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1. Introduction générale

1 Introduction générale

1.1 Contexte applicatif

La production d’ArcelorMittal est ciblée sur des produithaute valeur ajoutée pour des
clients de plus en plus exigeants. Le développement de Hes\alutions a base d’aciers al-
légés, a haute résistance, accentue encore plus les otegraur le pilotage de I'ensemble de
la filiere de fabrication et le contréle des propriétés deslpits. Cependant, la sidérurgie offre
un environnement assez difficile pour effectuer des mesirdenc controler le processus de
fabrication a cause de températures de transformatioradiet’trés élevées. Dans ce contexte,
de nombreux processus de fabrication emploient le preggégiaur atteindre des objectifs dé-
finis dans le cahier des charges. Généralement cette métieodemmande s’applique a des
procédés fonctionnant par lots dit "batch”. L'objectif deteghese s’inscrit dans ce cadre en
vue de faire bénéficier les procédés "batch" de solutionsvamtes permettant d’améliorer la
précision de leur préréglage.

1.2 Description du procédé

Le convertisseur a oxygene est utilisé pour transformesiéefsaturée de carbone en acier
caractérisé notamment par une température et une teneartene précise. Le processus dure
entre 15 et 30 minutes pendant lesquelles certains élémentsjoutés a la charge de fonte et
de ferraille, notamment du minerai de fer. Pendant ce tedgpxygene est aussi soufflé dans
la solution liquide, alors que les fumées et gaz sont ré@gggar aspiration. Il s’agit donc d’un
réacteur chimique qui peut-étre modélisé, dans un premieps, par des bilans thermiques,
massiques et le bilan de certains éléments dont les analgsésonnues dans tous les corps
entrant et sortant du systeme. Ces bilans sont utilisés jgaliser le préréglage du procédé,
c’est-a-dire prévoir au plus tot la quantité de minerai oaitiire et d’oxygéne a souffler dans
le convertisseur.

1.3 Contexte théorique

Pour fonctionner correctement, les systemes de contdifexande et de surveillance des
systemes industriels ont besoin de recevoir, en permandaesenformations représentatives
de I'état de ces systemes. L'élaboration de commandes eargkst en effet inefficace, si les
informations prises en compte par les algorithmes qui legiggt sont erronées et/ou incohé-
rentes. La performance et la fiabilité de 'ensemble des mogle commande et de contrdle sont
liees a la qualité des systemes de mesures. Toute défailtentinstrumentation conduit a la

1
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génération d’'informations erronées. Les algorithmesagkait alors des ordres et des comptes-
rendus qui ne correspondent pas a I'état réel du systemepyd®diminution des performances
et de la fiabilité et parfois méme, une mise en cause de lait&dua validation de données
ou de mesures, encore appelée "réconciliation”, qui permstadgsurer de la cohérence des
informations acquises constitue donc une étape essertiglldoit précéder toute tentative de
conduite rationnelle.

La validation de données peut étre définie comme I'opératimsistant & engendrer une infor-
mation qui sera considérée comme fiable et crédible par iesatgurs (opérateurs, systemes
de sécurité et de contréle-commande, ...). Cette estimdtimre grandeur physique est réalisée
a partir de différents signaux issus, soit de capteurs raasdirectement cette grandeur, soit
de modeéles synthétisant une valeur représentative deaielle

Les modeles les plus utilisés sont constitués des relastonsturellement exactes de bilan ma-
tiere ou de bilan énergie. La redondance d’'informationesde I'exploitation de ces modéles
est qualifiée d’analytique ou fonctionnelle, contrairetréela redondance matérielle obtenue en
multipliant les capteurs mesurant une méme grandeur.

La procédure compléte de validation s’effectue le plus satien deux étapes. La premiére
étape concerne des traitements préalables élémentaindgeau de chaque capteur. Citons par
exemple les tests de vraisemblance utilisant des compagaés certains seuils statiques et/ou
dynamiques, le test de caractéristiques de la chaine deeseswune validation locale ou I'on
peut, par exemple, comparer les caractéristiques de la Idigdribution des mesures issues de
chaque capteur a des caractéristiques de référence aordzsp a un fonctionnement "normal”.

La seconde étape est chargée de synthétiser les diffénefatiesations, en effectuant des recou-
pements sur la base de la connaissance de la structure dmsystfin de fournir des données
statistiguement cohérentes, celles-ci permettant, da@phbase de synthese, d’interagir sur le
systeme considéré.

Dans cette étude, nous nous intéresserons essentiellarteenalidation de mesures par équi-

librage de bilan. Cette technique est frequemment utilisédgs exploitants de systemes trés
divers. Les secteurs industriels au sein desquels ces destlomt été le plus développées sont
essentiellement la chimie, la pétrochimie et la minéradurGependant les méthodes mises au
point sont tout a fait générales et peuvent s’appliquer dodeneuses autres applications.

Pour établir ces bilans, on utilise les informations expéntales dont on dispose grace aux
mesures qui ont été réalisées. Dans le cas général et potaisiass évidentes, celles-ci sont
incompléetes et d’une précision limitée. Le report des vaenesurées dans les équations de
bilan met alors en évidence un déséquilibre, I'approxioratéalisée étant plus ou moins bonne
selon la qualité des mesures. Le role de la procédure diBrpge de bilan consiste alors a
substituer aux valeurs brutes mesurées, un ensemble desvatehérentes, en s’appuyant sur
la connaissance quantitative (amplitude) et qualitafiwédision) des mesures.



1. Introduction générale

1.4 Objectifs de la these

Sur le convertisseur a oxygene, certaines grandeurs sdmmomaues, d’autres sont mesu-
rées avec une précision donnée, ce qui engendre des indestiet, de plus, I'exactitude des
modéles peut étre remise en cause dans certains cas. Aotaatl les systemes de préréglage
s’appuient sur une démarche adaptative qui, a partir dégjdébres de bilans calculés en uti-
lisant les mesures, modifie les parametres des modéles wsploe mécanisme d’adaptation
n'est pas satisfaisant, car il ne tient pas compte simuita@né les informations relatives a la
qualité des mesures et celles des modéles. D’autre pamgddsles employés sont des modeles
statigues qui ne caractérisent qu'imparfaitement le systéonsidéré.

L'objectif de la these consiste donc a améliorer la prénisles informations utilisées par le
systéme de commande du convertisseur en utilisant des destlde réconciliation de données.

Ces méthodes sont développées et employées depuis de trbseneas années. Elles s'ap-
puient cependant généralement sur I'hypothése de modédesse Dans ce travail de thése,
il s’agit d’étendre ces méthodes de facon a prendre en coeptacertitudes paramétriques

des modeles utilisés. Ces incertitudes seront modéliséedepavariables aléatoires et les ré-
sultats fournis par la procédure de réconciliation devppahdre en compte simultanément les
incertitudes des modeles et celles des mesures ce quitceristipoint original de ce sujet de

recherche.

D’un point de vue pratique, l'outil qui sera développé deggalement avoir la capacité de
gérer I'absence ponctuelle de certaines mesures ou densgrEametres.
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1.1. Le convertisseur a oxygene

La production d’acier met en oeuvre plusieurs étapes demnant incluant la fabrication de
fer, les étapes primaires et secondaire de fabricatioriex;da coulée continue et le laminage
a chaud. Ces étapes sont ensuite suivies par des processamidation (d’invention) dont :
le laminage a froid, le profilage, le forgeage, la soudutssitiage, I'enrobage et/ou des traite-
ments thermiques.

Les aciers peuvent étre fabriqués a partir de matieres prem(par exemple le minerai de
fer, le charbon et la chaux) ou en recyclant des débris d’acie

En réponse aux exigences des clients, la production d'estesujette & de nombreux efforts
d’'innovation dans le but de réduire les colts et d’améliseequalité. De plus, la réglementa-
tion communautaire vise a réduire ses impacts sur I'enaearent.

Ces processus complexes permettent de produire une laig&\w@a compositions d’acier,
de formes et de tailles différentes, chacune bien adapggsfutures conditions d’utilisation.

1.1 Le convertisseur a oxygene

1.1.1 Le convertisseur a oxygene dans la chaine de production

Il existe deux types de circuit utilisés pour produire deika comme on peut le voir sur la
figurel.1 Le premier circuit dit “intégré”, qui comprend I'utilisan de hauts fourneaux (blast
furnace) et de convertisseurs a oxygene (basic oxygendeynast le plus utilisé pour manu-
facturer de l'acier (plus de 65% de la production mondiade¥r utilise ce circuit). Le second
circuit, dit de “refonte”, permet de recycler des élémentame des ferrailles, de la fonte solide,
ou encore du minerai de fer; ce circuit utilise principaletie systeme de four a arc électrique.

La production d’acier a partir de matériaux bruts compoifférentes étapes :

La fabrication de fonte : le minerai de fer, le charbon et la chaux sont les matériagesié
saires pour alimenter les hauts fourneaux afin de produita tnte liquide. Le métal
qui sort des hauts fourneaux a une teneur en carbone ded’dedd#5% et contient des
impuretés ce qui le rend trop fragile pour la plupart desiappbns techniques.

L'aciérie : la fabrication d’acier effectuée par oxydation de la fontgibe et de ferrailles
d’acier recyclé, réduit la teneur en carbone du mélange salesrs inférieures a 1%. De
maniere alternative, le four a arc électrique est utilisérgaire fondre des ferrailles et de
I'acier.

Des processus dit “secondaires” sont ensuite appliguésiafrgéaliser des ajustements
particuliers pour la composition de I'acier, sa tempémagirsa pureté.

Coulée : I'acier est ensuite coulé en continu sous la forme de plagoiédes, de brames et de
billettes. La coulée continue a aujourd’hui largement rizxog la coulée traditionnelle en
lingot.
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Figure 1.1 — Chaine de production de I'acier

Formage primaire : les premiéres opérations de formage, comme le laminageua chant
des opérations qui sont directement appliquées aprés léecoontinue. L objectif prin-
cipal est d’opérer une transformation physique importphigdt que de développer cer-
taines propriétés de I'acier bien que celles-ci peuventrensignificativement altérées.

Usinage, fabrication et finition : une variété importante de modifications peut étre appliquée
a lI'acier pour lui donner sa forme et ses propriétés finalep&t les répertorier sous les
catégories générales suivantes :

le fagonnage (ex : laminage a froid)

le machinage (ex : le forage)

I'assemblage (ex : le soudage)

I'enrobage (ex : la galvanisation)

le traitement par chauffage

le traitement de surface (ex : le zincage)

Le convertisseur a oxygene est donc un des processus rintkara fabrication de I'acier
du circuit “intégré” dans lequel la fonte liquide riche entmane est affinée pour en faire de
I'acier. En soufflant de I'oxygene a haute pression sur leaireft fusion, la teneur en carbone
de l'alliage est diminuée, le transformant en acier “baba@ae”. La majeure partie de l'acier
produit dans le monde est donc réalisée en utilisant un ctisseur a oxygene.

1.1.2 Historique du convertisseur a oxygene

Par le passé, I'acier était produit en martelant le fer satiduffé a I'air libre. La sidérurgie
moderne débute autour de 1850 avec Bessemer qui a traitr l&cisoufflant I'air par le fond
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1.1. Le convertisseur a oxygene

au travers d’un bain de fonte fondu contenu dans un récipseatuvert de réfractaires siliceux.
En 1879, Thomas a introduit I'utilisation d’un revétemeibizése de dolomie, tel qu’il est encore
utilisé maintenant, pour protéger le récipient et I'emplain flux de pH basique, permettant
d’affiner la fonte liquide a haute teneur en phosphore, toéscune dans toute I'Europe.

En 1952-53, Linz et Donawitz ont remplacé I'air par de I'ogy@ pur, et son introduction
par un soufflage par le haut au moyen d’'une lance verticakgpeile réfractaire du fond du
convertisseur ne pouvait pas supporter I'oxygéne pur qaigayuait de trop importantes réac-
tions a la sortie des tuyeres et 'usure du réfractaire. begssus correspondant est connu sous
le nom de LD (Linz Donawitz) ou BOP (Basic Oxygen Process), @tagente la grande majo-
rité des installations actuelles.

Dans les années 70, un systéeme de soufflage par le bas titdisdioxygéne pur a été
développé en utilisant des tuyeres protégées par un gaadaythuré (propane, gaz naturel) ou
encore par du fioul. Le craquage (I'opération qui consis@&saer une molécule organique com-
plexe en éléments plus petits) de ces hydrocarbures prewvaguefroidissement du réfractaire
dans la zone des tuyeres. Les procédés correspondant somiscepus le nom de OBM (Oxy-
gen Bottom-blowing Maxhutte), Q-BOP (Quick-Basic Oxygen es®) et LWS (Loire Wendel
Sidelor). L'un de leurs principaux avantages est I'obtamti’un mélange efficace entre le laitier
et I'acier tout au long du passage de I'oxygene dans I'acier.

La derniére étape d’évolution est le soufflage “mixte” dépek a la fin des années 70. Un
soufflage lIéger de gaz neutre (argon, azote) par le fond euliaye en oxygene par le haut
du convertisseur permet un mélange efficace. Ces convamsssent nommés LBE (Lance
Bubbling Equilibrium), LET (Lance Equilibrium Tuyeres), BOP (Kawasaki-Basic Oxygen
Process), K-OBM (Kawasaki-Oxygen Bottom-blowing Maxhuge)leur installation équipe
maintenant la plupart des convertisseurs dont le soufflagxggéne s’effectue par le haut.

Au début des années 1980, la déphosphorisation de la fantieldi a été développé au
Japon. Dans cette étape de pré traitement, la majeure ganleosphore est retirée en utilisant
préalablement des flux d’éléments oxydant (tels la chaux etiherai de fer) dans la poche de
fonte liquide avant le chargement dans le convertisseuygéme. Jusqu’ici ce traitement n’est
employé quasiment exclusivement qu’au Japon

1.1.3 Description technique du réacteur

Le convertisseur est formé d’'une coque en acier renforcéni@iieur par un revétement
de briques réfractaires (magnésie ou dolomie). L'ensemablesoutenu par un épais anneau
d’acier équipé de tourillons permettant de faire basc@eanvertisseur autour d’'un axe pour
couler I'acier en poche par le trou de coulée. Le volume ir@@lu convertisseur est 7 a 12 fois
plus grand que celui de I'acier a traiter, dans le but de cenfir’intérieur du convertisseur la
majeure partie des projections de métal provoquée pardangu soufflage en oxygene, mais
aussi de contenir le gonflement du laitier lors des périogesidussage. On peut voir sur la
figurel.2les principaux élément d’'un convertisseur a oxygene : l¢ thagonvertisseur (N), la
lance a oxygéne (L), la ceinture a tourillon (B), le tourillfi), le mécanisme de basculement
(M) et le trou de coulée (H).

Les convertisseurs modernes peuvent contenir une chaige demprise entre 200 et 350
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Figure 1.2 — Vue éclatée du convertisseur a oxygene

tonnes et le cycle moyen d’'une coulée a l'autre est d’emv@@minutes avec une période de
soufflage en oxygene d’environ 15 minutes.

1.1.4 Elaboration d’une coulée en poche

L'élaboration d’'une coulée en poche (&f3) est programmée comme suit : la fonte liquide
provenant des hauts fourneaux est déversée dans un latgaeonrecouvert d’une couche de
briques réfractaires permettant de protéger celui-ci daditions opératoires exigeantes d’'une
aciérie. Ensuite le conteneur est rempli avec divers auigggdients (ferrailles, chaux, dolo-
mie, minerai de fer) dont les quantités sont calculées dr pbuh modéle statique de calcul de
charge. Comme la température requise par le cahier des shesgproduite durant le proces-
sus, il estimportant de s’assurer que le calcul de chargé laign réalisé.

Ensuite, une lance, refroidie par un circuit d’eau, est géodans le récipient pour souffler
de I'oxygene pur sur la fonte liquide, enflammant le carbossalis dans I'acier et I'oxydant
pour former de I'oxyde de carbone. Cette réaction exotharemprmet d’atteindre une tempé-
rature d’environ 170CC. Cela permet également de faire fondre les ferrailles damglange,
de diminuer la teneur en carbone de la fonte liquide et diadenlever d’autres éléments chi-
migues non désirés. Les autres composés fluides sont ajpuiégormer le laitier qui permet
d’absorber les impuretés du processus de fabrication deet'at d’émulsionner pour rendre
plus facile le processus d’affinage. A la fin du cycle de sogdflda température est mesurée et
un échantillon d’acier est pris pour effectuer une analysmigue afin d’obtenir sa composi-
tion.

La fonction principale du convertisseur a oxygene est dartécer et déphosphorer la fonte
liquide, et d’optimiser la température de I'acier prodtat(el.1) afin que I'ensemble des traite-

10



1.1. Le convertisseur a oxygene
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Figure 1.3 — Processus d’élaboration d’'une coulée en poche

ments nécessaires avant I'étape de moulage puisse étriéftans avoir besoin de réchauffer
ou refroidir I'acier puisque cela est tres couteux en terd¥@sergie et de temps. L'ensemble de
ces actions est effectué en ajustant les commandes queesmifflage d’oxygene sous haute
pression et I'ajout de minerai de fer et de ferrailles. Lexti@ns exothermiques produites du-
rant le processus générent plus d’énergie que nécessairafpeindre les cibles de température
définies par le cahier des charges. Ce surplus d’énergiensstiéilisé pour faire fondre les fer-
railles et le minerai de fer, moins couteux que la fonte ligui

C% Mn % Si % P % S% 0% TC
Fonte liguide 4 02-03 02-15 006-0.12 002 0 1350- 1400
Acier 0.05 01 0 001-0.02 001-0.02 006 1620-1720

Tableau 1.1 — Analyse chimique typique sur des échantitienf®nte et d’acier liquide

Le convertisseur peut étre vu comme un gros réacteur chengu est caracterisé par des
flux d’entrée et de sortie (cf. FidL.4); chacun de ces flux est décrit par son poids ou son
volume, sa température, sa composition chimique et le veldimxygene que peut relacher le
flux. Comme dans tout type de réacteur chimique, les flux duartisseur sont reliés entre eux

par des bilans massiques et thermiques.

1.1.5 Les réactions chimiques

La charge principalement formée de fonte liquide et de figgseest affinée par des réactions
rapides d’oxydation au contact avec I'oxygéne injecté,sddes conditions tres éloignées de
I’équilibre chimique des autres éléments présents :

1
C+ 502 CO (1.1)
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Flux entrants Convertisseur Flux sortants
a oxygéne
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Figure 1.4 — Flux entrants et sortants du convertisseur gene

Le COrejeté est partiellement oxydé €0, au dessus du mélange dans I'enceinte du conver-
tisseur. Cette réaction est appelé combustion secondaserGeuits de réactions gazeux sont
ensuite évacués au travers d’'une hotte. On nomme “Taux de @timb SecondaireC9 le
rapport :

Lo

TCS=5o7 CO,

(1.2)

De nombreuses autres réactions d’oxydation intervienthenatnt I'étape d’affinage :

Si+ 0, — SIO, (1.3)
2P+goz — P05 (1.4)
Mn+ %02 — MnO (1.5)
Fe+ %02 — FeO (1.6)
2Fe+ goz — Fey03 (1.7)

(1.8)

Ces oxydes combinés avec d’autres oxydes enfournés au mdmehargement du convertis-
seur (chaux, dolomie) forment un laitier liquide qui flottadurface du bain métallique.
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1.1. Le convertisseur a oxygene

1.1.6 Parameétres de contrble
1.1.6.1 Parametres principaux de la commande

— Le schéma de conduite du soufflage en oxygéne (la positida kdece a oxygeéne par
rapport au niveau d’acier et son débit) est responsable dédmetionnement du conver-
tisseur et de la qualité de I'affinage de l'acier. Il généreoatre la formation du laitier
et son comportement pour une bonne déphosphoration, pdar E&/sur-moussage, le
débordement et les trop fortes projections de fer entraimhesmpertes de matieres.

— Une bonne gestion des éléments de la charge.

1.1.6.2 Principales mesures effectuees

— Les mesures de compositions et de température du bain fectuées par une prise
d’échantillon grace a la plongée d’'une lance secondaife, encore pour la mesure de
température par I'intermédiaire de thermocouple (bomibaricaétrique).

