :
T = @ + €0ir 0 € [1;N] [2]
une connaissana@epriori des parametres du modele :

a:a*+ga [3]

Les mesures;; des valeurs vraies; sont disponibles pour led observations.
Pour le vecteur des parameti€s la connaissanca priori est formulée comme une
sorte de d’ “équation d’observation”. Les parameétres s@trits par leurs valeurs
nominales et entachés d’un “pseudo-bruit”, cette formomapermettant d’exprimer
de la méme maniere, la fonction de densité de probabilit&aieables d'état et celle

des parameétres, comme suit ;
» o (el - )TV - a0) a
z; = T 10 XP| 5T — T i~ Li
(2m)/2 V]2 2

Pa = 4(%)”21'”/'1/2‘ exp (—%(a* —a) "W (a* - a)) [5]

ouV et sont les matrices de variance-covariance respectivenesntatiables et
des parameétres, le symbdl¢ est utilisé pour définir le déterminant d’'une matrice.
Les erreurs de mesure des variables d’état et celles den@tnes sont supposées étre
statistiquement indépendantes.

4.2. Méthode d’estimation des variables d'état et des paramgtre

Le probléme traité concerne I'estimation des valeurs grdes variables d’état et
des parameétres du modele basé sur la connaissance dessri@$sg un horizon
d’'observation1; N1, la connaissanca priori des parameétres [3] et le modeéle décri-
vant le processus [1]. L'estimation peut étre effectuéegei principe du maximum
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de vraisemblance. En prenant en compte le fait que les srdsumesure sont indé-
pendantes, la fonction de vraisemblantdes grandeurs vraies s'explicite :

N
V= H Px;Pa (6]
=1

Les estimég;, a des valeurs vraies maximisent cette fonctidpar rapport a}
eta* sous respect de la satisfaction de la contrainte [1].&titfonction de Lagrange
associée a la fonction de log-vraisemblance et a la cotgrainatisfaire :

N
O=V+Y NF(}a) (7]
=1

ou les); € ®" sont les paramétres de Lagrange.

L'optimisation de la fonctior peut étre effectuée en utilisant un algorithme ité-
ratif. A l'itération j, on suppose que I'on dispose d’un couple-solufién;, a;}, et
partant de celui-ci, on cherche a I'améliorer sur la baseu#idation d’'un déve-
loppement limité au premier ordre de la contrainte [1] aswvi@ige de cette solution
temporaire. A l'itérationj + 1, pour le couple-solutioZ; 1, a;+1} le développe-
ment limité au premier ordre de la contrainte autouf dg;, a;} s'écrit :

F(Zij+1,a541) =F(2ij,05) + Gu (245, 05) (i j41 — T j)

+ Gal(Zi, ;) (@541 — aj) (8]
avec .
L OF (z},a*
Galiigrag) = LD [9a]
L OF (z},a*
Gali g, i) = % - [9b)]

Par la suite, pour plus de lisibilité, les expressions [8]%tseront simplement
notéest;, Gi., Gi,. Al'itération j + 1, le probléme d’estimation se résume donc a la
recherche de I'extremum de la fonctién .., par rapport & ; ,;,aj, ; et;:

N
L, . 1 x
Qi1 =P — §||(aj+1 - a)||%,v,1 ) Z H(xi,j+1 - Iz)”%/fl
i=1

N
+ Y N (Fi+ Gia(a} 41 — #i5) + Giala},y — a))) [10]

=1

ou ®, est le terme constant de la fonction de Lagrange [7].
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Cette fpnction de I\.agrange présente un extremumpppr, = 2; 11 etaj ; =
;41 solution du systéme :

0Rj1 _ o 01 _ o 0% _ [11]
97 i1 " 0aj, LN

Le systeme d’équations [11] s’explicite sous la forme :

VN Fije1 — i) FGEXN =0 [12]
N
W N a1 —a)+ > GEA =0 [13]
1=1
Fi+ Gig(2ij41 — #ij) + Gia(@j11 — a;) =0 [14]