— Le débit, la composition et la température des fumées seatims dans la hotte. L'ana-
lyse des gaz peut étre utilisée pour estimer la teneur eowarde I'acier en fin de coulée
(il est impossible d’estimer de maniére précise la tenewashone en début de coulée
a cause de la mauvaise connaissance du taux de carbone desuldférents éléments
composant la charge et aussi de la concurrence des difiéregactions d’oxydation du
mélange hétérogene).

— Des appareils de mesure sonométriques ou des systemesdeilarante permettent de
détecter le niveau de moussage du laitier.

— Un appareil de mesure de la hauteur de la lance permettabdrer différents schéma
de soufflage.

— Les poids de matiéres enfournées sont mesurés grace artsesilpahargement ou des
tapis roulants intégrant un dispositif de pesée.

— Le débit des différents gaDg, N, Ar...) est mesure.

— Un capteur électromagnétique situé dans le trou de coeldrg de détecter et d’éviter
gue le laitier ne se retrouve dans la poche d’acier.

— Les mesures de débit et de température du liquide de rsfseitient de la hotte, et de
pression dans la hotte sont effectuées pour des questiatzdaté.

— Des capteurs laser permettent de mesurer 'usure du teifieadu convertisseur.

1.1.6.3 Modeles principalement utilisés

— Un modéle statique de calcul de charge basé sur des bilamsitjues et massiques deé-
taillés.

— Des modeles statistiques ou des réseaux de neurones goigt pilisées subsidiairement
pour essayer de mieux prendre en compte I'état du conveutiss de ces capteurs.

— Des modeles de contrdle dynamique sont utilisés en fin dée@our corriger si néces-
saire la trajectoire du point de fonctionnement du systéisisont basés soit sur 'analyse
des gaz, soit sur la prise d’échantillon a I"in-blow”

— Un modeéle dit de “coulée rapide” permettant d’estimer laposition finale de I'acier et
de commencer a couler en poche sans attendre I'analyse &enalel I'échantillon final.
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Chapitre 1. Le probleme de préréglage des outils sidéruggidtias du convertisseur a oxygene

Par la suite, on s’intéressera surtout au modeéle de calahalge.

1.2 Le modele de calcul de charge

Le convertisseur a oxygene est caractéerisé par un ensembldaths thermique et mas-
siques. Ces bilans sont utilisés a plusieurs moments lotéldbdration d’'une coulée en poche
en particulier lors :

— du calcul de la charge a enfourner (quantité de fonte lguidnerai de fer et ferrailles...)

— de 'ajustement de la composition de certains élémentsreola laitier

— de I'ajustement de la température de I'acier

— du diagnostic pour évaluer les pertes thermiques ou redésyi

1.2.1 Bilan massique

Dans un réacteur chimique ou I'on traite les éléments par &ést-a-dire que le récipient
est vidé entre chaque coulée en poche, le bilan massigdecsief sur les flux entrants et les
flux sortants qui font eux-mémes 'objet de mesures de pdits gue de composition. La
différence entre les flux entrants et sortants, si elle estdie, peut étre attribuée aux erreurs
de mesures, aux incertitudes de ces paramétres ou a uneiseadeatification de certains flux
entrants (usure du réfractaire, mauvaise vidange durlaitize deux coulées successives, etc.)
ou aux flux sortants (fumées, poussieres, etc.) :

Zentrees: Zsorties{+ perteg (1.9)
On peut considérer différents types de bilans massiques :

— Bilan global

— Bilan pour certaines entités (gaz, laitier, etc.)

— Bilan par élément chimiqué-¢, O, CaQ, etc.)

Par exemple, le bilan massique associé a I'élément chindggiécrit :

Z%XEiPEi = Z%ijst(+perte3 (1.10)
]

%Xg; est la teneur eX du flux entranEi(Entrée i)
Pei est le poids du flux entrari
%Xsj est la teneur eX du flux sortantS j(Sortie )
Psj est le poids du flux sortard]
En fonction du contexte, I'équation peut étre utilisée pour
— estimer les pertes
— évaluer les quantitésti ouWs;j des entrées ou sorties
— évaluer les compositions¥g; ou %Xs des entrées ou sorties
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1.2. Le modele de calcul de charge

1.2.2 Bilan thermique

La fonction thermodynamique mesurant les échanges dewrts@omme I'enthalpie, et on
la noteH. Pour un matériau donné, I'enthalpie, en I'absence de platansformation (solide,
liquide, gazeux), s’exprime en fonction de la températwae lintermédiaire de la capacité
calorifiqueCy :

T
HT2—HT1:/ CodT (1.11)
Ty

1.2.2.1 Principe de I'établissement du bilan thermique

Une méthode pratique pour exprimer le bilan thermique cb@si répertorier les transfor-
mations individuelles de chaque élément pertinent (sofsrhae d’enthalpie) et de toutes les
additionner pour que I'ensemble soit nul.

Par exemple, le processus schématisé ci dessous peutiléée(at. figurel.5).

AH; + AHR + AH; + heatgss= 0 (1.12)

Pertes thermiques

- Réaction entre les .
Matériaux entrants Matériaux sortants

afja A 5 .
5 t srature initial T éléments dissous a la > at srature final
a température initiale ! a température finale
| I
| I

v

température de référence
A

AH1 = somme des enthalpies AH: = somme des AH2 = somme des enthalpies
de décomposition + chauffage enthalpies de de chauffage de l'acier +
+ dissolution réactions laitier + gaz +...

Figure 1.5 — Schéma de calcul pour le bilan thermique

Pour ce calcul, le second principe de la premiére loi de laribdynamique est utilisé : “la
chaleur de réaction dépend seulement des états initiamnaetfiet non des états intermédiaires
par lesquels le systeme peut passer”. Il est donc suffisarpdimer I'enthalpie de formation a
une référence de température arbitraire (par exemple®@a@@ur un calcul de charge complet,
ou la température initiale de I'acier dans le cas d’'un simphljustement de température) et
d’exprimer les enthalpies de réaction des réactifs (ouytatk réactions) entre leurs valeurs
initiales de température (respectivement finales) et kewale température de référence choisie
précédemment.

1.2.3 Choix des équations de bilans pour la description du modéle

Les éléments issus des réactions entre fonte liquide etémeyge retrouvent soit dans le
laitier (Fer Fe), Silicium (Si), ManganéseMin), PhosphoreR), Chrome Cr), etc.) soit dans
les fumées (Carbon€j sous la forme de monoxyde de carbo@€) et de dioxyde de carbone
(COy)). La répartition des éléments entre la fonte liquide, ledaet les fumées dépend du
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Chapitre 1. Le probleme de préréglage des outils sidéruggidtias du convertisseur a oxygene

volume d’oxygene soufflé et des conditions de la qualité deittace de contact entre la fonte
liquide et 'oxygeéne. Les conditions de soufflage vont inficer :

— La composition de Gaz; le taux de combustion secondd@@8= CO,/(CO+ COy) ou
le COet leCO, sont des fractions volumétriques.

— Le degré d’oxydation du Fer dans le laitfee®" /(Fe’+ 4 Fe3T). Pour un convertisseur &
oxygene dont le soufflage s’effectue par une lance placéessud, ce degré est d’environ
0.3 ce qui correspond a un coefficient massiqu®d’de Fe/Feyyyge= 0.33.

De plus, il est nécessaire d'imposer une contrainte surdatifé de fer oxydé, habituellement
sous la forme d’'une valeur fixée de la teneur en fer du laRieur I'acier inoxydable, I'oxyda-
tion du chrome est également prise en compte, et la quartik§de de chrome est habituel-
lement fixée au travers d’'un rendement par rapport a la décibn produite par I'oxygéne.
Dans ce systeme simplifié, il est clair que pour un acier doebmposition est donnée et une
fois que les trois parametres définis préecédemment sont (lxéomposition du gaz, le de-
gré d’oxydation du laitier et le taux de Fer oxydé dans ladgit quatre équations sont alors
nécessaires pour évaluer la quantité d'oxygéne, d’adjeide, de laitier et le volume de gaz
utiles pour le traitement d’une certaine quantité de fontgde (ou la production d’une certaine
guantité d’acier). Ces équations sont les bilans en fer, éxgggaz et les éléments du laitier
autre que le fer (silicium, manganese et phosphore). Onfpeilément montrer que ces équa-
tions sont indépendantes. L'ajout d’'une contrainte suppl&aire nécessite soit I'ajout d’'une
nouvelle variable, soit la relaxation d’une autre contigirte qui est particulierement le cas
dans les conditions industrielles :

— La température de l'acier est fixée. Pour atteindre cetctihjen ajoute au chargement
des agents exothermiques (Ferro-silicium, charbon, etcgndothermiques (ferrailles,
minerai, etc.).

— L'ajout de chaux pour obtenir certaines propriétés dielaést fixée. Cette objectif peut
s’exprimer sous la forme d’une contrainte sur la compasitla laitier (teneur ea0,
ou degré de basicit€aO/SiO, ou (CaO+ MgO)/(SiO, + P0Os), ou encore contrainte
sur I'’équation du bilan en chaux).

— Le choix d'un taux devigO dans le laitier nécessaire pour la protection du réfraetair
I'ajout d’un flux d’entrée supplémentaire &gO est nécessaire, par exemple de la dolo-
mie.

Par conséquent, un calcul de charge avec les quantités aldsmde matériaux nécessaires
fait intervenir 6 inconnues et nécessite 6 équations de bila

— bilanFe

— bilanO

bilan Gaz

bilan sur les éléments du laitier autres quEde
bilan sur la basicité du laitier

bilan thermique.
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1.3. Description des équations bilans

Entrée Fonte liquide Poids fixé (ou inconnW(),
composition et température fixées
Ferraillesou  Poids inconniVgc ouWpy),
minerai de fer composition et température fixées

Chaux Poids inconnW\g)),
composition et température fixées
Oxygeéne Volume connwv/py),

composition et température fixées
Sortie Acier liquide  Poids inconnu (ou fix&Ms),
composition et température fixées
Laitier Poids inconnuMis)), température fixée,
degreé d’oxydation fixé—+ %Feg), (%O0Fes))
Composition calculée a partir de bilans élémentaires
Gaz Volume inconnu\Mza),
Température moyenne €CSfixé

Tableau 1.2 — Flux entrants et sortants du convertisseuy@eoe pour le calcul de charge

Parmi les contraintes de disponibilité des matériaux, ar peposer une certaine quantité mi-
nimum et maximum de certains matériaux (par exemple : uiceapport minimal en minerai
de fer afin d’ajuster la température finale), ou de certainorggement de matériaux du méme
type comme les ferrailles (par exemple : la capacité maxirearpoids et volume des diffé-
rentes ferrailles), ou simplement imposer la quantité deaites matériaux (par exemple : les
ferrailles solides). Parmi les contraintes limites anglys, on peut imposer par exemple un
taux maximum de€Cu dans I'acier, ou la teneur evigO du laitier pour la protection du réfrac-
taire, etc.

1.3 Description des équations bilans

Les équations suivantes sont décrites pour le cas d’'unlcdécaharge standard avec un
nombre minimal de flux. La transposition a un nombre plus irgya de flux est directe.

1.3.1 BilanFe

Le fer contenu dans les flux entrants se retrouve dans lesditengs

YoFeqmWhm + YoFesNVsc+ YoFeoWor = YoFe WL s + %oFesW (1.13)

1.3.2 BilanO

Le volume d’oxygéne utilisé pour I'oxydation des différe@éments Carbon€), Man-
ganeselIn), PhosphoreR), Silicium (Si) est calculé sur la base des quantités de ces éléments
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Chapitre 1. Le probleme de préréglage des outils sidéruggidtias du convertisseur a oxygene

oxydés,mc, myn, Mp etmg;. Voici par exemple le cas pour le carbone :

e = 0.01(%ChmWMim-+ %CsMWsc— %CLM o (1.14)

On répéte cette opération de maniere similaire pour lesexiésivin, P et Si.
En prenant en compte le volume d’oxygene utilisé pour oxyedfe calculé a partir de la
composition du laitier, et la quantité d’oxygene dissoussdacier, le bilan en oxygene s’écrit :

Mo 2Mo Mo

Vox+ 0.01%00Wor = (—2(1— PCR) + =--2PCRM: + — Mmyn (1.15)
Mc MC IVIMn
M 2M
Mo, Moy 0.01%05\Ws| 4 0.01%0, W s (1.16)
2Mp Ms;

ou My est la masse molaire de I'élémeft

1.3.3 Bilanengaz

M M
Voa = (—Nfco(l—PCRH—,\jgz PCRMc (1.17)

Lorsque I'on utilise des gaz pour homogénéiser I'acier Oar@Ar), diazote Ny), etc.), il est
nécessaire d’ajouter les volumes de ces\gazvn2, etc.

1.3.4 Bilan en éléments du laitier autres que le Fer

M M Ms;
MO i + 295 - ~5% 1 0.01%Ca0s Qg = (1.18)
0.01(100— %Feg| — (%0re)s)Ws) (1.19)

1.3.5 Equation sur la basicité du laitier
Si, par exemple, le degré de basiaité %CaO/%SiO2 est imposé :

M .
0.01%Ca0sWe = v ,\702 M (1.20)
Si

1.3.6 Bilan thermique

La fonction thermodynamique permettant de mesurer lesgesade chaleur est I'enthalpie
H. Pour un matériau donné, I'enthalpie est une fonction dertgpgrature, en I'absence de phase
de transformation, et s’exprime en fonction de la capaeitérgiqueCy, :

T2
Hro—Hri= | CpdT (1.21)
T1
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1.4. Pré-réglage du convertisseur a oxygene

Premiére étape : Les matériaux chargés sont amenés de leurs états initiagxaoci les dif-
férents éléments sont dissous dans le mélange liquide a@§@0exception de la chaux
qui est simplement réchauffée).

AH; = 0.000871600— Tym)Whm + 1.35Wsc+ 4.430Wor + 1.5Wg — 5.62V0x  (1.22)

On retrouve dans cette équation, les éléments correspioagdaédchauffement de la fonte
liquide, des ferrailles, du minerai de fer, de la chaux etaeybéne, ainsi que la dissolu-
tion des ferrailles, du minerai de fer et de I'oxygene.

Seconde étape :Le calcul de I'enthalpie de réaction entre les différentsnénts dissous a
1600C.

AHR = (—3.37(1— PCR) — 16.79PCRmc — 5.34mun (1.23)
— 23.8mp — 24.4mg; — 0.0296%F e W (1.24)

Troisieme étape : L'acier, le laitier et les gaz sont portés a leur tempérafinade.
AH, = 0.00082 T s — 1600W s+ 0.00204 Tg) — 1600Ws; (1.25)
+[0.00128Tga— 1600 (1 — PCR) + 0.0013G Tga — 1600 PCRmc (1.26)

Il faut ajouter les termes suivants, s’il y a une opératiorbtissage de I'acier par de
I'argon ou de l'azote :

+0.82+0.00053 Tga — 1600)var + 1.84+ 0.00128 Tga — 1600 w2 (1.27)

Comme déja exprimé dans I'expressiari@), le bilan thermique est effectué en sommant
ces troisAH et leur somme doit étre nulle.

1.4 Pré-réglage du convertisseur a oxygene

Pour le convertisseur a oxygeéene, le probleme de pré-réglaggste a déterminer principa-
lement la quantité de minerai de fer et le volume d’oxygeénmudfler pour atteindre les objectifs
définis dans le cahier des charges pour chaque coulée etedoptihcipaux €léments sont le
taux de carbone dans l'acier et la température de I'acier.

Cet ajustement des valeurs de commande est réalisé parrigdéire d’'un calcul de

charge baseé sur un modele statique formé des équationsads Hifinies dans la partie préecé-
dente.

1.5 Caractérisation du systeme

La caractérisation du systeme s’appuie sur la caractiénsdes éléments différents décri-
vant les flux d’entrée et de sortie. Dans la suite, cette t&nigation aura un impact réel sur la
stratégie utilisée. C’est pourquoi il est crucial de défimégisément :
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— les variables d’état du systeme
— les parametres incertains.

Les variables d’état décrivent completement le systéme.nm@@mlles sont importantes pour
contrbler ou surveiller le systeme, leurs mesures sontesdulisponibles. Pour chaque lot, les
variables d’état peuvent avoir un point de fonctionneméférént. Par exemple, les différentes
guantités et quelques compositions des flux d’entrée et die Sont des variables d’état du
convertisseur & oxygene.

Les paramétres incertains correspondent aux caradj@estidu systéme pour lesquelles une
connaissance “a priori” est disponible, qui peut s’expriswus la forme :

— d’une connaissance théorique (par exemple : les changedienthalpie de formation/réaction)

— d’une valeur moyenne mesurée (par exemple : la composiéetierrailles)

— de valeurs nominales (symboliques) définies par I'expéagpar exemple : le taux de
combustion secondaire, la basicité du laitier...)

Les incertitudes sur les parametres sont le résultat démgions sur la connaissance de leurs
valeurs vraies qui peuvent, par exemple, étre dues a dedissement, de la corrosion, ou en-
core a la dégradation de certaines parties du systéeme. Candgtaes peuvent étre propres a
la coulée (pertes thermiques, degré d’oxydation, taux eebostion secondaire) ou propres
aux matériaux (composition des ferrailles...), et déauudi®nc d’un vieillissement du conver-
tisseur. C’est pourquoi, on pose I'hypothése qu’ils sontstamts a court terme, mais gu'ils
peuvent évoluer sur le long terme.

1.6 Exemple de modele simplifié du convertisseur a oxygene

Pour mieux appréhender les problémes de préréglage a@pliquconvertisseur a oxygene,
nous allons nous appuyer sur un exemple de modéle tres Bégicelui-ci. Ce modele n’aura
pas de réel sens physique, mais disposera d’élémentsé@stagues relatifs au convertisseur a
oxygene.

A cause de la nature aléatoire des réactions chimiquesagissant dans le laitier non-
homogene, ou a l'usure des briques réfractaires formardrieettisseur, le procédé est décrit
avec une précision limitée. C’est pourquoi certains desmpait@s du modele sont considérés
comme incertains.

Pour cet exemple, on choisit de se limiter a un modele déariBpéquations, 5 variables
d’état de valeurs vraieg ax; et 2 parametres incertains de valeurs vraigstas :

0.5%] + (—3+ X)Xz + (a1 —x3)xg = O
3+ (0.256x —x5)x3+9 = 0
X1 —0.5Gx3+x5+axs—1 = 0

20



1.7. Généralisation du probleme de pré-réglage

On peut remarquer que ces équations sont bilinéaires, wiingaires, vis-a-vis des variables
d’état ce qui est caractéristique des bilans massiquesmitpues du convertisseur a oxygene.
La premiere équation représente par exemple le bilan maessiq fer, o, x3 et xs sont des
quantités de matiere respectivement en ferrailles, foqiede et acier liquidex, etx4 des pour-
centages massiques en élément fex;ain parametre incertain évoluant au cours du temps et
altérant la teneur en fer de la matiége La deuxieme disposant de tri-linéarité correspond a un
bilan thermique, et la derniere est un bilan massique en tia él€ment chimique.

1.7 Généralisation du probléme de pré-réglage

Le pré-réglage est une technique régulierement employgeldalomaine métallurgique et
particulierement dans les procédés de traitement parllessconditions opératoires imposées
et 'environnement difficile dans lequel se déroulent leérapons sidérurgiques ne permettent
gu’'assez peu souvent de profiter de mesures en continuep@owwir dispenser un contrdle en
temps réel. En effet, la température nécessaire aux traitesndes métaux est bien souvent su-
périeure a 100, ce qui rend I'emploi d’appareils standards d’instrumgataassez difficile.
De plus, I'environnement oxydant n’est pas un facteur itacit I'installation d’équipements
classiques de mesure non prévus pour supporter ces coisditie développement, la mise en
place et la maintenance de capteurs robustes a ces coadigomient tres complexe et donc
tres couteux. Toutes ces raisons font que la méthode dépémstd’utilisation d’'un modéle sta-
tique dit “balistique”, qui permet & partir d'objectifs déi de calculer les valeurs des points de
consignes nécessaires a leurs réalisations.

Le préréglage des procédeés sidérurgiques s’apparenteadonprobleme de commande de
systéme perturbé en boucle ouverte.

Si'on se raméne a I'exemple du modéle simplifié de convaetis a oxygene, le préréglage
consisterait, au début de la coulée, a estimer les valesrsaii@bles de commanag, x5 etx;
pour que le systeme atteigne les consignes de teneur en Facidexy et la quantité d’acier
Xsc a la fin de la coulée.