A partir des équations [12]-[14], on montre que :
N
dj+1 = R71W Z Sl(Gm (if?i_’j - xz) - E + Gmdj) + Rfla [15]
1=1

fi‘i_’j+1 = xi—l-VGz;(GmVGz;)*l(Giz(iiyj—xi)—E—Gm(de—dj)) [16]

avec

N
R=T+W) SiGi, et S =GL(GiVGL)™ [17]
i=1

On suppose ici que la matrideest réguliére ce qui est généralement le camsi,
les estimést; et @ dépendantes de; et a sont obtenues par itérations successives
sous réserve de convergence de I'algorithme (le test deecgerce peut étre basé sur
I'analyse de la décroissance de la norme des matrices éar@s~;, etG;,).

4.3. Mise en ceuvre de 'algorithme d’estimation

Pour une fenétre d’observation de longudiyrun algorithme basé sur la méthode
développée dans la partie précédente s’'écrit :

— Initialiser
7 =0, ZEZ'J' =ux;, Vi € [1,N] anddj =a

1. Si, ponctuellement, pour une valeur particuliére de latsmh temporaire, on observe une
perte de rang de cette matrice, celle-ci peut étre légérepeeturbée de fagon a pouvoir conti-
nuer le calcul. L'analyse précise de ce phénoméne relevartgyse d’observabilité du systeme
non linéaire, analyse qui n'est pas conduite ici.
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— Répéter
CalculerF;, G, etG,, en utilisant [8], [9a] et [9b].
Calculera;4, en utilisant [15]
Calculerz; ;41 en utilisant [16]
j=7+1
Jusqu’a ce que les normes dé&,, etG;, soient inférieures a un seuil donné
— Mettre a jour les estimés des variables et des parametres
a = aj41
T; = i‘l’_’jJ’»l, Vi € [1,N]

Cet algorithme fournit des estimés des paramétres et diedbles d’état cohérents
pour une fenétre donnée d’observation de longuéuExaminons maintenant I'im-
plémentation pratique de cette algorithme lorsqu’on disgdiobservations collectées
de facon continue.

4.4. Implémentation pratique — estimation sur fenétre glissant

Afin de suivre I'évolution dans le temps des parametres di¢sys I'algorithme
proposé est implémenté en utilisant une fenétre d’obdervatissante de largeur
constanteN. Considérons tout d’abord une premiére fenétre d’observatotée
[1; N] c’est-a-dire utilisant les observations de l'instaatl’instantN . Soita™Y) la va-
leur nominalea priori du vecteur des paramétres (fixée par I'utilisateur en fonae
ses connaissances du systeme) pour cette fenétre d'otiserapartir de la connais-
sance dexq,...,zy eta™), 'algorithme proposé fournit les estimés, ..., &y et
a(N), La fenétre d’observation est alors décalée d’'un pas deseAvec la connais-
sance des mesures, . .., x4+ et de la valeur précédente de I'estimé du vecteur des
parameétres (™), qui sert de valeur nominale pour cette nouvelle fenétréstova-
tion, l'algorithme de la section 4.3 fournit les estimiés, ; etaV 1), Ce processus,
illustré sur la figure 1, est réitéré en fonction de la dispdité d’'un nouveau jeu
de mesure au cours du temps, I'horiZén/N] étant successivement remplacé par les
horizons2; N +1], 3; N +2] ...

I » Time
1|—|N 21, an,a™ = gy, dy, aY
2 N+l —
— T2y ey, @) = g, aVFD
3 N+2 .
— @3, N2, VT =y, 0V

Figure 1. Principe de 'estimation sur fenétre glissante
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5. Rejet des “grosses erreurs”

La méthode proposée précédemment est bien adaptée peutditerreurs de me-
sures a caractere aléatoire et de faible amplitude. Cepefelsmesures peuvent étre
sujettes a des biais systématiques, aussi appelés “gerseass”. Généralement, ces
grosses erreurs sont détectées et identifiées grace a thestatistiques (Romagnoli
et al, 1981) ou en utilisant des fonctions de co(t robustes vis-&e la présence de
ces grosses erreurs (Tjehal, 1991; Alhaj-Diboet al,, 2008).