Dans la plupart des problémes de pré-réglage rencontrédetaprocédés sidérurgiques, le
choix du nombre de variables de commande et du nombre degoassest effectué pour que
la résolution du probléme soit celle d’un problemendijuations a inconnues, méme si pour
cela, il faut parfois fixer de maniére un peu arbitraire éeemgrandeurs physiques.

1.8 Meécanisme d’adaptation traditionnellement utilisé
Dans la partie précédente, on a vu que le modele “balistipaghet de calculer les valeurs

des points de consigne pour atteindre des objectifs pr@gpagmque coulée. Cependant dans
la réalité, a la fin de chaque coulée, on constate qu'il existécart entre les consignes et les
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mesures obtenues. Ces écarts sont vraiment préjudiciableffet, si les objectifs définis par le
cahier des charges ne sont pas respectés, il est alorsaiéeesallonger le temps de traitement
des produits pour pouvoir enfin atteindre les consignespgapt ainsi un rendement plus faible
et donc une perte d’argent; mais pire encore, si certairectfy critiques ne sont pas atteints,
cela peut méme provoquer une mise au rebut du produit fquoait cause de non-conformité.

Afin d’améliorer I'opération de pré-réglage, un mécanisraeldptation de modéle prend
en compte les erreurs entre les consignes et les mesuresiebtiers des coulées précédentes
pour mettre a jour la connaissance du modéele et ainsi araébarprécision.

Si, a la fin de la coulée, on réinjecte les valeurs des comnsagiddes mesures obtenues
dans les équations de bilans, on s’apercoit que les égesal®bilan ne s’annulent pas, et on
nomme résidus ces valeurs non nulles.

Traditionnellement, on suppose que ces résidus obtenus € ftoulée proviennent uni-
guement de I'imprécision du modele. Et on pose I'hypothgsayent justifiée a posteriori, que
ces résidus ont une évolution lente au cours du temps. Oerg@ip par exemple, sur les figures
(Fig. 1.6et1.7) représentant les évolutions temporelles des résidusides bespectivement en
oxygene et thermique obtenues a partir de données indlestidégpliquées au modeéle de calcul
de charge de 'usine de Fos-sur-Mer, que ces signaux ontaredion basse fréquence tout au
long des coulées.

L'objectif du mécanisme d’adaptation “traditionnelle’t e recentrer la valeur des résidus
pour la coulée en cours en utilisant la connaissance dedaivees résidus des coulées précé-
dentes dans I'objectif d’'améliorer I'étape de pré-réglagdée est de soustraire a chaque équa-
tion un parametre dit “d’adaptation” (ou “coefficient adagt) qui est une forme de mémoire
temporelle de la valeur des résidus des coulées précédBatd®emploi d’'un gain, permettant
de définir la vitesse d’adaptation, il est possible de fillwez partie des bruits de ces résidus. Ce
registre de mémoire se décale avec le temps. L'adaptatenmdglus en compte les dernieres
informations obtenues sur les derniéres coulées et “dubbkeplus anciennes.

Reprenons I'exemple défini précédemment, on rami¢k) le paramétre d’adaptation de
I’équationi utilisé pour le calcul de charge a la coulée

Avec le mécanisme d’adaptation “traditionnelle”, lors t&dpe du calcul de charge de la
couleek, on cherche a estimer les valeurs vraigsx; et x; des variables qui satisfont le sys-
teme d’équation suivant :

0.5 (K) + (=34 X3(K))x3(K) + (a1 — Xac(K) )xsc(K) — adl(k) =0
3x1 (K) + (0.25% (K)xac(K) — Xsc(K))x3(k) +9—adx(k) = 0
X1(K) — 0.5%3(K)X3(K) 4 X4c(K) + apxsc(k) —1—adg(k) = 0
On peut remarquer dans la deuxieme et la troisieme équajiankes parametresl, etads
se retrouvent soustraits a d’autres parametres de ferendéubilan (9 et-1). Ce parametre
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Figure 1.6 — Evolution des résidus du bilan oxygéne
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Figure 1.7 — Evolution des résidus du bilan thermique

dans le cas du bilan thermique (deuxiéme équation) comespades pertes thermiques dues en
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partie a la qualité du revétement du convertisseur. Danas;él@arrive que les deux parametres,
celui d’adaptation et celui de fermeture de bilan, soiemfa@odus. Le paramétre de fermeture
de bilan est alors adapté ce qui correspond a suivre I'éeolates pertes thermiques au cours
du temps. Cette adaptation de parametre a alors un sens pyEiq effet, dans la pratique,
I'usure et la déformation lentes du revétement du conaatisimpliquent que les pertes ther-
miques augmentent avec le temps.

L'évaluation de ces parametres d’adaptatidiik) s’effectue a la fin de la coulée précédente
k—1 lorsque I'on dispose de toutes les mesures disponiblesadiebles d’état (cf Figl.8). Les
paramétres d’adaptati@u (k) sont donc calculées a partir de leur valeur précédmmié& — 1)
et d’'une estimation de la valead;(k — 1) qui annule réellement les équations de bilans de la
couléek—1: i

ad (k) = g adi (k— 1) + (1 g)ad (k— 1) (1.28)

oug est un coefficient de filtrageg € [0; 1)) et ad (k—1) les estimations obtenues par résolution
du systeme suivant :

0.5x3(K— 1) + (—3+Xa(k— 1))xa(k— 1) + (a1 — Xa(k— 1))x5(k— 1) —ady(k—1) = 0
3x1(k— 1) + (0.25%(k— 1)xa(k— 1) — Xg(k— 1))x3(k— 1) + 9—ady(k—1) = 0
X1 (k— 1) — 0.5%p(k— 1)x3(k— 1) + Xa(k— 1) + apxg(k— 1) —1—ads(k—1) = O

Coulée k-1 Coulée k
temps
, r >
Calcul de Estimations Calcul de Estimations
charge adi(k-1) charge ad,(k)
ad;(k-1) ad;(k)

Adaptation
de
modéle

Figure 1.8 — Principe d’adaptation de modele

Avec ce principe d’adaptation traditionnelle, en faisaarier le gain de filtragg il est possible
de réaliser différentes types d’adaptation. En prenanvateir deg tres faible, on va effectuer
une adaptation “lente” qui ne va modifier le modele que trggriément au cours du temps et qui
va garder les résultats des coulées précédentes pendani@sgtemps. Ce type d’adaptation
est intéressante dans le cas ou les résidus du systeme sités bt qu’ils se décalent lentement
par rapport a zéro. Au contraire une adaptation rapide petensuivre un changement d’offset
des résidus des bilans au cours du temps, mais il ne faut pasegu-ci soient fortement bruités
sinon I'adaptation donnera des résultats erronés. Daabledau ci-aprés (cf. Tah.3), on peut
voir I'effet de I'impact de I'effet de “mémoire” en fonctiothu gain choisi. On voit ainsi I'impact
en pourcentage de la valeur des résidus des coulées préegdenl’adaptation en cours.
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Impact en % de | adj(k—1) adi(k—2) adi(k—3) ... adi(k—11)
surad (k)

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

Tableau 1.3 — Impact du gain de filtrage sur la “mémoire” dddjatation

1.8.1 Application numérique au modele simplifié

On consideére le modele défini précédemment par les équations

0.5%] + (—3+X)x3+ (a1 —Xa)xs = O
33X+ (0.25Gx — x5)x5+9 = 0
X1 —0.56x3+x5+axs—1 = 0

On s’intéresse a un jeu de données correspondant a 100 sobtae simuler la dégrada-
tion lente du systeme au cours du temps, on fait évoluer &uvairaie des parametre$ etas
comme le montre la figurg.9. On fixe ensuite de maniére aléatoire les valeurs des cassign
Xac(K), Xsc(K) pourk = 1...100 (cf. Fig.1.10).

35
valeur vraie du parametre a;
3l valeur vraie du paramétre a2
25
3
S 2
>
1 -
0-5 Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100
n° de coulée

Figure 1.9 — Evolution des valeurs vraggset a5

Le préréglage des variablgg X, etxz sans mécanisme d’adaptation s’obtient en résolvant,
pour chaque coulée, les équations du systeme en substijusnt par leur valeur de consigne
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Figure 1.10 — Consigneg. et Xsc

X4c €t Xsc et les parametres etay sont fixés a leurs valeurs nominales respectivement égales a
2 et 1. Les résultats obtenus sont présenteés a la figlide

" /‘/\/v—/\/’—'_/\/\\/\/\/\»
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Figure 1.11 — Pré-réglage des variablesx; etxs

26
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Les mesurey; (k) des variableg’ (k),k=1...100 sont simulées en ajoutant un bruit d’écart-
type fixeg;, dont les valeurs sont rapportées dans le table4uaux valeurs vraies'. Les va-
leurs vraies des variableg et x; sont égales aux valeurs de consigr@set xs, et celles des
autres variableg;, x5 etx; sont calculées en résolvant les équations du modeéle esauntilies
valeurs vraies des parametagset a5. Les valeurs des mesurggk) sont reportées et compa-
rées aux valeurs de préréglage dans les figlurez 1.13et 1.14 Ces mesures représentent les
valeurs effectives nécessaires, a un bruit pres, perneltetteindre les valeurs des consignes.

On s’apercoit que les mesures et les valeurs de préréglageérés proches pour les pre-
mieres coulées puisque le modeéle n'est pas dégradé. Mags, kpcoulée n°30 et 'apparition
de dégradation du modele via les parame&iest a5, les valeurs des variables de préréglage
sont différentes des mesures nécessaires a la satisfdesaronsignes. Ces écarts sont dis a la
mauvaise connaissance du modele et aux erreurs de mesures.

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

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

A partir des mesures obtenues, on calcule les résidus dasi@gide bilan en utilisant les
valeurs nominales des paramétegset a,. On peut ainsi observer sur la figutel5 que ces
résidus sont non nuls.
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Figure 1.13 — Comparaisons entre mesures et valeurs de laggég
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Figure 1.14 — Comparaisons entre mesures et valeurs de lageég

Dans I'objectif d’améliorer la qualité du calcul des valkeule préréglage, on introduit les
parameétres d’adaptaticati dans les équations de bilan. Le calcul de ces parametres grac
I'expressionl.28en prenant pour gain de filtrage= 0.1, donne les valeurs reportées dans la
figurel.16
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Figure 1.15 — Résidus des équations de bilan
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Figure 1.16 — Valeurs des parametres d’adaptation tradiéte

En utilisant les parameétres d’adaptation pour mettre algoomodele du systéme au cours du

29



Chapitre 1. Le probleme de préréglage des outils sidéruggidtias du convertisseur a oxygene

temps, on obtient des valeurs de pré-réglage differeatgs x» aq €t X3 aq €t des residus diffé-
rents de ceux obtenus sans les parameétres d’adaptatiandEid 7). Les résidus obtenus avec
les parametres d’adaptation sont Iégérement plus faibleateune moyenne mieux centrées
autour de 0 comme on peux le constater dans le taldléalPour pouvoir observer I'impact
de ce mécanisme d’adaptation sur I'étape de pré-réglagegropare les différences entre les
valeurs de pré-réglages (obtenues avec et sans prise etecdegparametres d’adaptation) et
les mesures (cf. FidL.18. Les moyennes et écart-types de ces différences sontsidaris le
tableaul.6.
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Figure 1.17 — Comparaison des résidus avec ou sans paradiattaptation

r r2 rs
Moyenne (sans adaptation)-6.71 —1.16 268
Moyenne (avec adaptation)-1.45 052 042

Tableau 1.5 — Comparaison des moyennes des résidus
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Figure 1.18 — Comparaison des valeurs de pré-réglage averekses

YiI—Xiad Y1—X1 | Y2—Xp2ad Y2—X2 | ¥Y3—X3ad Y3—X3
Moyenne | —5.89 876 0.09 —0.68 —4.7 7.79
Ecart type 197 84 13.38 85 1642 7018

Tableau 1.6 — Comparaison des performances des méthodes dgfages

Au vu des résultats, on s’apercoit que I'adaptation tradiielle ne permet pas, dans cet
exemple, d’améliorer significativement le calcul des vedede préréglage pour atteindre les
consignes du systeme. En effet, I'application du mécandienggaptation traditionnelle a pour
seul effet d’obtenir en moyenne sur cet ensemble de 100 epuwide différence moins im-
portante entre valeurs des variables de préréglage et esegtgllement obtenues, mais cela
au détriment de différence plus importante pour chaqueéeoWllu contraire, I'application de
I'adaptation traditionnelle dans cet exemple provoque dégradation de I'opération de pré-
réglage.

Cela s’explique par le fait que les variations de points detionnement entre chaque cou-
|ée provoquent des variations importantes des résidusgiegiéns et que I'évolution des pa-
rametres dégradant le systéme n’intervient pas sous laefdfon décalage significatif de la
valeur des résidus des équations.

31



Chapitre 1. Le probleme de préréglage des outils sidéruggidtias du convertisseur a oxygene

1.9 Conclusion

Comme nous avons pu le constater dans I'exemple précédenédanisme d’adaptation
traditionnelle ne permet pas toujours d’améliorer 'opiérade pré-réglage régulierement em-
ployé sur de nombreux processus sidérurgiques, et mémeigpadia peut le rendre moins
performant. Pourtant, I'amélioration de cette opératiemgettrait un gain de temps considé-
rable et par conséquent également un gain financier. Daptigte, il serait donc intéressant
de disposer d’une meilleure connaissance du modéle etidlaymossibilité d’avoir un suivi de
I’évolution des différentes dégradations, telles l'uslaecorrosion ou I'encrassement, qui sont
dues a différents facteurs liés aux conditions opératqaesculierement difficiles. Pour cela,
on peut se baser sur la connaissance des relations physiguesdele et I'expérience acquise
au fil des années par les sidérurgistes, mais aussi sur lmurédsenesures conséquent. Cepen-
dant dans tout contexte industriel, les mesures sont sbemégchées d’erreurs, et sont parfois
indisponibles. Il serait inutile d’essayer d’améliorerclannaissance d’'un modéle a partir de
données erronées qui n'ont pas été validées au préalaliie.dette optique, dans les chapitres
suivants nous allons présenter et développer des tectnitpuealidation de données qui vont
nous permettre d’améliorer la connaissance du systems,wtebut final de pouvoir améliorer
I'étape de pré-réglage des outils sidérurgiques.

32



Réconciliation de données dans le cas de
modeles non linéaires

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . ... 35
21.1 Systeme . . . . ... e 35
2.1.2 Défauts et états de fonctionnement. . . . . . ... ... ... .. 36
2.1.3 Lesdéfautsdecapteurs . . . . . ... . ... ... 36
2.1.3.1 Erreurssystématiques. . . . ... ... . ... ... 36
2.1.3.2 Erreursaccidentelles . . . ... ... ... ... ..., 37
2.2 Filtragedesdonnées . . . . . . . . . ... 37
2.3 Réconciliationdedonnées . . . . . . . .. ... oo 38
231 Etatdelart. . ... ... .. ... 39
2.3.1.1 Régimestatique . . . . ... .. .. ... ... ... 40
2.3.1.2 Régimedynamique . . . . ... ... ... ... 41
2.4 Principe de la réconciliation de données pour des modéles non linéare 42
2.4.1 Formalisation du probléme de réconciliation de données. . . . . 43
2.4.2 Résolution itérative par linéarisation des contraintes . . . . . . . 44
2.4.3 Méthode de programmation nonlinéaire. . . . . . ... ... .. 45
2.4.4 Cas particulier : les modéles linéaires. . . . . . ... ... .... 46
2.4.5 Résolution par écriture sous forme quasi-linéaire. . . . . .. .. 46
2.4.6 Propriétés statistiques de I'estimateur non linéaire . . . . . . . . 47
2.5 Réconciliation de données en régime dynamique . . . . . . .. ... .. 48
251 LefiltredeKalman . .. ... ... ... ... ... ... ..., 48

2.5.2 Extension des techniques de réconciliation de données en régime sta-
tique au cas dynamique par utilisation de fenétre d’observation glisgte

33



Chapitre 2. Réconciliation de données dans le cas de modeidsaaires

2.5.3 Estimation d’état sur un horizon d’observation constant . . . . . 48
2.5.4 Implémentation pratique — Estimation d’état sur fenétre glissante 50

2.6 Détection etisolationdedéfaut. . . . . .. ... ... ... ... . ..., 50
26.1 Etatdelart. . .. .. .. .. ... .. .. 51
2.6.2 Analyse des correctionsdesmesures . . . . ... ... ... 52
2.6.3 Détectiondesdéfauts. . . . ... ... ... ... 53

34



2.1. Introduction

2.1 Introduction

De nos jours, en dépit de tous les progres technologiquesnkedle et la surveillance des
systémes restent un probléme épineux. En effet, dans deraosd@s industries, notamment
dans le domaine sidérurgique, dont la production est cléées produits a haute valeur ajou-
tée, les difficultés liées au contrble du processus de it et a la surveillance de la qualité
des produits sont importantes. De plus, les régles liéeséclarité et a I'environnement sont de
plus en plus drastiques et dans le contexte économiquerdectincurrence, il faut produire de
plus en plus vite et a moindre co(t.

De maniere générale, la prise de décision, pour I'accosgiient des objectifs définis par le
cahier des charges, dépend fortement de la qualité des e®ooklectées par le systeme d’ins-
trumentation.

C’est pourquoi, pour fonctionner de maniére satisfaisdegesystéemes de contréle-commande
et de surveillance des systémes industriels ont besoircdeat, en permanence, des informa-
tions représentatives de leur état. La performance et ldittatle 'ensemble des moyens de
commande et de contrdle sont donc liées a la qualité dessystée mesures.

Malheureusement, les mesures sont par nature entachéesudsepuisqu’elles sont ob-
tenues par des capteurs présentant des imperfections.uBgelgd conditions difficiles, dans
lesquels les appareils de mesures sont installés en enemmant industriel, ajoutés aux diffi-
cultés de maintenance, au calibrage imparfait des capfosoquent une accumulation de ces
erreurs.

Utiliser des données entachées d’erreur sans aucune é&glaljpe de filtrage conduirait a
la génération d’'informations erronées. Les algorithmesutgeillance élaboreraient alors des
ordres et des comptes-rendus qui ne correspondraient pamtaréel du systéme, d’'ou une
diminution des performances et de la fiabilité du systemeadbj{s méme, une mise en cause
de la sécurité des individus.

L'objectif est donc d’analyser la cohérence des mesuresgaifournir des estimées dont le
niveau de confiance soit acceptable pour I'étape de prisédsidn.

2.1.1 Systéeme

Un systéme physique peut souvent étre caractérisé par daticgit issues des lois fon-
damentales de conservation de matiere et d’énergie ; il esgi étre représenté mathémati-
guement par un modeéle tenant compte des conditions op@stet de certaines hypothéses
simplificatrices.

Généralement, les mesures brutes collectées sur le systergifient pas exactement les
équations du modéele. En effet, généralement, en appligliEsdtement ces mesures sur ces
égquations, celles-ci ne sont pas satisfaites et il exisietos des résidus que I'on appelle éga-
lement, écarts de fermeture des équations de bilan. Ces @eanient s’expliquer, d’une part,
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par la structure imparfaite du modéle, due aux hypothéseglificatrices de modélisation ou
a des parametres incertains le décrivant, mais aussi,rd’gaftt, par les erreurs de mesures
dépendant de la qualité des capteurs industriels et degtiomscbpératoires.

2.1.2 Défauts et états de fonctionnement

Par définition, un défaut correspond a une déviation d’'utésys par rapport a son com-
portement normal. Cette déviation peut également intengemile systéeme de commande ou
encore sur son systeme d’instrumentati®runetet al.[199] ont répertorié plusieurs types de
défauts :

— les défauts d’actionneurs : ils se manifestent par un dgeatntre les commandes d’un
actionneur et les actions réellement effectuées par celui-

— les défauts a effets additifs : ils sont souvent causésgudidn d’une perturbation incon-
nue sur I'entrée d’'un systeme provoquant des variationsaleies.

— les deéfauts a effets multiplicatifs : ils correspondenta dariations des valeurs des pa-
rametres du modele et provoquent des variations des sdépndantes des entrées du
systéme. Ce type de défaut apparait lors de la dégradatiarsgi@ieme ou de son envi-
ronnement.