5.1. Estimation basée sur une distribution contaminée

Une maniere de prendre en compte la présence des grosags eorsiste a re-
formuler la descriptiora priori de leurs distributions de probabilité. Une distribution
basée sur la somme de deux distributions Gaussiennes pesitéate utilisée. On
suppose que le bruit et les erreurs de mesure sont décritsnparélange de deux
fonctions de distribution des erreurs, I'une, “normalenésentant les erreurs aléa-
toires de faible variance et I'autre, “anormale” ayant uagance plus importante pour
prendre en compte la présence des grosses erreurs (GhstteDz al., 2003; Wang
et al, 2002). Dans une premiéere approche, chaque mesuest supposée avoir la
méme matrice de variance-covariance normglest anormald/,. Par conséquent,
pour chaque observation repérée par l'indickes deux fonctions de densité de pro-
babilité sont définies comme suit :

1 Lo, 1
Dain = W exp (—5(% — )"V, () — fCi)) (18]
1 1 * Tyr—1 *
mm:@Eﬁﬁ?ﬁmp_?%_%)%(%_%) [19]

La distribution dite “contaminée” est obtenue en combinestdeux fonctions de
distribution définies ci-dessus :

Py = Mz, + (L =M)pa; .y 0<n <1 [20]

ou le facteur(1 — n) peut étre interprété comme la probabibtériori d’apparition
de grosses erreurs. En faisant I'hypothése d’'indépendieserreurs de mesures, la
fonction de log-vraisemblance s’écrit :

N
V=In szipa [21]
i=1
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Comme précédemment, les estimi¢®ta sont obtenus en maximisant la fonction
de log-vraisemblance sous respect des contraintes de enbddbnction de Lagrange
associée a ce probleme d’optimisation s’écrit :

N N

iy =Inpat Y pe+> N (Fit+Gin(a] 41— i)+ Gialafy —ay))
=1 =1

(22]

Par conséquent, les estim&s; 1 eta;,1 sont les solutions du systeme suivant :

~V @i — @) + GRA =0
N
W N a1 —a)+ > GEA =0 [23]

i=1

Fi+ Gig(2ij41 — #ij) + Gia(@j11 — G;) =0

avec
T ﬁpzi,n(@,ﬂ})‘/{l +(1— n)pm,a(f?i,ﬂl)‘/a_l [24]
NP, (Tij1) + (1= m)pa, o (Tij+1)
Les estimés s’explicitent :
N
dj-ﬁ-l = R71W Z SZ(GW (fi,j — .I'l) — E + Giadj) + Rila [25&]
=1
Ziji1 = 2 + VoGl (G VeGL) N (Gin(diy — 2i) — Fy — Gia(@j41 — @)
[25b]
avec
N
R=T+W> SGia Si=GL(GiV.G])™ [26]
=1

La structure du systéme [25] conduit a une procédure it@aimilaire a celle
présentée a la section 4.

6. Application a un modele simplifié de convertisseur a oxygee
La méthode proposée d’estimation simultanée des variabétat et des para-

meétres a été appliqguée a un systéme non linéaire représantenodéle simplifié de
convertisseur a oxygene.
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6.1. Modéle du systéeme

A cause de la nature aléatoire des réactions chimiquesagissant dans le lai-
tier non homogene, ou a l'usure des briques réfractairesdot le convertisseur, le
procédé est décrit avec une précision limitée et ne peutétreidéré comme station-
naire. C'est pourquoi certains parametres du modele doétem estimés en utilisant
des données cohérentes avec le modele. Comme décrit daitn2, le modele
est issu de I'écriture de bilans massiques et thermiquesuharforme simplifiée peut
étre :

0.527 + (=3 + z3)z5 + (a] —a3)zs = 0
3x] + (0.25x52; —zi)as+9 = 0
] —0.5zxs + oy +asxi —1 = 0

La premiére équation représente le bilan massique en fer; ots, x5 sont des
guantités de matiére, andz, des pourcentages massiques en élément fer en
parameétre qui évolue avec le temps. La seconde équatioit aiédxilan thermique et
la troisieme un bilan massique en un autre élément chimique.