— les défauts de capteurs : ils se manifestent par un écagtlamhesure et la valeur vraie.

On peut considérer trois principaux états de fonctionnemevoqués par I'apparition de dé-
faut :

— Ladétériorationd’un systéme qui correspond a une baisse des performances.

— Ladéfaillanced’un systeme qui rend inapte un systéme a accomplir une derseons.

— Lapannequi conduit souvent a I'arrét du fonctionnement du systéstie.se différencie
de la défaillance puisqu’elle entraine un arrét obligatdin systeme.

2.1.3 Les déefauts de capteurs

Nous allons ici nous intéresser plus particulierement affi&rdntes causes provoquant les
erreurs de mesures, puisque seules celles-ci sont codssiéors de la phase de réconciliation
de données, les modeéles étant supposés parfaitement exacts

Pour connaitre la valeur d’'une grandeur physique, il esssaire de disposer d’une chaine
d’'instrumentation. La différence entre la mesure et la dean vraie est appelée 'erreur de
mesure. En pratique, il est impossible de connaitre cettéeiiede mesure et par conséquent la
valeur de la grandeur vraie reste donc toujours inconnug@ebhidentifier deux types d’erreur,
les erreurs systématiques et les erreurs accidentelles.

2.1.3.1 Erreurs systématiques

Les erreurs systématiques entachant une mesure peuvedigdeux formes, soit elles sont
constantes (biais), ou a variation lente (dérive). Il exdifférentes causes a ce type d’erreurs :
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erreurs de gain du capteur

erreurs d’offset (indépendant de la valeur a mesurer)

erreurs dues aux conditions d'utilisation (erreur de Bresle rapidité ou de matériel
inadapte)

erreurs dues a une mauvaise implémentation du capteur

2.1.3.2 Erreurs accidentelles

L'apparition de ces erreurs, ainsi que leur nature sontidérises comme aléatoire. Les
causes d’apparition de ces erreurs sont multiples :

— erreurs d’hystérésis (dépendance de la réponse du capbeualeurs précédentes)

— erreurs de mobilité (variation en entrée non observablasortie du capteur)

— erreurs de conversion analogique-numeérique.

— signaux parasites ou bruit de fond (produit par I'enviement)

— erreur de transmission du signal d’'un capteur

Les erreurs aléatoires ne peuvent jamais étre preditess laaplitudes sont généralement
assez faibles et elles correspondent de maniére générab®aposantes a haute fréquence de
la mesure. Ce qui signifie que si I'on ré-itere la mesure avetdme capteur, dans les mémes
conditions opératoires, on n’obtiendra jamais la méme nee€les erreurs ne peuvent étre tota-
lement éliminées et sont toujours présentes quelque smapieur. La maniere souvent utilisée
pour les représenter est d'utiliser des lois de distrilbugbdes lois de probabilités permettant
de caractériser 'ensemble de leurs actions.

2.2 Filtrage des données

Le filtrage de données consiste a trouver une estimation daléar vraie des variables
mesurées sur la base d’informations complémentaires igipar le modéle du processus et
les mesures disponibles. Il existe deux classes de métipodediltrer les mesures : le filtrage
statistique par traitement de signal et le filtrage baséascohnaissance d’'un modele décrivant
le systeme.

Pour les processus dont le modéle est mal connu ou peu pitéess,possible de corri-
ger les données en utilisant des filtres analogiques ou nguecDes filtres analogiques sont
utilisés pour pré-filtrer les données provenant du systéraatd'échantillonnage. Des filtres
numériques sont utilisés par la suite pour atténuer I'imib@edes erreurs aléatoires (bruit haute-
fréquence) des mesures. Ces filtres sont essentiellemis#sitians le cadre des fonctions de
pré-traitement des données et sont souvent directemégrés aux capteurs. En outre, dans la
plupart des cas, les erreurs de grande amplitude peuvens@primées en réglant de facon
adéquate un seuil d’élimination au dela duquel, les mesmatsconsidérés comme erronées.

Dans le cas du filtrage basé sur la connaissance du modelestumgy appelé réconcilia-
tion de données, le modeéle du systeme peut étre soit issura@issances physiques (bilan
énergétique, bilan massique...), soit étre un modélesstpate (modele empirique, réseau de
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neurones...). |l s'agit d’estimer les variables du systamartir des mesures en ajustant celles-
ci de fagon a satisfaire aux contraintes du modéle. La cesaace du modéle se traduit donc
ici en une redondance d’information concernant les vagmblu systéme, les estimées de ces
derniéres devront alors vérifier le modéle.

La réconciliation de données se décline sous différentesd® statique ou dynamique, linéaire
ou non linéaire en fonction des spécificités du modele étilis

Il est intéressant de noter que ces deux meéthodes de filteegesmplémentaires et que
le pré-traitement statistique des données peut étre effecivant I'étape de réconciliation de
données pour une plus grand efficacité de cette derniére.

2.3 Reéconciliation de données

Les informations obtenues a partir d’'un modéle décrivansysteme et des mesures col-
lectées sur ce systéme produisent de la redondance aoelyiopformations. Cette redon-
dance analytique permet, lorsque I'on utilise une techempmme la réconciliation de données,
d’améliorer la connaissance concernant ces mesures. Rsgquent, une étape fondamentale
liée a la réconciliation de données est d’évaluer la redoceldu systeme étudié pour voir s'il y
a suffisamment d’éléments d’instrumentation ou s’il eseséaire de mettre a niveau le réseau
de capteurs existant.

La réconciliation de données est une opération internr&dsa situant entre I'étape d’'ac-
quisition de données et celle de la prise de décision. Elsiste a générer des estimées de
grandeurs physiques, représentatives de I'état du sys@gumeoient plus cohérentes avec le
modéele décrivant le systeme que les mesures brutes.

L'emploi de la réconciliation de données se justifie par ésans suivantes :

— pour controler efficacement un processus, ou surveillerbgm fonctionnement, il est

important de disposer d’informations cohérentes.

— d’un point de vue économique, des bénéfices significatiisgre étre réalisés avec une

meilleure connaissance de la qualité des produits obtenus.

La connaissance du systeme permet ainsi d’améliorer laaissance de l'intervalle de
confiance des mesures et permet également de fournir larValplus probable des variables
non mesurées. |l est également possible de déterminerdasiorédes données réconciliées. En
outre, la réconciliation de données permet de détecterajgsurs défectueux ou des pertes du
systeme.

De maniere générale, 'emploi de méthodes de réconcitia#données offre une meilleure
connaissance du systéme étudié, ce qui permet de réalsepdemtions plus proches des spé-
cifications du cahier des charges. Tous ces aspects pemimétenéliorer le rendement du
systeme, et offrent la possibilité de mieux prévoir les apéns de maintenance du systeme
d’instrumentation.

D’un point de vue mathématique, les méthodes de réconailiate données consistent a
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Mesures brutes

l

Pré-traitement
filtrage statistique

Données filtrées

Réconciliation de

données
Données réconciliées

y y ]

]

Caontréle / pilotage Maintenance du Optimisation du i

réseau de capteurs rendement i

i
[

Prise de décision

Figure 2.1 — Organisation du traitement des données

résoudre des problemes d’optimisation. Les données sastéafs pour étre aussi proches que
possible des mesures brutes, mais statistiquement cobgr@rec les contraintes du systeme
impliguant ces variables mesurées.

Les contraintes sont en général des bilans massiques,ldas bur les éléments chimiques et
des bilans énergétiques, ou encore des équations d'éeuiliiimique ou des équations de ré-
actions.

La complexité de résolution des méthodes de réconciliad®monnées est souvent liee a la
dimension élevée du nombre de variables a estimer, a larioridinéarité des contraintes, a

I'observabilité du systeme et au nombre d’erreurs de mesure

Pour surmonter ces difficultés, il est conseillé de commelagarocédure de réconciliation
de données par I'application a un modele réduit et simplifiysteme complet et d’augmenter
progressivement sa complexité.

Depuis quelques années, de nombreux industriels ontédaisavantages a tirer d’utiliser
les techniques de réconciliation de données. C’est pouagjourd’hui de nombreux logiciels
commerciaux traitant de la réconciliation de données sgpodibles (par exemple : VALI de
Belsim, Sigmafine de Osisoft, Datrec de EIf Central Resealch...

2.3.1 Etatde l'art

La validation de données ou de mesures, encore appelée Cigation”, est une méthode
qui permet de réduire les incohérences des informationgsegjsur un systeme ; elle constitue
donc une étape essentielle qui doit précéder toute teat@dgi\conduite de ce systeme.
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2.3.1.1 Régime statique

Elle a été considérée pour la premiére fois dans un contedtesiriel paikKuehn et David-
son[1961]. Les objectifs étaient alors de corriger les données diacgssus afin que celles-ci
en satisfassent les bilans massiques. Quelques anné¢argludifférents auteurs comnRepps
[1969 et Vaclavek 1969 ont continué a travailler sur le probleme de classificaties variables
et a la formulation des méthodes de réconciliation de danmédah et al. [197§ ont proposé
une méthode de réconciliation de données basée sur laditsrigraphe€roweet al.[1983
ont introduit des matrices de projection permettant d’oioten systéeme de dimension réduite
et de pouvoir prendre en compte les variables non mesurées.

La réconciliation de données dans le cas des systemes Bairdis a été traitée pour la pre-
miére fois dan¥knepper et Gormafil98(. Un algorithme de classification des mesures pour
les systemes non linéaires généraux a été proposiparet Kalitventzeff1987. L'approche
itérative nécessaire aux traitements des données assaai@s modeles non linéaires a ensuite
été améliorée paPai et Fishe[1989 grace a I'utilisation de matrice de projection et d’'une
méthode de linéarisation successive. La généralisatimmsdmble des systemes non linéaires
a été développée daRagotet al.[199Q.

DansMaquinet al. [199]], les auteurs se sont efforcés a récapituler les diversctsge
la réconciliation de données avec comme double but de pe¥dértat de I'art et de révéler
les difficultés majeures rencontrées. Pour cela, les diftés étapes méthodologiques sont pré-
sentés dans l'ordre suivant : classification de variablegdaur le concept d’observabilité,
réconciliation de données, détection d'erreurs bruteeacatlisation, estimation de la variance
des erreurs de mesures et localisation des capteurs ert,d&ftimation de la précision des
variables estiméedlarasimhan et Harikumdd993 ont proposé une nouvelle approche per-
mettant d’incorporer la connaissance des bornes infé&seet supérieures des variables dans
la méthode de réconciliation de données et de détectionfdatdées bornes sont directement
incorporées sous la forme de contraintes dans la récadrailide données et la résolution se fait
en utilisant un algorithme de programmation quadratiéleyenet al.[1996 et Abdollahzadeh
et al.[1994 se sont intéressés a I'analyse des matrices jacobiennesgadiser une analyse de
sensibilité exprimant I'influence des mesures et de lew@sigions sur la précision des estimées
des variables d’état et permettant de détecter les vasiald¢at particulierement influengables
par la précision de certaines mesufeagotet al. [1999 ont développé une approche utilisant
des contraintes de type inégalité définissant un hypercesgans lequel les états du systeme
considéré sont sensés se situer. Les résidus du modeleasédea systeme sont également
contraints dans un hyper-espace. Ce probleme de récoiocildd données se traduit alors par
un ensemble de LMI (Linear Matrix Inequality) a résoudderasimhan et Jordacfiz00q ont
fourni un point de vue détaillé sur I'histoire de la récoratibn de données.

De nombreux articles teldamet al. [1979, Heyenet al. [1994, Heyenet al. [2003 se
sont plutét attachés aux intéréts des applications iniglles de la réconciliation de données en
particulier dans les domaines de la chimie et de la pétraehim
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2.3.1.2 Régime dynamique

Filtre de Kalman

En ce qui concerne les aspects dynamiques de la récormwilidé données, il existe dif-
férentes techniques pour prendre en compte le régime tiwaesi’'un systeme. On peut tout
d’abord citer le filtre proposé p&alman[196J. Schmidt{198(J implémenta pour la premiere
fois ce filtre pour estimer la trajectoire d’'un engin spatal programme Appolo. Pour cette
application, le filtre de Kalman réalise une fonction de regigation de données pour un sys-
teme linéaire dynamique. Cette méthode de filtrage a ensiditéténdue au cas de systeme
non linéaire : filtre de Kalman étendidrjala et Himmelbla199q; Narasimhan et Jordache
[200Q), a partir d’'une linéarisation du modele grace a un déysdopent de Taylor au premier
ordre. Ces techniques sont bien décrites damssseaux-Peigne|2989 et Welch et Bishop
[200]. Vachhaniet al.[2004 ont utilisé le filtre de Kalman non parfumé (UKF) pour effieet
la réconciliation des données des systemes non linéaidmamiques. Leur approche nom-
mée réconciliation de données dynamique, non linéairersée et non-parfumée est capable
d’estimer les états et parametres du systeme.

Filtrage sur horizon glissant

Biegler[1984 a proposé une méthode pour réduire le probléme d’optiimisatynamique
a un probléeme d’optimisation statiqgue non linéaire sougraartes. Plus tard, avec la colla-
boration d’AlbuguerqueAlbuquerque et Bieglef1995, Albuquerque et Bieglef199q), il
améliore cette méthode afin de réduire le temps de calcul alemad’une technique de re-
cherche linéaire de I'optimum utilisant une décompositienl’algorithme d’optimisation en
sous-problémes élémentaires.
Janget al.[1984 fOt le premier a introduire la notion d’horizon glissant.t@eméthode a en-
suite été reprise par de nombreux autéasot et al.[1999, Konget al.[200(, Barboseet al.
[200Q, Zeetet al.[2003.
Aujourd’hui, il existe une large variété de méthodes desfjjer (Moraal et Grizzlg199, Bai
et al.[2004, Chenet al.[200§) et leurs applications se retrouvent dans de nombreux oha®a
de l'ingénierie.

Kim et al.[199] ont développé une approche séquentielle pour I'estimgiarameétrique
et I'ont comparé avec des méthodes de moindres carrés étiéion non linéaire dynamique.
lIs ont conclu que leur approche séquentielle était plusistibaux erreurs de mesures et né-
cessitait un temps de calcul inférieur aux autres méthadesmanet al.[1997 ont présenté
une technique similaire utilisant la programmation nordime restreint aux problémes sans
contrainte sur les états du systéme. Cette méthode a étéadisur un réacteur chimique.
Kabouris et Georgakavd4994 ont étendu I'estimateur simplifié, proposé par Maybeck en
1982, au sens du maximum de vraisemblance dans le cas dirmgair une optimisation sur
fenétre glissante.
Bagajewicz et JianffLl997 ont développé une technique pour la réconciliation de desrdy-
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namique robuste basée sur I'écriture des équations desmtuas sous une forme intégrale.
McBrayeret al.[1999 ont étendu la méthode décrite ddrisbmanet al.[1997 afin de détec-
ter les erreurs de mesures.

Binder et al. [199§ ont présenté une formulation déterministe, basée suréariga des pro-
blemes inverses, du probleme de réconciliation de donngeswques.

Chen et Romagno[i1999 ont proposé une formulation modifiée de la réconciliatienddn-
nées dynamique qui inclut I'information concernant lesres aberrantes. Cette information
provient d'une étude préalable de la base de données pauindiser les données aberrantes
des données normales.

Barboseet al. [200qQ ont aussi résolu le probléme d’optimisation non linéawasscontrainte
en utilisant une méthode de programmation quadratiquessein®, le Hessien étant mis a jour
par la technique BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfrab-Shanno).

Vachhaniet al. [200]] ont proposé une approche en deux temps pour effectuer dacibia-
tion de données en régime dynamique non linéaire et I'ileation des parameétres du modele.
Dans un premier temps, il s’agit d’identifier les parametesléfaut; puis, les données sont
réconciliées.

Durant la méme périod€ervante®t al.[2000; Biegleret al.[200] ont appliqué une méthode
de type quasi-Newton pour réduire le volume du calcul du idas€ette approche permet de
résoudre les équations différentielles partielles, méacessite de disposer des dérivées analy-
tiques des critéres a optimis&aff et al.[2005 ont développé une approche d’estimation d’état
sur une fenétre glissante qui intégre une carte d’obsditéaties données de la fenétre observée
pour garantir la convergence de 'algorithme d’estimation

Biegler[2007; Lang et Bieglef2007 ont utilisé une méthode d’optimisation dynamique si-
multanée basée sur une discrétisation des variables diélat entrées.

Certains auteurs se sont attachés a comparer ces deux netleddeage, filtre de Kalman
et filtrage par horizon glissanianget al.[1984, Albuquerque et Bieglef1999, Haseltine et
Rawlings[2003. Les résultats montrent que les estimations obtenuespétre glissante sont
meilleures que celles obtenues par le filtre de Kalman étemais avec un codt calculatoire
plus important.

2.4 Principe de laréconciliation de données pour des modeles
non linéaires

Généralement, les systemes industriels sont représeatéep bilans massiques et éner-
gétiques, mais aussi par des corrélations de propriéténtdaymamique et physique et par des
équilibres chimiques.

Ainsi, le systeme est modélisé au moyen d’'un systéme noaitmé’équations et des tech-
niques de réconciliation de données non linéaires doitemudilisées.
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2.4.1 Formalisation du probleme de réconciliation de données

Comme nous l'avons déja mentionné, les erreurs sur les demégsurées peuvent provo-
guer une mauvaise génération de la commande appliquéetamsyela se répercute sur les
performances du systéme qui sont amoindries ou pire cetgppatoquer un mauvais fonction-
nement du systéme. Pour pallier & ces problémes, il estssioesle réduire voire d’éliminer
ces erreurs sur les signaux mesurés. Pour cela, nous aliliges ules techniques de réconcilia-
tion de données pour réduire l'influence des erreurs akestoi

On considére un systeme décrit par :

— un ensemble de relations non linéaires parfaitement esitraduisant les dépendances

entre les valeurs vraies :

FiX)=0 xeld¥ F:0V—-0O" (2.1)
— une équation d’observation liant la meswuiu vecteur d’état* et au vecteur des erreurs
de mesures,.

y=Hx"+g yeO™ HeO™ (2.2)

ouH est la matrice d’observation liant les mesures aux varsadblétat.

L'impact des erreurs de mesures est modélisé comme unéxditn additive sur le vecteur des
valeurs vraies. Les caractéristiques des erreurs de nsgseugent étre décrites en utilisant des
propriétés statistiques de variables aléatoires ; encpdidt, le vecteur des erreurs de mesures
gy suit une loi de distribution normale et centrée, de varisswariance connué.

Les termes diagonaly; de cette matrice correspondent aux écarts-types desedeunesures
Oy.

Vi = var(g) = o (2.3)

Le probleme de réconciliation de données consiste a chelehestimées des variables
d’étatx* satisfaisant les équations du modéle. Ces estimées sontiesten cherchant le mini-
mum du critére Z.4) par rapport &* sous les contrainteg ().

1 2
® == lly—Hx' |5 (2.4)

L'écart-type est représentatif de la précision d’'une mesBlus I'écart-type est faible, plus
la mesure est précise et la probabilité que I'erreur aléatmit proche de zéro est plus grande.
L'erreur quadratique moyenn& QM) est une maniére d’évaluer quantitativement la différence
entre une estimée et sa valeur vraie. Si aucun biais n'es¢pré&ur les mesures, alors I'erreur
guadratique moyenne est égale a la variance des estimées :

EQM(X|X) = Esp((X—x)?) (2.5)

Un probleme d’optimisation quadratique sous contraintesliméaires peut étre résolu de
difféerentes manieres, mais il fait souvent intervenir lestcaintes au moyen des multiplicateurs
de Lagrange. Le Lagrangien pour le probleme de réconoitiast défini par :

1
L= lly—Hx[§ 1 +ATF(x) (2.6)
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2.4.2 Reésolution itérative par linéarisation des contraintes

Plutét que de linéariser I'ensemble des équations issisesxhelitions de stationnarité du la-
grangien 2.6), on peut se limiter a linéariser uniquement les équatiercodtrainte. La solution
sera obtenue de facon itérative, la linéarisation étarété&pautour des différentes estimations
obtenues.

A chaque itératiom, on suppose que I'on dispose d’une solutigref partant de cette solu-
tion, on cherche a I'améliorer sur la base de I'utilisaticumddéveloppement limité au premier
ordre de la contrainte au voisinage de cette solution teamgoX;. Les solutions successives
forment alors une suite qui converge vers la solution dulprob. A l'itérationi + 1, pour une
solutionx .1 , proche deg’ le développement limité au premier ordre de la contraiantewa de
la valeurx; s’écrit :

F(%+1) =F(%) +G(%) (RKit1— %) (2.7)
avec I'expression suivante de la matrice Jacobienne desagaes linéarises :
. oF (X
G(X) = — (ﬁ) (2.8)
Xi X=X

Pour plus de lisibilité, on définit les matricBset B; suivantes :

A =G(%) Bi=G(X)% —F(%) (2.9)
A litération i 4+ 1, le probléme d’estimation se raméne a la recherche du mmiwhe la
fonction de Lagrangé€;, 1 par rapport &, ; etA (¢ O") :

1 * — * >k
Liva=5(y— HX' )TV Hy —HX ) + AT (A — Bi) (2.10)

Cette fonction de Lagrang® 1 présente un optimum pouf, ; = X1 Si:

g)ﬁqﬁl —0 (2.11)
i+1
5£i+1 .

55 =0 (2.12)

En résolvant le systeme.(L1)-(2.12 on obtient :
~HTV Y y—H%41) +A A =0 (2.13)
A% 1—Bi=0 (2.14)
En pré-multipliant 2.14) par AT et en ajoutant ensuite le résultat a I'équati@ril®, on

obtient :
Zi1=RIMHTVy+ATB—ATA) (2.15)

R=HTVIH+ATA (2.16)
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ou R; est une matrice réguliére. En effet, comme le systéme estdide, on a:

rang( V?/iZH ) =V (2.17)
et donc :
rang(R) =v (2.18)

La matriceR; étant de dimension- v, elle est donc bien inversible.

En remplacant I'expressior2 (15 dans I'équationZ.14) on obtient :

A= (AR AN HARTHTV ly—B) +B; (2.19)
Le report deA (2.19 dans I'équation4.15 donne :
%iv1=PRRIHTV ly+ REAT(ARTAT) 1B (2.20)
avec
R=1-RAT(ARAT) A (2.21)

Les estimées successivge$Z.20 des variables d’états’ sont obtenues sous réserve de conver-
gence de l'algorithme.

En pratique, I'estimation S’obtient selon I'algorithme itératif suivant :

1 :i =0 Choix d’'une valeur initiale de I'estimég_y = Xg

2 : Calcul du résidu des contrairf¢x; ) et du gradiens;

3 : Calcul de I'estimation; | 1

4 : Test de convergence des estimations. Si le test n’esigpiafait,i =i + 1 et retour au
point 2, sinon arrét de I'algorithme.

D’un point de vue mathématique, le test de convergence idearder sur la nullité des dérivées
du lagrangien. Cependant, dans la pratique, I'arrét de leédire s’effectue souvent en testant
gue ces dérivées soit inférieures a un seuil donné.

2.4.3 Méthode de programmation non linéaire

Il existe de nombreuses méthodes pour résoudre les probl@mgimisation non linéaire,
notamment, celles basées sur I'étude de I'évolution duignade la fonction objectif (Newton-
Gauss). Cependant, la technique de programmation sucegssidratique est en général la plus
efficace puisque la fonction de co(t de la réconciliation alenges est généralement une fonc-
tion quadratique.

Les méthodes de programmation non linéaire permettent dusiser une fonction de co(t
qguelcongue ce que ne permet pas la technique classique desresccarrés. De plus, il est éga-
lement possible de prendre en compte des contraintes iiésgabn linéaires. Le désavantage
des méthodes de programmation non linéaire est leur tengedald, comparé a I'approche par
linéarisation.
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2.4.4 Cas particulier : les modeles linéaires

Le systéme considéré est le méme que celui utilisé a la sezticexcepté que I'on peut
écrire I'équation représentant le modele sous la forme :

AX =B (2.22)

Le probléme est un probléme d’optimisation quadratique sauntraintes linéaires. Le lagran-
gien qui lui est associé est donc donné par :

L= %(y—HX*)TV_l(y—HX*)Jr)\T(A)(*—B) (2.23)

La solution s’exprime sous la forme :

£=PRIHTV ly+ RIAT(ARIAT) 1B (2.24)

avec
P=I-RAT(ARIAT) 1A (2.25)
R=H'VIH+ATA (2.26)

2.4.5 Résolution par écriture sous forme quasi-linéaire

Pour cette méthode, on cherche a reformuler les contranwedinéaire 2.1) sous forme
guasi-linéaire. On cherche ainsi a écrire I'équation degramtes sous la forme d’'un produit
matriciel dont I'écriture est la suivante :

F(X')=M(X)X"—b=0 (2.27)

avecM(x*) une matrice de dimension (v) dont les éléments dépendent de variables diétat
etb un vecteur de constantes de dimension

Sous cette forme, si I'on fait 'hypothése giEx*) est constant®l(x*) = My, le probléme
de réconciliation de données se ramene au cas linéaire detiars .4.4). La solution est
donc:

% =PRIHTV y+ RIMI MRIM] ) "1 (2.28)

avec
A= 1 — R IM] (MRIM] ) ~IM, (2.29)
Re=HTVIH + M] M (2.30)

Ayant obtenu une solution analytique de ce probléme, on peaitenant remettre en cause
I’hypothése posée précédemment. C’est-a-dire que I'on watereant calculer la matriddy, 1 =
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M(Xy) et ainsi en déduire une nouvelle valeungle; en appliquantZ.28). Ainsi par remplace-
ment successif des estimées dans la maligesous réserve de convergence de l'algorithme,
les solutions successives xlevont tendre vers la solution du probléme.

L’'algorithme s’écrit ainsi :

— 1:k=0 Choix d’'une valeur initiale_q = Xo

— 2:k=k+1 Calcul de la matricély = M (X_1)

3 : Calcul des matricdg et R, grace aux équationg 29 et (2.30

4 : Calcul de la nouvelle estimég ~

5 : Test de convergence des estimations. Si le test n'estgtestait, retour au point 2,
sinon arrét de I'algorithme.

2.4.6 Propriétés statistiques de I'estimateur non linéaire

Dans cette partie, on va s'intéresser a la sensibilité daséss obtenues vis-a-vis d’'une
|égere variation des mesures.

Comme les estimées sont obtenues par un processus itératficlil exact des caractéris-
tiques statistiques de I'estimateur est impossible. Pogt&blir une approximation, nous allons
donc considérer uniquement les valeurs obtenues aprésrgemece de l'algorithme, des ma-
tricesk (2.2]), R (2.16), A etB; (2.9) que I'on notera respectivemetR, A et B.

Considérons a nouveau I'expressi@2Q) a laquelle on apporte une légére variatfgraux
mesures. Pour plus de lisibilité, I'indi¢est délibérément oublié ; on a donc :

%+ 0% = PR HTV L(y+dy) + R IAT(ARIAT) 1B (2.31)

On peut en déduire :
0% =PRHTV 15y (2.32)

Une valeur approchée de la matrice de variance-covariaggestimées est :
Vg ~ E(3%K") (2.33)
En utilisant .32 on obtient :

Vg ~ PRIHTVIE(8ydy" )V IHR1PT
~PRIHTVIHRPT (2.34)

Compte tenu des expressionsRiet Q, cette expression se réduit a :
Vg~ PR ! (2.35)

Par la suite, nous verrons que cette expression est utilegiodier la qualité des estimées,
détecter et isoler les mesures aberrantes.
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2.5 Reéconciliation de données en régime dynamique

Afin de décrire plus précisément le comportement d’un systéhest parfois nécessaire
d’utiliser un modele dynamique et les méthodes de récaticihi de données doivent étre adap-
tées a cette situation. Il existe différentes méthodes peroudre ce probleme, les plus cou-
rantes sont : le filtrage stochastique (Filtre de Kalman)eénsion du cas statique par fenétre
d’observation glissante. On s’intéressera plus paréceinent a cette deuxieme méthode

2.5.1 Lefiltre de Kalman

Le filtre de Kalman est un filtre récursif efficace qui estingedtats d’un systéme dynamique
linéaire a partir d’un jeu de mesures bruitées ainsi quenteirice de variance. Il est donc utilisé
pour la réconciliation de données dynamiques linéaire§ilttede Kalman a ensuite été étendu
au cas non linéaire.

2.5.2 Extension des technigues de réconciliation de données en régime
statique au cas dynamique par utilisation de fenétre d’observation
glissante

Les méthodes d’estimation d’état exposéees précédemmantgmsystémes linéaires peu-
vent étre étendues au cas des systemes dynamiques. Onecerisides systemes décrits par
les équations suivantes :

X, 1 =A% +BU (2.36)
yi =C% + Vi (2.37)
Z =DUj + W (2.38)

La premiere équation exprime la loi d’évolution de I'étate (1" en fonction des entrées ¢

0. La seconde décrit I'équation d’observation des étatstahfarvenir les mesures des sorties

y € 0M et le bruit de ces mesurgs (19, La derniére équation traduit le fait que I'on ne connait
pas toutes les entrées, mais que I'on dispose de mesdeeselles-ci. Il s’agit d’'une équation
d’observation des entrées, qui fait également intervergrmatrice d’observatiob et un bruit
additif w. Les erreurs de mesuxeet w sont considérées comme des réalisations de variables
aléatoires distribuées selon des lois normales centréemtiies de variance-covariangget

V; connues et constantes.

2.5.3 Estimation d’état sur un horizon d’observation constant

On examine le cas ou l'estimation est réalisée sur une ferbtbservation de largeur
constante. Le comportement du systeme dynamique est ébsarcette fenétre. Nous allons
donc ré-écrire le systeme dynamique sous une forme stasigguan horizon comportarit
pas d’échantillonnage. Décrivons alors de nouveaux vestgui sont des concaténations de
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grandeurs échantillonnés sur cette fenétre d’observation

X| 1 Vi
u ? ﬁ
X*
i=| 2| w=| ? | w=| ? (2.39)
UN_1 IN-1 WN-1
XN N N

Sur cet horizon, le systéme dynamique peut donc s’exprioes 8ne forme statique :

MX =0 (2.40)
Y = HX + W (2.41)
avec .
AB -l . .
A B —I .
M= L . (2.42)
A B I
et ] ]
c .
. D ...
H=|: & @ (2.43)
D .
C

ou M est de dimensiorin(N — 1), (n+ m)(N — 1) +n) etH de dimension((r + q)(N —1) +
r,(n+m)(N—1)+n). Le systeme est observable si :

rang( u ):=(n+4nXN-—1)+n (2.44)

Dans ce cas, le probléeme d’estimation, au sens des moinaings cconsiste a chercher I'opti-
mum du critére :

1 %12
®= 2V~ HXG 2 L (2.45)

par rapport &y, sous les contrainte®.40).

En appliquant les méthodes développées précédemmernb s2ét 4, et les conditions de
stationnarité du Lagrangien au premier ordre, on obtiesolation :

Xn = PRIHTV Yy (2.46)

avec
R=H"V{H+M™™ (2.47)
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P=I-RIMT(MRIMT)"IM (2.48)

La seule difficulté de ce calcul réside dans la dimension dasices a inverser, qui croit tres
rapidement avec la dimension du systéme et la taille dei¥bord’observation. Cependant, de
nombreuses techniques numériques ont été développéeg aiatlier a cet inconvénient.

2.5.4 Implémentation pratique — Estimation d’état sur fenétre glissate

L'idée consiste a faire glisser I'horizon d’observationldagueur constante au cours du
temps et en fonction de la disponibilité de I'acquisitiors deesures.

Fenétre
d'observation
1 temps
i >
E—
—p
M

Figure 2.2 — Principe du glissement de la fenétre d’obsienvat

En pratique lorsque de nouvelles mesures sont disponitinhedécale la fenétre d’observa-
tion d'une période d’échantillonnage. Sur cette fenétabslervation on estime les différentes
grandeurs grace a la méthode décrite dans la partie préeéden
On constate que, par le jeu de glissement de la fenétre, umeergéandeur est estimée plu-
sieurs fois. Néanmoins, pour une utilisation dynamiquéesdes dernieres estimationg_7 et
XN sont conservées et utilisées.

On peut également remarquer qu’une fois la taille de la ferdobbservation fixée, si la dispo-
nibilité des mesures reste inchangée au cours du temps tleende projectiorPFFlHTVN*l
est donc constante au cours du temps, son calcul n’a donmlzB&we réalisé qu’une seule fois
lors de la phase d'initialisation de la méthode.

La difficulté de I'utilisation de cette méthode réside danesHoix de la largeur de la fenétre
d’observation qui est un paramétre important de réglageadadthode. Pour la déterminer,
on peut examiner I'évolution de I'estimation a un instantigé® en fonction du nombre de
mesures antérieures prises en compte ou examiner I'évolde la variance de cette méme
estimation jusqu’a obtenir une estimation satisfaisaDquach et Zasadzinski991]). Lors
de la phase d'initialisation de la méthode, cette procégerg-€tre utilisée en utilisant une
fenétre d’observation dont la largeur croit jusqu’a atleinla longueuN désirée et ensuite
commencer |'étape de glissement de cette fenétre.

2.6 Détection et isolation de défaut

La réconciliation de données permet d’obtenir des estimg@esont réputées étre statisti-
guement plus pertinentes que les mesures brutes. Outtertidn d’estimées pour certaines
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grandeurs non mesurées, I'obtention de ces estimées mrétajement pas une finalité. En
effet, ces estimées sont ensuite utilisées pour la conduiteysteme afin d’en améliorer les
performances. En ce sens, I'analyse des résultats obtemda méthode de réconciliation de
données va permettre la détection et/ou la localisatiorétruts de mesures afin d’alimenter la
procédure de conduite par des données cohérentes.

2.6.1 Etatde l'art

Avant I'étape de réconciliation de données, généralenmhest important de supprimer les
valeurs aberrantes et les biais systématiques affeciadblenées. Dans les années 20, Shewart
a mis au point le principe des cartes de contrdle qui permtetke déterminer le moment ou
apparait une dérive d’'un processus de fabrication. Darenleges 66- 70, trois types de tests
statistiques pour la détection de valeurs aberrantes éntedeloppéReilly et Carpan[1963,
Almasy[1979 et Mah et al. [1974. Ces tests sont basés sur I'analyse de résidus, de maniére
individuelle ou globale, par un test statistique i Romagnoli et Stephanopoul$$9814,
quant a eux, ont présenté une technique off-line d’analggeuk de mesures comportant des
données aberrantes et sur la base d’un critére de satisfaetibilans massiques et énergétique,
il est alors possible d’identifier rapidement la source desues en supprimant tour a tour une
ou plusieurs mesures de la base de données.

Mah et Tamhang1982 ont proposé un test permettant d’identifier et de localissivaleurs
aberrantesNarasimhan et Malil987 ont également développé une méthode générale pour
identifier les données aberrantes, basée sur un testigtagistun rapport de fonction de log-
vraisemblance . De plus en compensant les données absromteaniére successive, il est
alors possible d’identifier des erreurs multiples. Ces méauésurs ont étendu leur méthode
aux systemes dynamiquesdrasimhan et Maf1989).

Maquin et Ragof199] ont présenté une étude comparative des différentes methadel deé-
tection de données aberrantes : vecteur de parité, termexiiis normalisés, test généralisé
de rapport de fonction de vraisemblance, et variation dererirésiduel aprés suppression de
certaines mesures.

McBrayer et Edgaf1995 ont proposé une méthode pour la détection d’erreur etiffedion
pour les systemes dynamiques, basée sur I'observatiosiesis.

Bagajewicz et Jianffl997, 1999 ont développé une technique pour la détection d’erreuls mu
tiples utilisant I'approche intégrale pour la réconcibatde données dynamique.

Amandet al.[200] ont développé une méthode de détection de défaut bas€arsalyte en
composantes principales combinée avec la réconciliagaotinées. Cette méthode permet en
outre de réduire le nombre de variables méritant d’étrecsilides. Cette analyse se fait en deux
temps : d’abord la détection d’erreur et ensuite la locatgade la source de I'erreur.

Wanget al. [200 ont amélioré cette technique en remplacant le test statestnitialement
utilisé dans I'analyse en composantes principales par deuxeaux tests utilisant les résidus
liés aux composantes principales et les résidus élaborédiadges variables.

Ragotet al. [2003 ont proposé une approche aveugle pour détecter et isdesrteurs
de capteurs. Cette méthode est basée sur I'analyse des d@amieaucune connaissance du
modele du systeme. Cette méthode nécessite cependant efe Hgpotheses sur les signaux
d’entrée du systemé&hagwatet al. [2003ab] ont présenté une méthode de détection des dé-
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fauts pendant les phases de transition du systéme. Dansticéssapour prendre en compte
les régimes transitoires non-linéaires, une décompaséiomulti-modéle linéaire a été utili-
sée. L'estimation des états et le calcul des résidus soiigéggar des filtres de Kalman et des
observateurs en boucle ouverte. La détection et la lotalisdes défauts en ligne est effec-
tuée par comparaison des résidus avec des seuils a afstgret al.[2004 ont développé une
stratégie d’identification des grosses erreurs baséecstintiation paramétrique. Cette méthode
est adaptée aux systemes dynamiques et permet de détentbasément plusieurs grosses er-
reurs.

Ragot et Maquir{2004 ont derniérement développé une technique de détectioredies de
mesure dans un réseau urbain de distribution d’eau, baséaralyse de signature de défaut.

2.6.2 Analyse des corrections des mesures

L'analyse des écarts entre les mesures et les estiméesiebtgar réconciliation de données
permet de détecter les erreurs de mesures. Afin de pouvopar@mentre eux ces écarts, il est
nécessaire de les normaliser.

Comme dans la sectidh4.§ il nest pas possible d’obtenir une expression analytidue
vecteur des écarts. Nous allons approcher sa valeur endéoast uniquement les derniéres
valeurs obtenues aprés convergence de I'algorithme, deges®, R, A etB; que I'on notera
respectivemer®, R, A etB. Le vecteur des écarks entre mesures et estimées s’exprime alors,
a partir de I'expressior2(20, de la maniére suivante :

E = y—HX
= y-HPRMHVy+RIAT(ARIAT)1B)
(I —HPRHTV Hy—HRIAT(ARIAT) 1B (2.49)
avec
P=I-RIAT(ARIAT) 1A (2.50)

Pour pouvoir comparer les différents écarts entre mestestieées, on les normalise par
la matrice de variance-covariange. Une approximation de cette matri¢e peut étre obtenue
par le calcul suivant :

Ve = ESpJESET) (2.51)

OE correspond a une variation du vecteur des corrections,éguilte d’'une variation du
vecteur des mesuréy. A partir de .49, on peut exprimeE + oE :

E+0E = (I —HPR'H'V~!)(y+dy) —-HR *AT(AR *AT)~'B (2.52)

On en déduidE :
OE = (I —HPR HTV )5y (2.53)

Le report de 2.53 dans I'équationZ.51) donne I'expression de la variance :

Ve = Esp(I —HPRHTV Hoydy" (I —HPR IHTV HT)
(I —HPRHTV HEspdydy")(1 —HPR HTV T (2.54)
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Comme
Espoydy’) =V (2.55)

I'équation @.54) devient :
Ve = V-HPRMHT—HR WPTHT + HPR IHTV IHRIPTHT (2.56)
Compte tenu des expressionsRiet R, on en déduit :
Ve =V -HRPTHT (2.57)

Ce qui permet de définir le vecteur des corrections normalisée

Eni) = —20) (2.58)

VVE(i,i)

2.6.3 Deétection des défauts

Dans le cas de modele linéaire, on peut démontrer que leuredés écarts normalisés,
en I'absence d’erreurs aberrantes sur les mesures, suibiuthe distribution normale centrée
réduite, on peut alors tester la nullité de chaque compedsyit) de ce vecteur par un test
statistique bilatéral. S’agissant d’une loi normale cémtréduite, on peut établir précisément
pour un seuil de confiance donoé que I'hypothése de nullité est acceptée si :

—Up_q/2 <En(i) <Up_q)2 (2.59)

ouu;_q/» correspond a la valeur de la fonction de répartition de ladomale centrée reduite
pour 1—a /2. Ainsi, pour un seuil de confiance de 5%, ama, , = 1.96. Apres avoir effectué
I'estimation des variables d’état, on peut donc éprouvenrlalité des hypotheses de distribu-
tion normale des erreurs de mesures.