Variable T o T3 T4 Ts
Ecarttype 0.033 0.16 0.2 0.11 0.23

Tableau 1.Précision des mesures des variables d’état

La précision des mesures (constante pour I'ensemble deswalisns) est donnée
dans le tableau 1. Pour cet exemple, on souhaite suivrelliéen de la valeur des
deux parametres; etaj, les autres étant supposés constants et connus. La connais-
sancea priori sur les parameétres eta, est donnée dans le tableau 2.

Parametre ai as
Valeur nominale 2 1
Ecart type 0.1 0.05

Tableau 2.Connaissance a priori des parametres

6.2. Résultat

Pour valider la méthode proposée, nous disposons d’unedeasdennées compo-
sée de mesures et de valeurs vraies des parametres évaluantra du temps, créée
pour un ensemble d€)00 observations. L'algorithme d’estimation simultanée das p
rametres et des états, décrit en section 4.3, a été appligwete base de données
avec les valeurs nominales des paramétres (données dahkl@)et la connaissance
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Valeur vraie
Estimée avec un horizon N=20

Valeur vraie
Estiméeavec un horizon N=20

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
réalisation réalisation

Figure 2. Valeur vraie et estimé du pa- Figure 3. Valeur vraie et estimé du pa-
rametrea; rametreas

du modele. Les données provenant d'une base de donnéesamgsaut facilement
observer la performance de I'estimation paramétrique empemant les estimés des
grandeurs avec leurs valeurs vraies respectives. Poueles ghramétres; et as,

les résultats sont donnés sur les figures 2 et 3 quand la langeda fenétre d’ob-
servation est fixée arbitrairemen2@. On peut noter que les estimés des parameétres
sont proches des valeurs vraies et donc que la techniqueg#epst bien adaptée a
la poursuite de paramétres lentement variables.

La figure 4 montre les mesures de la variable d’'étaet son estimé. Comme
les mesures ne comportent pas d’erreurs de grande ampliasdestimés sont tres
proches des mesures. La figure 5 montre la mesure et I'esénfe vhariablers en
présence de grosses erreurs ainsi que les mesures et eltsrEgres variables dans
la partie basse de ce graphique. Pour les observaiiprig0 et la plagel 50 — 160,
un biais a été ajouté a la mesurg L'algorithme proposé avec I'implémentation du
mécanisme de rejection des grosses erreurs permet unedsiimation de la variable
x3 et les estimés des autres variables ne sont pas entach@estparreur.

7. Conclusion

Dans ce papier, une méthode générale de réconciliatiost®tde données et d’es-
timation paramétrique a été proposée dans le cas de modéidinéaires. La récon-
ciliation de données basée sur I'équilibrage de bilansarett énergie a été effectuée
pour fournir simultanément des estimés des variables dérsgset des parametres
cohérents. Il est également intéressant de noter que laissamce de la distribution
des erreurs des parameétres n’est pas un facteur limitardffetnil est facile d’adap-
ter I'algorithme pour qu'il s’applique sans connaissaagqariori sur les parametres.
La robustesse de la réconciliation aux grosses erreurs derega été introduite par
I'intermédiaire de I'utilisation d’une distribution desreurs dite “contaminée”. Dans
la suite, la méthode proposée sera évaluée sur le modeéleletodupconvertisseur
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T
X Mesure x2
Estimée x2 avec un horizon N=20

0 200 400 600 800 1000
réalisation

|

200 400 600 800 1000
réalisation

Différence entre mesure et estimée

-0.1

valeur
o
o é

Figure 4. Mesure et estimé de,

Mesure x3
Estimée x3

value

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
réalisation
5
Mesure x1
Mesure x2
¢ w/\\/\‘\vf/ Mesure x3
N Mesure x4
) Mesure x5
K] M Estimée x1
2r Estimée x2
- . ~ Estimée x3
L - ~_ T \ Estimée x4
/ B Estimée x5
0 I T I I | I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
réalisation

Figure 5. Mesures et estimés en présence de grosses erreusg sur

avec des jeux de données réelles pour procéder a I'ajustelunenodéle le long des
coulées afin d’observer I'impact de de cet ajustement swadakes successives.
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