Si I'on observe qu’une correction normalisée se situe herbimtervalle défini par 2.59),
cela correspond a la présence d’une erreur de mesure aeppaakxemple, un biais. Dans ce
cas, les hypotheses nécessaires a l'utilisation des meshmdréconciliation de données n’étant
pas satisfaites, il faut alors localiser la mesure suspggocéder a une nouvelle phase d’esti-
mation en prenant soin de ne pas prendre en compte la mesuméer

Ce test peut aussi étre étendu au cas des modeéles non linea@pesdant puisque I'on ne
peut justifier ’hypothese que le vecteur des écarts esthligt suivant une loi normale centrée
réduite, on ne peut éprouver avec exactitude la nullité dewh composantg, (i) avec un test
statistique bilatéral défini de maniére précise pour un sieuconfiance donné. Cependant, on
peut tout de méme effectuer ce test statistique en imposartiarnes plus larges, en admettant
alors que la loi réelle de distribution du vecteur des éqaets étre englobée par une loi de
distribution normale centrée mais d’écart-type strictenseipérieur a 1.
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3.1. Introduction

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, la réconciliation de données lgacas de modeéle non linéaire
a été effectuée en posant I'hypothése que ce modele étatt &amur procéder a la critique et a
la validation des mesures collectées, on a testé la coreédesmmesures brutes vis-a-vis du mo-
dele considéré comme parfait, puis on a obtenu des estineéasadables plus vraisemblables
gue les mesures et qui respectent les équations du modéle.

Cependant, I'hypothése de modeéle exact est tres rareméfi¢eéen effet, généralement,
il existe des écarts entre le systeme réel et son modélesulgept étre dus a des imprécisions
sur lidentification des paramétres du modele, a des hypethéimplificatrices (linéarisation
autour du point de fonctionnement, conditions thermiqygs@chées...), ou encore a des mo-
difications du comportement du systéme au cours du temps.

Dans ce chapitre, on va s'intéresser a des techniques deci&iion de données qui
prennent en comptent les incertitudes des modeles. Tdubdianous allons détailler comment
caractériser les incertitudes de modele, puis nous désrdteux méthodes de réconciliation de
données qui prennent en compte ces incertitudes :

— la réconciliation de données par pénalisation des con¢si

— l'estimation simultanée de I'état et des paramétres dugheod

3.2 Caractérisation des incertitudes de modeéle

Les incertitudes sur la connaissance des modéles peurerggtésentées sous deux formes.
Ainsi les incertitudes des parametres du modele peuventiétrites comme des réalisations de
variables aléatoires ayant des distributions connues iclgunit I'avantage de pouvoir assez
aisément les manipuler. Cependant, dans la pratique, ibeseat difficile de connaitre la loi
de distribution des incertitudes des parametres. Bien sbhuwe ne peut donner qu’un ordre de
grandeur des incertitudes et ces parametres sont pluseaiséaractérisables par leurs bornes
inférieures et supérieures. Cependant, il est difficile deipuder des valeurs de type “interval-
les”.

Il existe une arithmétique permettant de traiter les irateg (Mooreet al.[1979). La ré-
conciliation de données appliquée aux données intenddles le cas de modéle linéaifeg(got
et al.[2005) donne I'ensemble des solutions sous la forme d’intergea’hyperplans ce qui
n'est pas trés satisfaisant du point de vue de I'opérateémers’il est possible de décrire les so-
lutions sous la forme d’hypervolume simple. De plus, loitglagit de systemes non linéaires
de grandes dimensions, les résolutions numériques denérite complexes.

Dans la suite, on peut préférer décrire les incertitudespdeametres du modeéle sous la
forme de réalisations de variables aléatoires. Cependapgut aisément établir un correspon-
dance empirique entre la connaissance d’un intervalle euii porrespondre a la connaissance
d’une erreur relative et une distribution gaussienne.di pose I'hypothése que la distribution
des incertitudes est une gaussienne de valeur moyennspondant au milieu des bornes su-
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périeures et inférieures et dont 95% des valeurs se sitnéeteelles-ci, on associe la fonction
de densité de probabilité suivante :

o) = e B 31)
dont I'espérance mathématique est :
= M%n (3.2)
et I'écart type : M
o= - (3.3)

M etm sont respectivement les bornes supérieures et infériderstervalle de confiance du
parameétre.

3.3 Reéconciliation de données par pénalisation de contraintes

3.3.1 Introduction

La réconciliation de données est une méthode efficace patmifales estimées cohérentes
des données d’'un systeme. Cependant, dans la majeure partectiniques proposées, les mo-
deles mathématiques représentant les systemes sonté@@ssidmme exacts. Dans la réalité,
I'hnypothese formulée est loin d’étre vérifiée et les modeleployés comportent bien souvent
des parametres incertains. En faisant I'hypothése queligpose de la connaissance de la pré-
cision de certaines valeurs de ces parametres, on va utiée information dans la procédure
de réconciliation des données. L'idée est d'utiliser dexfions de pénalisation pour résoudre
le probleme et de pondérer chaque contrainte en fonctiornlénsertitude, ce qui ameéene a
résoudre un probléme simple d’optimisation quadratigms santrainte. Quelques travaux ont
déja été effectués dans cette directiindollahzade{1997; Mandelet al. [1998. La tech-
nique présentée dans la suite de ce document est I'extemsioas non linéaire de la méthode
décrite dandaquinet al.[2004.

Soit un systéme décrit par :

— des relations non linéaires par rapport aux variablesatkétet affectées par des incerti-
tudes paramétriques représentées par un veatdeivaleur nominaleg et de matrice de
variance-covariancé/

— une équation d'observation liant les variabtésux mesurey dont les erreurs sont ca-
ractérisées par la matrice de variance-covaridhce

F(x,a)=0 x'e0¥ acO"Y F.O%WYW—0O" (3.4a)

y=Hx"+e yecO™ HecO™, gcOm (3.4b)
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3.3.2 Estimation d’état a parameétres constants et connus

On considere le probléeme précédent, ou les paraméetresadaitement connus et constants
a= ag. Le modeéle du systéme se réduit alors a :

F(x)=0 (3.5a)

y=Hx"+¢ (3.5b)

ou ag est omis pour simplifier les notations. La solution du proi#ed’estimation a déja été
obtenue dans le chapitre 2, elle est rappelée sous la forme :

%11=PRHV ly+RIAT(ARAT) 1B, (3.6)
avec
R=1-RAT(ARAT) A 37
R=HTVIH + ATA (3.8)
JF (x* . -
A= 0)((:?) oy BEARCFR) (3.9)

3.3.3 Etude de la sensibilité des estimées vis-a-vis d’'une variatides pa-
rametres du modele

Il est important de connaitre I'influence des incertitudesxdele sur la valeur des estimées
obtenues pour pouvoir en interpréter la validité, et notemirdéterminer les mesures a effectuer
ou les parametres du modéle que I'on doit connaitre avecnamelg précision car ils influencent
grandement les résultats du calcul.

On définit ainsi le vecteur de sensibili& des estimées par rapport a une modification d’'un
parametrea; du modele, comme suit :

D

J

et aussi la matrice de sensibili de la variance des estimées par rapport a une modification
d’un parametre; du modeéle :
AV
S] 7 =
Aa;
On considére a nouveau I'expressi®o de la solution optimale du probleme précédent en
omettant I'indice et en notanks, la solution de ce probléme, soit :

(3.11)

%o = PRHTV Iy + R IGT(GRIGT)L(Gx—F) (3.12)
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La variationAa; d’'un parametre du modele induit des variatidis des résidus du modele et
AG de la matrice de gradient et donc globalement des variatieng.,. Exprimons d’abord les
developpements limités des expressibii§, a+ Aa;) etG(X,a+ Aaj) au premier ordre :

F(Ratda) = F&a)+ 2% aq (3.13)
Ja; X=R
G a+aa) =GR a)+ 28X A (3.14)
daj X=X
On peut donc écrire les variation§ etAG sous la forme :
aF = P an e (3.15)
da; X=R
ac= I8 Aa _una (3.16)
0a; X=X

On cherche maintenant a exprimer la relation eAlg et Aa; (ou encoreAF et AG). Pour
cela, on va développer I'expressirg A%, en se limitant aux termes du premier ordre :

Koo + Ao = (P+AP)(R+AR) " HTV Ly 4 (2 +AZ) (3.17)
avec

Z+AZ = (R+AR)YG+AG)T((G+AG)(R+AR) HG+AG) ") H(G+AG)X—F —AF)
(3.18)

et,
R+AR=H'VH + (G+AG)" (G +AG) (3.19)

Nous approchons l'inverse de cette somme de matrice par éalapppement de Taylor au
premier ordre vu que par hypothésR est trés petit :

(R+AR) 1~ R1-RYAG'G+G'AG)R™? (3.20)
Le développement de+ AP donne :

P+AP~P—-AR1G'DG-R }(AG'G+G"AG)DG-R 1G'ADG
P+AP~P+R Y{AGTG+G'AG)Q-R 1GTADG
~RYAG'G+G'AG)DG
P+AP~P+PR 1(AG'G+G'AG)Q— PR IAG'DG—- R 1G"DAGP
avec
Q=R 1G'DG (3.21)

et
D= (GRG")? (3.22)
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Développons maintenant I'expressicéhi(®) :

Z+0Z=7+R1G'DAB+R!G"ADB+ R AG'DB+ARG'DB
=Z+PRIAG'D(GX—F)+R G"D(AG(P%+ R 1G'DF) — AF)
—PRY(AG'G+G'AG)(Qx— R IG'DF)

Aprés quelques calculs, on peut déduisg, a partir de 8.17) :
N, =(—PRY(AGTG+G"AG)PR ! - PR IAG'DGR ! - R 1G"DAGPR H)HTV 1y
+PRIAG'D(GX—F)+ R 1G"D(AG(P%+ R 1G"DF) — AF)
~PRY(AG'G+G'AG)(Qx— R I1GTDF)

En regroupant certains éléments cela donne :
A% =PR1(AGTG+G'AG)(RIGTDF — Qx— PR IHTV1y)
+PRIAG'D(GR—F —GR HTV1y)
+R IG"D(AG(PR+R 1G'DF) —AF —AGPR 1HTV 1y

En remplacant3.12 dans I'expression précédente :

Ao, = — PR Y AGTG+ GTAG)%» — R IGTD(AG(% — X) — AF) (3.23)
+PRIAG'D(GX—F —GR 1HTV 1y

On remplace enfin les expressialis et AG par leurs valeurs exprimées gafd5et 3.16dans
I'équation précédente :

AR =—PR (Aa] v G+ G'vAaj)%» — R 'GTD(vAa (%0 — X) — pAa) (3.24)
+PR 'AafvID(GR—F —GR 'HTVly)
Le vecteur de sensibilité des estim@&s0s’exprime alors :

Sig= —PR (VTG4 G V)% —R *G'D(V (%0 — X) — )
+PRWTD(GX—F —GR HTV1y) (3.25)

De la méme maniére, on s'intéresse maintenant a la matrisergsbiliteS;. Pour cela, a
partir de I'expression de la matrice de variances des essir(gactior?.4.6, on décrit d’abord
I'expression suivante :

Vg +AVg = (P+AP)(R+AR) 1 (3.26)

On en déduit I'expression :
AV = —PRY(AG'G+G'AG)PR 1 -PRIAG'TDGR 1-R 1G"TDAGPR!  (3.27)
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En utilisant les définitions3(15 et (3.16), I'expression précédente devient :
AV = (—PR(vTG+G"v)PR! - PR IVDGR - R 1G"DvPR })Aq; (3.28)

La matrice de sensibilité3(11) de la variance des estimées par rapport a une variationrdu pa
metrea; du modele s’exprime de la maniere suivante :

Sy =-PR*(VIG+G'v)PR*—PR'V'DGR ' -R 'G'DVPR* (3.29)

Les éléments diagonaux de la matrigereprésentent le vecteur de sensibilité de la variance
des estimees par rapport a une variation du pararagt@n a donc decrit dans les expressions
(3.25et3.29 les deux matrices de sensibilité des estimées et de |eiancarpar rapport a une
modification des parametres du modele. En analysant cekesatie sensibilité, il est possible
de repérer les parametres qui influencent le plus I'estmnat@ composante maximale de ces
matrices correspond a I'estimée ou a sa variance qui esisssphsible a I'incertitude du para-
metrea,;.

Exemple 3.1
Soit un systeme décrit par le modele suivant :

a1X] + (—3+X5)x3+ (a2 — X3)%5 = 0
asXj + (agXox; — X)X +9=0
asXy + apXoXs +arXy +agxs —1=0

Les valeurs connues des parameétres de ce modele sont détaits le tableals.l Les
mesurespdes variables ainsi que leur écart-type sont reportées tiatableau3.2 En utilisant

Paramétre a3 a a3 a1 as ag a; ag
Valeur | 052 19 32 024 108 -047 106 094

Tableau 3.1 — Valeur des parametres du modele

I'expression de la solutio.12 du probleme de réconciliation de données, on obtient apres
quelques itérations les estimégsles variables;xque I'on reporte dans le tablea®i2

Variable | X1 Xo X3 X4 X5

Mesure | 1.7 35 54 38 58
Ecart-type| 0.2 04 05 03 06

Estimée | 1.81 412 501 301 592

Tableau 3.2 — Mesures et estimées des variables

On calcule maintenant les matrices de sensibilité donttpsassions sont données [R5
et3.29 les résultats sont reportés respectivement dans lesaakik 3 et 3.4.

En analysant le premier tableau, on peut par exemple noterl@stiméexs est la plus
sensible & une variation du parameétrg anais qu’elle est aussi sensible & moindre degré a une
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variation de g. Ou encore, on peut également noter que la variahldont la mesure est la
plus précise est tout de méme sensible aux variations dunpztre a.

En observant les résultats du second tableau, on peut d&duiune variation du parameétre
as aurait une influence la plus importante sur la précision aestimationks, ou encore qu’une
variation de a ou a n’a que peu d’influence sur la précision de 'ensemble deémésts.

Sg| J=1]j=2]j=3]j=4=5]j=6] =7 -8
X1 | 011 | 017 | 0.014 | 055 0.18 151 0.2 0.39
X | 0.14 | 0.65 | 0.048 | 151 | —0.066  —0.17 | —0.029| —0.013
X3 | —0.2 | -0.86| -0.11| —3.82| -0.74 | —9.12| —1.34 | —2.66
X4 | —0.23| -068| 0.06 | 1.88 | —0.23 | —2.45| —-0.36 | —0.69
Xs | 0.069 | 042 | -0.19| —6.84| 0.28 3.78 0.54 112

Tableau 3.3 — Vecteur de sensibilité des estimges Tapport a une variation du paramedye

Sy | i=1 | j=2 | =3 | j=4 | j=5 | j=6] j=7 | =8
V(%) | —0.0020| —0.0004| —0.0007 | —0.0077 | —0.0045 | —0.013| —0.0006 | —0.0008
V(%) | 0.0006 | —0.015 | 0.0002 | —0.079 | —0.0002| 0.016 | 0.0023 | 0.0059
V(%) | 0.0084 | —0.0047| 0.0037 | —~0.0037| 0.026 | 0.021 | —0.0044| —0.0149
V(%) | 00011 | 0013 | —0.0003| —0.055 | 0.0012 | 0.041 | 0.0053 | 0.0135
V(%) | —0.0004| —0.0082| 0.0014 | 047 | —0.002 | —0.11 | —0.014 | —0.0381

Tableau 3.4 — Vecteur de sensibilité des varianigg des estimées par rapport a une variation
du parametre,;

3.3.4 Solution sous-optimale de I'estimation d’état

Dans I'étude de sensibilité précédente, on a décrit I'imiteed’une variation des parametres
du modéle sur I'estimation des grandeurs vraies ainsi qukguvariance. On propose main-
tenant de prendre en compte la connaissance de la précssopadametres du modele pour
I'estimation de I'état du systeme. Pour cela, on va introgldes fonctions de pénalisation pour
résoudre ce probléme d’optimisation sous contrainde$.(Cette méthode méne a une solu-
tion qui peut cependant étre aussi proche gue I'on souhaita dolution précédente en ajus-
tant le poids attribué aux fonctions de pénalisation. De &me maniére que précédemment
(cf. chapitre 2) on suppose que I'on dispose d’une solutjpet partant de cette solution, on
cherche a 'améliorer sur la base de I'utilisation d’'un dégpement limité au premier ordre de
la contrainte au voisinage de cette solution temporgir€’ést donc ce développement limité
au premier ordre que I'on va pénaliser.

On considere a nouveau le problen®5|, maintenant modifié, a I'itération+ 1, de la
recherche deg; 7, tel que :

Xi11=argmin®;, 1 (3.30a)
X*
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1
iy = (Jly—HX G-+ K2 [ Ax’ —Bi[?) (3.30h)

ol k? est un scalaire qui pondére le développement limité desaiates autour de la solution
provisoirex;.

Le probleme a résoudre est donc réduit a un probleme d’'cgdiion quadratique sans
contraintes. En raison de la forme additive de I'équati®rB@y, I'état optimal X va donc
étre le résultat d’'un compromis entre le respect de I'équade mesures et la satisfaction des
contraintes. On remarque que les contraintes ne pournensétisfaites que &itend vers I'in-
fini.

La solutionx ;1 qui minimise le critére3.300 vérifie :

—HTV 7y —H%i11) + K°AT (A% 41— Bi) =0 (3.31)
avec .
A= dan(:(T) . (3.32)
Bi = A% —F (%) (3.33)
On obtient donc :
Ri1=(HTVH+ICATA) HHTV Ty + KPAT) (3.34)
ou encore en utilisant le lemme d’inversion matricielle :
%ir1=PRR(HTV ly+ KATB) (3.35a)
avec
R=HTVH (3.35b)
R=1-RIA (k2 +AR A (3.35¢)

En choisissarit tendant vers I'infini, on va obtenir une solution identiqua aolution optimale
obtenu er8.6. Pour toutes autres valeurskikes contraintes du systéme ne seront pas satisfaites
et les solutions successivBs35 obtenues en mettant a jour les valeurs des matAcesB;,

sous hypothese de convergence, vont tendre vers une sadotis-optimale du probleme.

3.3.5 Extension a l'utilisation de multiples fonctions de pénalisation

La solution proposée précédemment peut étre étendue ae casltiples fonctions de pé-
nalisation. Le probléme d’optimisatioB.G80 devient alors :

X1 =argmin®;, 1 (3.36a)
X*

1 n
®iy1 =3 (Hy— HX G2+ 5 K [|ai jx —Bi,j||2> (3.36b)
=
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aveck; le facteur de pondération de jeaeme contraintef; linéarisée autour de (a; j, B j)-

af;(x*)
ai,j = % T - (337)
Bi.j = aij% — fj(%) (3.38)

Cela correspond a la situation dans laquelle il est souheitibprendre en compte sépare-
ment chaque contrainte au moyen d’un poids spécifigue
La solution de ce probleme peut étre obtenue de facon rédarem prenant successivement
en compte chaque contrainte. Pour mieux appréhender céttede, on considere d’'abord le

partitionnement suivant :
F— ( F';;l ) (3.39)

ou f, représente la derniére équation décrivant le systeme. @idgre également les partitions
des éléments de linéarisation des contraintes :

Ain-1 Bin-1
i = : B = i 3.40
A ( Qin ! Bin ( )
ou aj n et fi n (vecteurs de dimensior) sont issues de la linéarisation de la derniére contrainte
fo.

Remarqgue : on supprime l'indiderelatif a l'itération courante, dans les expressionsantes
pour plus de lisibilité. Le critére d’optimisation peut doétre écrit :

1 % G ~
P=3 <||Y— HRG-1+ || An-1R— anl||i§_l + K2 ||ank — Bn||2> (3.41)

La matriceK2 , est diagonale et contient les poids associés aux autresgaask,_; linéari-
sées et caractérisées par les matriges etB, 1.
Le minimum du critere3.41par rapport & est obtenu quand :

—HTV Yy —HR) + Al K2 1 (An_1%—Bn_1) + K2, (apk— Bn) = O (3.42a)

%= (H'V"HH + AL _1KE 1Av 1 +Kaan an) H(HTV Y+ AQ KT 1Bno1+kadg Bn) (3.42b)
En utilisant le lemme d’inversion matricielle, on peut aéssire 3.42bsous la forme :
X= (l _Yn—larT(kr;Z + CYnYnflarT)_1C{n)Yn—1(HTV_1Y+ Al—lKr?—an—l + kr%arTBn) (3-43)

avec
Yoo1=HVIH+A K2 A1)t (3.44)

Notonsx;_1, I'estimation partielle ne prenant uniquement en complgs contraintes linéa-
risées caracterisées p&f_1 etBy_1 :

%1 = (HTVTIHHAL KE Ay ) HHTV Y+ AT KE 1Byo1)

3.45
= Yo 1(HTVly+A] (KZ 1By 1) (3.45)
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On obtient alors
X= (I _Yn—lar-wr(kgz‘f' anYn—larT)_lan) (Rn—1 ‘f‘Yn—lkﬁarTBn) (3.46)

Cette procédure peut donc étre étendue a l'itératiorl au cas particulier ou les contraintes
linéarisées autour de la solution précédeqteont prises en compte les unes aprés les autres.
Les matrices des contraintes linéarisées sont donc déesepé vecteurs lignes, comme sulit :

ay B
az 2
A= _ B = B (3.47)
On Bn
L'expression 8.46) peut donc étre généralisée sous la forme récursive saivant
Riv1=(1=Yial (k'3 +aiaYal ) o) &+ Yk, al 1B (3.48a)
j+1 j0 1 (Ko ajaYiagg) aja) (X + ik ap, 1 Biva) :
j=0,...,.n—1
Yir=(1=Yjal (k2 +ajaYial,) aja)Y (3.48b)
j=0,...,.n=2

avecxj_o =% etYj_o=HTVH.
L'estimée obtenue a I'itération = n— 1, quand toutes les contraintes linéarisées autouy de ~
sont connues, correspond a la solution rechexché ~

3.3.6 Choix des facteurs de pondération

Les parameétres intervenant dans la description du modate g/steme ne sont pas par-
faitement connus. En connaissant la valeur nominale eartégpe de chaque paramétre, il
est possible d’en tenir compte dans la procédure d’estimakn effet, a chaque itération, si
les équations du modéle sont incertaines, il n'est pas séresde satisfaire exactement aux
contraintes.

On définit alors, pour chaque contrairjtet a chaque itération un vecteur des résidus a
posteriorirj dont les composantes dépendantes des paranagdiesiodele sont :

fi=f(&ka) j=1,...,n (3.49)

ou I'estiméexa été calculée de maniere itérative a partir 8ld&g en prenant en compte les
poidsk; associés a chaque contrainte. Ces résidus a posterioriconbéen lies aux facteurs
de pondération utilisés lors de I'estimation.
Réciproquement, 'amplitude de chaque resigypéut étre indexée a la “qualite” de chaque
contrainte linéarisée correspondante. C’est pourquoitodnit les facteurs de réductions sui-
vantsn); :

fi=njrj=n;jfj(x.a) (3.50)

66



3.3. Réconciliation de données par pénalisation de cotesain

Si la connaissance des valeurs des paramétres intervearanladcontrainte est infiniment pré-
cise, cette contrainte peut étre considérée comme exaditedtre satisfaite, et donc il est
nécessaire d’obtenir un résidu a posteriori le plus faildssgle. Cela correspond au choix
d’un facteur de réduction; proche de zéro voir méme nul, puisqti¢x,a) est non nulle et sa
valeur dépend exclusivement de la qualité des mesures.

A l'opposé, si la connaissance est moins précise, I'angsitdu résidu pourra étre plus
grande. Cependant, méme si la connaissance du parametraigstnt faible, on ne peut pas
choisir de conserver pour la valeur du résidu a posteridie ckei résidu a priori, c’est-a-dire
Bj = 1. Une proposition de fonction qui distribue les facteursadiiction entre ces deux limites
(0 et 1) est calculée par la procédure suivante.

Au préalable, nous allons définir les matrices jacobienaesgpport aux variables et aux para-
metres :

_ OF(x",a)
" aeT

B OF (x,a")

GX(Xa a) Ga(X7 a) - da*T (351)

X* =X a*=a

Dans une premiére phase, pour pouvoir exprimer la matficele variance-covariance des
résidus a priori sous I'’hypothése que les parametregnt parfaitement connusa = ap, on
exprime d’abord le développement limité du vecteur desltésa priori au premier ordre autour
de la solutiornxg :

r(x) = F(Xo0,80) + Gx(X,a0) (X — Xo) (3.52)
On en déduit une valeur approchéevie

Vix = ES(81 ()1 () ") = Gx(x, 20)V Gy (%, 80) (3.53)

Dans une deuxieme phase, on considere maintenant queils@amesurées et les parametres
sont tous deux sujets a des erreurs aléatoires, et de lanmgni& précédemment on va calculer
la matriceV, de variance-covariance. Le développement limité du veates résidus a priori
au premier ordre autour du couple solutienag est le suivant :

r(x,a) = F(xo,ap) + Gx(X,a)(X— o) + Ga(X,a)(a— ap) (3.54)

On en déduit :
Vi = Vix + Ga(x, @)W G (x, ) (3.55)

ou W est la matrice diagonale de la variance des parametres.l€cafcul de ces matrices,
pour les composantes de&jui ne sont pas observées, on utilisera des estimationsigogs.
Pour un résidu particuliarj, les écart-types correspondants sont notées :

Orjx = (9¢j(X 20)V gj(x, a0)) 1/ (3.56)

et
Orj = (xj(%, @)V (X, 80) + Gaj(x, AW (x,)) /2 (3.57)
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avecgy; etdaj les j-emes lignes des matric€ et Ga.

Le facteur de réduction;j, associé a lg-ieme contrainte peut alors étre defini en prenant
en compte les valeurs des écart-types précédarii§ 3.57). La formulation suivante est pro-
posée :

nj=1-— (3.58)

Quand la variance des parameétres tend vers l'infini (médioonnaissance du systeme), le fac-
teur de réduction tend vers un et quand cette variance tesdgeo (excellente connaissance),
il tend vers zéro. Dans les autres cas, I'express3osd proposée donne une image de la “qua-
lité” du modeéle partieff;(x*,a) = 0. Maintenant il s’agit de faire la liaison entre les factede
réductionn; et le choix des facteurs de pondératigrntervenant dans le probleme d’optimisa-
tion. Pour cela, observons encore les partitions des reatdes contraintes linéarisé8s4() ;

en utilisant 'équation3.46), le résidu a posteriori associé a la contrainte linéargeut étre
exprimé comme :

f‘\n - an)?— Bn = (I - anYn_]_arT(kgz + anYn_larT)il)(an)zn_l_F kzanYn_lar;an) - Bn (359)
Aprés quelques calculs, on obtient :

anRn_1 -+ k?Sh, B

1+K2S Bn (3.60)

fn —
avec
S=anYa_10, (3.61)

Evaluons la différence entre résidus a priori et a posteibitérationi + 1 pour la compo-
santen :

rh—Ffh= (1_ nn)rn (3.62)

avec
r'n = 0nXi — Bn (3.63)
fn = OnXiy1— Bn (3.64)

Soit,
(1= Bo)n = on(% — %11) (3.69)
(3.66)
_ an%(1+K2S) — anf_1 — k3Shy (3.67)

1+kas
(3.68)
On en déduit :

kﬁ _ an(Yn—l(HTV_ly+Ag—lKr%—an—l) - )A(') + (1_ l’]n)rn (369)

Annrn

68



3.3. Réconciliation de données par pénalisation de cotesain

On peut remarquer que I'expression du facteur de pondérktidépend de la valeur de tous

les autres facteurs de pondératkfn j € [L,n—1]. Sur la base de cette remarque, un al-
gorithme complet pour déterminer tous les facteurs de patidés peut étre proposé. Pour
chaque contrainte linéarisée autourxgaléux séries d’itérations doivent étre réalisées. Dans la
premiere, chaque facteur de pondérat{%lest calculé sur la base des connaissances des autres
k%, p€[1,n], p# j. Durantla seconde série, la premiére série est répétéedusonvergence

des facteurs de pondération. En fait, I'algorithme estté@id@sque la différence entre deux es-
timées consécutives de chaque facteur de pondératiorend@viérieure a un seuil fixé.

3.3.7 Détection et isolation des défauts

Comme on I'a déja mentionné dans l'introduction, le but debn@ues de réconciliation
de données est d’améliorer la qualité des mesures. Un destifbjde ces techniques est de
détecter et d’isoler les défauts de capteurs, en vérifiaobhegrence des mesures avec le mo-
dele du processus. De la méme maniére que dans le chapitélpré, on va donc s’attacher a
décrire la matrice de variance-covariance des estiméegagiebles, en prenant en compte les
incertitudes des parameétres du modéle.

On notea;, t = 1,..., p les composantes du vecteur des parame&trésomme on consi-
dere les équations linéarisées du modele autour de la@okition peut décrire les valeurs
nominalesA (ap ) et Bij(ap ) des matriceg\ et B; correspondantes aux contraintes linéarisées :

Ai(ag) = Ao+ ZatAn Bi(ao) = Bio + ZlatB't

On considére maintenant une variati®f; et dB; induite par les variationda; de chaque pa-
rametrea; du modeéle. On peut écrire :

A(@) = Ao+ OA Bi(@) = B+ 3B
et: oA = ZléatA.t (3.70) 0B = ZiéatB,t (3.71)

On considere ainsi a nouveau I'expresssod4 (en omettant les indiceyavec une variatiody
relative a 'amplitude des mesures et des variatidasde chaque parametre du modéle pour
observer I'impacdX sur les estimées.

(HTV7H + (A+ 8A)TK2(A+ 8A)) (R + 6%) = HTV L(y+ dy) + (A+ 6A)TK2(B+6B)T
(3.72)
avecK la matrice dont les termes diagonaux sont les facteurs dégpation.
On fait I'nypothése que ces variations soient suffisammetitgs pour ne conserver que les
éléments du premiers ordre :

(HTV7IH + ATK2A) 5% = HTV 1oy + ATK?(6B — 5AR) + SATK?(B - AR) (3.73)

On note :
C=H"VIH+ATK?A (3.74)
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En substituandA; et 6B; par leurs expressiors70et 3.71 (remarque : les indiceassont tou-
jours omis) dans I'équation précédeBt&3 on obtient :

p
dx=C HTV 1oy + Zc—l (ATK?(By — AR) + Al K?(B— AR)) b& (3.75)

La matrice de variance-covariance des estimées peut grexamée au premier ordre :
Vi ~ E(3%3X") (3.76)
En utilisant I'expressio.75 on obtient la variance; des estimeées :
Vg & c—lHTv—ch—l
+ Z L(ATK?(By — AR) + AT K?(B—AR)) (3.77)

£ W (ATK2(B, — AR) + Al KZ(B—AR))TC‘l]

Exemple 3.2
Considérons I'ensemble des équations non linéaire par regex variables d’état X :

X + 0 — 34+ (=X = O
a5+ (8 — PG +9 = O
8 + 3G +anGtape—1 = 0

Les mesures des variables d’état ainsi que leurs précisonsdonnées dans le tableaib. Le
tableau3.6 présente les valeurs nominales des parametres du modélieqai@ leur précision.

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

Tableau 3.5 Variables d’état

Parametre a1 a az a as ag ay ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 —-047 106 094
Ecart-type 025 05 015 00125 005 0025 Q05 Q05

Tableau 3.6 — Valeur nominale et précision des paramétresodiéle
Le premier traitement a réaliser consiste a vérifier que lesunes concordent avec le mo-
dele. Le tableal3.7 présente les valeurs des résidus “a priori” et de leurs vasenormalisées
définies par les expressioBs/8(sans prendre en compte la connaissance sur la précision du
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modele) eB.79(en prenant en compte la connaissance de la précision desgtres du mo-
dele).

Rm(i) = % (3.78)
Rz(i) = % (3.79)

L'analyse de ces résidus montre clairement les avantaggwatedre en compte la matrice

Equation 1 2 3
R —-7.43 036 143
Rn1 —2.47 0083 Q97
Rn2 —1.78 0081 Q9

Tableau 3.7 — Résidus “a priori” et normalisés des équatiamaatéle

de variance des parametres du modéle lors de I'étape de gasdecision liée a I'objectif de
détection de défauts. En effet, si les paramétres sont@éms comme parfaitement connus,
un simple test statistique sur la distribution normale désidus normalisés R avec un degré
de confiance de = 5% permet de conclure que la premiére équation du modéle egestée
de contenir des erreurs de mesures (il ne s’agit pas ici delosion définitive, puisqu’en ef-
fet il s’agit d’égquations non linéaires, les valeurs desidés normalisés ne sont donc que des
indicateurs). Par contre, si on prend en compte les inaguies du modele dans le calcul des
résidus normalisés, ceux-chfse retrouvent alors dans l'intervalle de confiarieel.96 196|.

De cette analyse, on peut alors conclure que I'ensemble @ssines semble cohérent avec
le modele incertain proposé. Apres cette premiére étappeahmaintenant envisager d’appli-
quer la réconciliation de données par pénalisation des i@ntes. Les facteurs de réduction
peuvent ainsi étre calculés par I'expressi®in8, leurs valeurs sont reportées dans le tableau
3.8 L'algorithme proposé pour déterminer les facteurs de mwation fournit les valeurs dé-
crites dans le tableaB.9. On peut d’ailleurs observer que la premiére équation quit@nt le
parametre ayant la plus grande incertitude, @ispose du plus faible facteur de pondération.
Les estimées des variables, obtenues par la réconciliat@éodonnées utilisant ces facteurs de
pénalisation, sont recueillies dans le tablead 0 Afin de confirmer les résultats obtenus preé-
cédemment par I'analyse des résidus “a priori”, on va cakaules différents écarts normalisés
entre mesures et estimées dans le cas ou I'on prend en coaespteckrtitudes des paramétres
du modeles ou non.

M N2 ns
Valeur Q31 002 0073

Tableau 3.8 — Facteurs de réduction

Commencons d’abord par le cas ou I'on considére que le modglpagfaitement connu,
le résultat concernant la valeur de la variance des écartsleané dans le chapitre précédent
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k1 ko ks
Valeur 1948 7368 16403

Tableau 3.9 — Facteurs de pondération

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Mesures ¥ 35 54 38 58
Estimées (méthode classique).81 413 501 301 594
Estimées (par pénalisation) .7 406 501 297 583

Tableau 3.10 — Mesure et estimées

par I'expressior2.57, soit :
Ver~V —R1PT (3.80)

Comme déja dit précédemment, le vecteur des correctionsatisgas peut étre défini en divi-
sant chaque correction{Hdifférence entre mesures et estimées obtenues par lacifiation
sans prise en compte des incertitudes du modeéle) par soh-gpea

Ea(i)

Em(i) = N D)

(3.81)

Ve1(i,i) correspond a la ligne i et la colonne i de la matricgV

Comme on fait I'hnypothése que les termes correctifs sonilaligts selon une loi normale cen-
trée réduite, si leurs valeurs absolues sont supérieures sewil fixé, alors la mesure corres-
pondante peut étre suspectée d’'étre en défaut.

On effectue le méme raisonnement dans le cas ou il existecksitudes dans la description
du modele.

La matrice de variance-covariance du terme correcitEx— X peut s’approcher par I'ex-
pression suivante :

Ve2 ~ E((8x— 6%)(dx— %)) (3.82)
En considérant I'équatioB3.75 on peut en déduire :
Odx— 8% = (I —C v ~1)5x (3.83)
+tic1 (ATK?(By — AR) + Al K?(B— AR)) da (3.84)
D’ou,
VeaxV+Cvict_2c™? (3.85)

- i[c—l (ATK?(By — AR) + Al K*(B— AR))
t=

£ W (ATK2(B, — AR) +AtTK2(B—A>A<))TC‘1}
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Comme pour E, on définit le vecteur des corrections normalisées par :

Ex(i)
Vea(iyi)

Les termes correctifs ainsi calculés par les deux méthooleispsésentés dans le tabledul 1
Une méthode classique d’analyse de ces termes correctfs @v seuil de confiance de=
5%, en faisant I'nypothese que ces termes suivent une loi debdison centrée réduite, en
considérant que le modele est exact, amene a suspectersuneseiresxet X, sont entachées
d’erreurs. En effet, les termes correctifs normalisés geddrrespondant a ces mesures sont
plus grand qué..96, la plus grande valeur obtenue pour le semji2 d’'une distribution normale
centrée. Cependant comme pour le cas de I'analyse des résidusori”’, une analyse plus
approfondie basée sur I'analyse des corrections normeafis#ans le cas ou I'on tient compte
de la connaissance des incertitudes des parametres du empeghet de disculper ces mesures,
qui deviennent alors cohérentes avec le modéle incertaiim figure 3.1). Par conséquent, il
est important de noter que la méthode proposée contribuedingle taux de fausses alarmes
lors de I'étape de diagnostic, grace a la prise en compte dasémble des connaissances
disponibles concernant le systeme, les mesures et le modéle

Ena(i) = (3.86)

Variable X1 X2 X3 X4 X5

E1 -0.11 -063 039 079 -014
= —0.089 -056 039 083 -0.038
En -161 -206 083 299 -0.29
En2 -0.34 -1 024 127 -0.027

Tableau 3.11 — Termes correctifs normalisés

3.3.8 Conclusion

La méthode présentée permet ainsi de prendre en comptetattides de modeéle en pé-
nalisant les équations du modéle. On a donc pondéré le degadidfaction de chaque équation
en fonction de son incertitude globale. L'algorithme pri#égpermet aussi de calculer automa-
tiguement les facteurs de pondérations pénalisant legtiégegaComme on a pu le voir dans
I'étape de simulation, cette technique a comme avantageipal d’étre moins sensible a I'ap-
parition de fausses alarmes que la réconciliation de danriéssique, dans le cas ou le modele
dispose d’'un certain degré d’incertitude. Cependant cefthade ne permet pas d’obtenir une
estimation des incertitudes de modeles. Ainsi, dans leecdelprocessus de traitement par lots,
il est alors impossible d’obtenir un suivi des dégradatides parametres du systeme au cours
du temps.
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3 T T
I cstimation classique
I éthode par pénalisation

2L Seuil de confianc

0.5 b
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indice i des variables X,

Figure 3.1 — Termes correctifs normalisés (en valeur ab$olu
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3.4 Estimation simultanée des variables d’état et des para-
metres

3.4.1 Introduction

On propose maintenant d’estimer les parametres du sysiemérmae titre que les variables
d’état du systeme permettant ainsi d’en avoir un suivi ausdu temps. Pour ce faire, on va
utiliser la connaissance de la pseudo équation d’observéil) concernant les incertitudes
des parameétres, ainsi que la fonction de distribution desies de mesures.

On souhaite donc établir ici une méthode de validation denéles pour des systemes dont
les modéles sont a paramétres incertains et dont les mesureggalement soumises a des
erreurs. Les incertitudes de modele et les erreurs de neserent considérées ici comme des
réalisations de variables aléatoires. En se basant sypdthgse de la connaissance de la densité
de probabilité de ces variables, on peut construire la fonate vraisemblance associée a une
(ou plusieurs) réalisation(s). Compte tenu du modeéle leswvariables et les parameétres du sys-
teme, on peut alors estimer les grandeurs vraies, les \esiables parametres, en maximisant
cette fonction de vraisemblance.

3.4.2 Exemple

Soit un modele décrit par une équation liant trois variakjess, x5 et un parametra” :
X]—axs—x3=0 (3.87)

On dispose de quatre mesurgsxy, X3, a des variables;, x5, X5 et du parameétra*. Le pro-
bleme a résoudre est I'estimation des grandeurs vraiesa@samt, d’'une part, les mesures et,
d’autre part, le modeéle. On fait 'hypothese que les errelersnesures sont des réalisations de
variables aléatoires distribuées suivant la loi de Gauda. g&emet d’écrire les lois de distribu-
tion des mesures sous la forme :

p(a) = \/%w o 2(%%) (3.88)
p(m:\/%me—%(‘%i) i=1,23 (3.89)

L'estimation des différentes grandeurs peut alors étecafte a I'aide du maximum de vrai-
semblance. Sous I'hypothése d’indépendance des difesyemteurs de mesure, la fonction de
vraisemblancé’ s’écrit comme le produit des densités de probabilité :

V = p(a) p(x1) p(X2) p(x3) (3.90)

On cherche alors les estimegs Xy, X3, 4 des grandeurs vraies qui maximisent par rappejft a
eta’ la fonction de vraisemblande sous respect de I'équatioB.87).
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Soit @ la fonction de Lagrange associée a la fonction de log-vndid@nce et a la contrainte a
respecter :
D=—INV+AT(X] —a"x —x3) (3.91)

ou A est le parametre de Lagrange. Cette fonction de Lagrangeteéimale pourx; = Xy,
X5 =Xo, X5 = X3, & =4asi:

o2 — A% =0 (3.92)
X1 —X1 .
o7 +A=0 (3.93)
X2 —X2 A
2 —Aa=0 (3.94)
)’(3—X3
—A= 3.95
52 (3.95)
Xp—&%—%3=0 (3.96)

Ce systeme est non linéaire et n'admet pas de solution amadysimple. On peut néanmoins
proposer une restructuration des équations de facon aexxinile résolution itérative simple a
mettre en oeuvre.

On déduit de 3.93), (3.9 et (3.95 :

f1 = X—O%ZA (3.97)
%o = Xo+O3M\A (3.98)
%3 = X3+03A (3.99)
dont le report dans3(96) donne :
PR Sk e (3.100)

2 242 2
07 + 0582+ 0%

On déduit de3.92) :
a=a+A%0? (3.101)

Le systeme précédent peut alors étre résolu de fagonvi&sation I'algorithme suivant :

— 1 : Initialisation :k = 0, A ¥=0) — 0, 4k=0) — g

— 2:Calcul de:
U= g oA (3.102)
)5 YOP LY (3.103)
L N L (3.104)
Akt = aq AKglt g2 (3.105)
Ak X — 8k, —xg (3.106)

0? + (ak+1))202 4 02
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— 3: Test d’arrét sur 'amplitude des gradients®@eSi le test n’est pas satisfak,= k+ 1
et retour au point 2, sinon arrét de I'algorithme.

Les résultats sont décrits dans le tabl8&lp

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

Estimées (k=8) 10.394 1.722 6.996 1.973

Tableau 3.12 — Résultat de I'algorithme

3.4.3 Geénéralisation aux modeles linéaires

On considere un processus caractérisé par un vecteurdétateur vraie* (de dimension
V) et représenté par le modéle linéaig107, fonction d’'un vecteur de paramétres incertains
de valeur vrai@* (de dimensiormp) :

M@)x=0 x'eOv aeOP MecO™ (3.107)
On suppose que I'on dispose des mesuretsa des vecteurs de valeurs vraiéseta®.

X = X'+ & (3.108)
a = a'+e& (3.109)
On fait I'nypothése que les erreurs de mesure des variabdést @t des paramétres sont des

réalisations de variables aléatoires qui ont des distdbstgaussiennes centrées. On peut donc
écrire leur fonction de densité de probabilité comme suit :

1 Y Tv—l *

P = (27T)V/2del(V)1/2e 2V (3.110)
1 g —a)TW-l(ar—

PO = Grpraew (3:111)

ouV etW sont respectivement les matrices de variance-covariaesengsures des variables
d’étatx et des parametres

Les estimées recherchée®t’d de ces grandeurs vraies maximisent la fonction de vraisem-
blance) sous respect des contraintes du model@d7). En faisant I'hnypothese que les erreurs
de mesures sont indépendantes, la fonction de vraisengblaast le produit des fonctions de
densité de probabilité.

V= p(a)p(x) (3.112)
Soit @ la fonction de Lagrange associée a la fonction de log-vndid@nce et a la contrainte a
respecter pour résoudre ce probleme :

®=—InV+ATM(a")x* (3.113)
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Afin de trouver plus simplement les extremumsdieon peux écriréM (a*) sous la forme :
u
M(a") = Mo+ Zlai*Mi (3.114)
i=

avec,

Mo : la matriceM sans les composantes proportionnelles aux parameétretainse

a . les composantes du vecteur des parametres incertains.

M; : les matrices de dimensianx v qui ont seulement pour composant non nul les éléments
liés ag.

En développant I'expressio.(L13, on obtient :
® = In ((271)%“ detV)? det(W)%) + %(x* —x)TV(x* —x) (3.115)
1 u
+5(@ - a)'Wla —a)+AT(Mg+ Zla,-*Mi)x*
i=

La fonction de Lagrange est extrémale pgle X;, a* =& si:

VI (R—x)+MT(&)A =0 (3.116)
Vie[l;p, wit(d—a)+ATMR=0 (3.117)
M(8)%=0 (3.118)

ouw; estlai-eme composante diagonale de la matvite

Ce systéme d’équation non linéaire n'admet pas de solutialytoue. On propose alors de
restructurer les équations dans I'objectif de faire agp@ane solution itérative simple. Pour
cela, on déduit respectivement 116 et (3.117) :

X = x—VMT(4A (3.119)
g ai —WiiA T MR (3.120)
En substituant3.119 dans 8.118,
M(&)% =M (&) (x+VM' (&)A) =0 (3.121)
On en déduit :
A =—(M@VMT (&) IM(8)x (3.122)

Sous réserve de convergence, I'algorithme suivant pertotgehtion d’'une solution :

— 1 :k =0 Initialisationa*=0% = a
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— 2 : Calcul de:
"
M@EY) = Mo+ Zf“()'v'i (3.123)
i=
-1
AW =~ (MEVMT(EN))  M(E9)x (3.124)
0 = x4+vMT(EkR)A® (3.125)
aFD A T MRK (3.126)

— 3: Test d’arrét sur 'amplitude des gradients®@eSi le test n’est pas satisfak,= k+ 1
et retour au point 2, sinon arrét de I'algorithme.

3.4.4 Généralisation aux modeles non linéaires

On considére un systeme décrit par des relations non lgsg@r rapport aux variables
d’étatx* (de dimensiow) et affectées linéairement par des incertitudes paraquétsireprésen-
tées par un vecteur de parameétres incertains de valeurairéie dimensiom)

M@, x)=0 x*ed' a*edP M:OPV—0O" (3.127)

On conserve les descriptions des fonctions de densité dmlpitité associées aux mesures
(3.110 et aux parametre8(11]). La fonction de Lagrang® associée au probléme d’optimi-
sation s’écrit maintenant :

®=InV+ATM(a*,x") (3.128)

Ce probléme d’optimisation intégrant des contraintes noéaires nécessite d'étre résolu de
maniere itérative. Ici, plutdt que de linéariser I'enseethll systeme d’équations issu des condi-
tions de stationnarité du lagrangien, on linéarise les@apusade contrainte au préalable.

A chaque itératiom, on suppose que I'on dispose d’un couple de solut{ghsi }, et partant de
ce couple de solutions, on cherche a I'améliorer sur la basetiisation d’'un développement
en série de Taylor au premier ordre au voisinage de ces@odutemporaires. Les couples so-
lutions successifs forment alors une suite qui converge laesolution du probleme.

A litération i + 1, pour un couple solutiofXi;1, &1}, proche de{X;, &}, le développement
limité de Taylor au premier ordre de la contrainte s’écrit :

A

M(Xi+1,8+1) = M(%, &) + Gix (%, &) (Xi+1— %) + Gia(%i, &) (&i+1— &) (3.129)
avec les expressions suivantes des matrices Jacobienlzesaidrainte :

OM (X, a")

3 (3.130)

GiX()ziaéi) = ~ .

X'=%.,a' =4
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Gia(%,8) = — 57— (3.131)
da T X*:)zi,a*:éi
Par soucis de lisibilité on simplifie les expressions dépanhde(%;,4;) en les notant comme

suitM;, Gix, Gia.

A l'itération i +1, le probléeme d’estimation se ramene a la recherche drextmrede la fonction
de Lagrangeb; ., 1 :

1 * - * 1 * — *
Dj, 1 =§(Xi+1—X)TV 1(xi+1—x)+§(a1-+1—a)TW Y(af,1—a)

+AT (Mi+Gix(X. 1 — %)+ Gia(a 1 — &)) (3.132)
Cette fonction de Lagrange est extrémale pduy = X1 eta | = &1 Si:
V3R —Xx)+GIA =0 (3.133)
W& 1—-a)+GiA =0 (3.134)
Mi+Gix(%i+1 — X)) + Gia(di+1— &) =0 (3.135)

Ce systéme d’équation est non linéaire et n'admet pas dei@olanalytique simple. C’est
pourquoi on propose de restructurer ces equations de faeghilder une résolution itérative
simple a mettre en oeuvre. On déduit €133, (3.139 :

Ri11=X—VGJA (3.136)
&1 =a—WGHA (3.137)
On suppose la régularité @V G, + GiaW Gl,. Le report de 3.139 et (3.137 dans 8.139
donne :
-1 . ~
A = (GG +GiaWG) ~ (Mi +Gix(Xx— %) + Gia(a— &)) (3.138)
Ce systeme peut alors étre résolu de facon itérative sellgotithme suivant :

1:i =0 InitialisationX_g =X, d—_go=a

2 : Calcul deM (%, &)

3 : Calcul deGy(%;, &)

4 : Calcul deGy (%, &)

5 : Calcul ded = (GiV Gl +GaW Gl) " (~Mi+Gix(% =) + Gia(& — @)

6 : Calcul deq’, 1, &1 avecA

7 : Test d’arrét sur 'amplitude des gradients®leSi le test n’est pas satisfait=i+ 1 et
retour au point 2, sinon arrét de I'algorithme.
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3.4.5 Sensibilité de I'estimateur des valeurs vraies

Dans cette partie, nous allons nous intéresser a la setésitel I'estimateur défini préce-
demment. En effet, il est intéressant de connaitre I'infteete petites variations des mesures
et des valeurs des parametres sur 'estimation des valeaiessy Si I'estimateur est trop sen-
sible a ces variations, I'utilisateur peut étre amené a tigenen doute la validité du modele ou
la qualité de ces mesures. Nous allons donc définir les g@tésrstatistiques €lémentaires des
estimations : espérance mathématique et variance.

Reformulons le cas d’un modéle non linéaire de dimensiorcgague quand les mesures ainsi
que les parametres subissent une variation petite par nta@ppeurs amplitudes et observons
I'impact sur les estimations.

SoitC la fonction de log-vraisemblance :

C(x",x,a",a) = —In(V(x*,x,a",a)) = —Inp(x*,x) —Inp(a*, a) (3.139)

de lagquelle on extrait :

1
CilX'\x) = (X' - )TV xr —x) (3.140)
Cy(a*,a) = %(a* —a)'vV i@ -a) (3.141)
Onadonc:
C(x*,x,a",a) = C1(X*,x) +Cy(a*,a) + cste (3.142)

On fait I'nypothése que les nouvelles estimatiarsdX et a+ d& sont suffisamment proches
dexXetd afin d'utiliser le développement limité du crité@eau second ordre3(143, ainsi que
pour valider le développement limité au premier ordre degraintesC; etC, (3.139 autour
de(X,&).

Le développement au second ordreGlest égal a la somme des développementSdet C,
(ces deux expressions étant vraiment tres semblables, @msentera de développer le calcul
pourC,

OC1(%,X) .. IC1(RX)

Ci(R+ X, x+0x) = Ci(XX)+ EFU OX+ Téx (3.143)
1] 7 9°CL(RX) o, T aCla(éX) o
+ > léx W6x+ 20X T [ (3.144)
0°C1(X,X)
T 1A
+  Ox I axT 5x]
0= M(X+ X 4+ 88) = M(X, &) + Gx(X,&) 0%+ G,(X,4) o4 (3.145)
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Commex’eta sont des valeurs optimales du probléme, cela implique :

M(X,4) =0 (3.146)
0C1(X,X)
== 0 3.147
o0x ( )
aCZ(éu a)
——>=0 3.148
0a ( )
Pour simplifier les écritures, on nadth le Hessien d€; :
02C1(>2 X)
Hl = ——2—~ 3.149
! 9RIKT (3.149)
= v (3.150)
Compte tenu de I'expression @g(X,x), on a:
aaC](}(’)\A(,X) L
X — Hy=-V~ 3.151
L . (3.151)
Définissons la variationq; :
oq1 = —H10x (3.152)

Comme on fait I'hypothése que les nouvelles estimatioh®X et d-+ da sont proches de ét
4, elles doivent rendre extrémale le Lagrangien suivant :

D(R+ 8%, 4+ 68) = Cy(R+ O%) + Cp(a+ 68) + A TM(R+ 6%, &+ 58)
= P(R,8) + %6>2TH15>“<+ 5q] 5%+ %5éTH26é
+ 6] 58+ AT (Gx(R, &) 0%+ Ga(X,4)54)
Par soucis de lisibilité, on posgy = G4(X,4) etGy = G4(X,4).

Les conditions de stationnarité du Lagrangien au premigreovis-a-vis de sont les sui-
vantesox, da etA :

H10%+ 501+ GJA =0 (3.153)
Ho04+ 302+ GIA =0 (3.154)
GyO%+Ga0a=0 (3.155)

On déduit des équation8.(L53 et (3.159 :

O%=—H; 1 (da1+GJA) (3.156)
da=—H, (8q2+GlA) (3.157)
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En remplacant les expressioss156 et (3.157 dans 8.159, on en déduit une valeur de:
A = (GH{ 1G] + GoH, 16T ~1(Gydx + Gada) (3.158)

De cette valeur on arrive a exprimer la sensibilité des eéstgwlex etd due aux petites variations
de mesures deet des paramétres:

O% = Ox—H{'G D }(Gidx+ Gyda) (3.159)
54 = da—H,GID Y(Gdx+ Gyda) (3.160)

avec
D = (GxH; 1G] + GaH, 1G] (3.161)

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

3.4.5.1 Variance-covariance de |'estimateur

Une expression approchée de la variance des estixtEsvaleurs vraies” est :
Vg ~ E(3%-0%") (3.162)
En remplacant I'expressioB (159 dans 8.162 :

Vi ~ (I—H{'GID1GE(dx-oxT)(I —H *GID Gy T
+H;1GID'G,E(6a-6a")GID1GH, T (3.163)

Pour cet estimateur, on calcule la valeurttie(3.149 grace a I'expression de; (3.140 :
Hil=V (3.164)

de méme,
Hyl=w (3.165)

En reportant ces éléments dafslg3, on obtient :
Vg~V —VGID GV (3.166)

et de la méme maniére :
Vi~ W —-WGI DG W (3.167)

Ces résultats expriment les variances des estimations tlgsaraies en fonction des va-
riances des mesures.
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3.4.5.2 Variance-covariance des termes correctifs

Le calcul de la matrice de variance-covariance des ternresatifs est un élémentimportant
pour le diagnostic, puisqu’il va permettre de comparerdeses correctifs entre eux et ainsi il
sera possible de détecter et d’isoler les erreurs de mesigktention de cette matrice s’obtient
par un calcul semblable a celui effectué dans la partie gedté€, en exprimant tout d’abord la
variation des résidu8E; consécutive a une variation des mesuredge ainsi en utilisant
(3.159:

Ey=R%—X (3.168)
SE1 =% — O (3.169)
SE1 =VGI D 1(Gydx+ Gada) (3.170)

Une expression approchée de la matrice de variance-coeardes termes correctig est :

Ve1 ~ E(JE;-SE]) (3.171)
Ve1 ~ VG/DIGE(dx-6x")GIDIGV (3.172)

+ VGID!GsE(da-5a")GID1GV (3.173)
Ve1 ~ —VGIDIGV (3.174)

De la méme maniére on définit les termes corre&ifentre estiméea €t valeur des parametres
a et leur matrice de variance-covariance assodiée

5E, = 54— da (3.175)

Vez ~ ~WGID1G,W (3.176)

Comme déja explicité précédemment, on peut définir les teameesctifs normalisés en divi-
sant chaque terme correctif par son écart-type :

. Eq(i)

Em(i) = NETT (3.177)
. Eo(i)

Ena(i) = N0 (3.178)

3.4.5.3 Application numérique

Considérons le systeme d’équations non linéaires par rapparvariables d’étax et li-
néaires par rapport aux parametres incertains

axq + (% = 3)xg + (8 —Xg)%s = 0
agxq + (AoXs — X)X +9=0
asxX) + agXoXa +agxy +agxs —1=0

84



3.4. Estimation simultanée des variables d’état et desyetras

Variable X1 Xo X3 X4 Xg
Mesure 17 35 54 32 58
Ecart-type ® 04 05 03 06

Tableau 3.13 — Mesures et précisions des variables d’état

Parametre a3 a ag au a5 ag a; ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 -047 106 094
Ecart-type 025 Q1 015 00125 005 0025 Q05 005

Tableau 3.14 — Valeurs nominales et précisions des paresnatertains

Les mesures de ces variables ainsi que leurs précisiond@onées dans le tablea®i 13).

De méme le tablealB(14) présente les mesures des parametres incertains aingugseteéci-
sion.

En utilisant I'algorithme développé dans la paiid.3 on obtient les estimées données dans
les tableaux3.15et3.16

Pour cet exemple, on initialise les valeurs pap = § etX_o = x.

Variable  x; Xo X3 X4 X5

Mesure 17 35 54 32 58

Estimée 1757 39 519 294 559
En1 097 13 -053 -1.08 -0.45

Tableau 3.15 — Estimées des variables d’état

Parameétre a1 a a & as ags ay ag
Valeur nominale ®2 19 32 024 108 -047 106 094
Estimée B2 194 32 024 108 —-046 107 095
Eno 144 144 04 04 075 075 Q75 075

Tableau 3.16 — Estimées des parametres du modéle

On note que pour cet exemple, les estimées des variables giaflamétres sont assez
proches respectivement de leurs mesures et de leurs valemnsales, puisque les mesures
sont seulement soumises a un bruit blanc. Les termes dfgnectmalisés entre mesure et es-
timées sont d’ailleurs bien compris entrd.96 et 196, ce qui signifie qu’il N’y a pas de défaut
de mesure. Lalgorithme permet donc en partant de valeitial@s inexactes des parameétres
d’estimer celles-ci avec des valeurs proches des valeungates.

3.4.6 Conclusion

Les bénéfices apportés en utilisant la validation de donséetsimportants dans I'étape
d’optimisation du fonctionnement d’un systeme. En efféiogra la technique de validation de
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données développée dans cette partie, il est possible de es&imer les valeurs vraies du sys-
teme ainsi que celles des parameétres du modele afin de trdese@ealeurs plus cohérentes avec
le modele. Cela est possible en prenant simplement en commpb@haissance du modéle et des
fonctions de distribution des mesures et des parametredaits.

Avec cette méthode, les parametres du modele et les vagidbleysteme sont considérés
de la méme maniére, on perd donc ici la notion de distinctittneeparamétre et variable. Si
les bruits de mesures des variables d’états sont importeedgserreurs vont étre reportées sur
I'estimation des parametres du modéle.
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Chapitre 4. Amélioration du préréglage par adaptation dedeies

4.1 Introduction

Dans le premier chapitre, nous avons vu l'importance d’@rei la qualité du préréglage
d’'un systeme. Pour cela, il est nécessaire de disposer dieiikeure connaissance du modeéle
et de I'évolution de ses dégradations au cours du temps.dP@équent, il est important de
pouvoir valider la qualité des mesures collectées sur @8y En effet, pour avoir un suivi
précis des parametres du modele, représentant les dégrasdadd systeme, et qui évoluent au
cours du temps, il est nécessaire de disposer d’une cegrp@ience concernant la physique
du systéme, mais aussi principalement d’avoir des donradieles permettant de décrire le plus
rigoureusement possible son état. Dans ce chapitre, nloas alonc présenter une méthode de
réconciliation de données permettant simultanément eivbties données cohérentes vis-a-vis
du modele mais aussi permettant de remettre en cause seti@ices parametres qui repré-
sentent les dégradations lentes du systeme. A partir dudeiiges parametres, leurs mises a
jour, va permettre d’adapter le modéle pour amélioreriétdu préréglage. De plus la réconci-
liation de données va offrir la possibilité de détecter dbdaliser les capteurs en défauts, mais
aussi d’obtenir des estimations des variables non mesurées

4.2 Estimation simultanée avec fenétre d’observation glissante

4.2.1 Objectifs principaux

La réconciliation de données et I'estimation paramétrispiet fondamentales pour I'opti-
misation en temps réel de ce type de procédé. Cependant, cament@nné paRolandi et
Romagnoli[2009, les procédés décrivant des phénomenes physiques etgclEssont com-
plexes et difficiles a modéliser. En effet, la thermodynaraides propriétés de transport et les
vitesses de réaction sont difficiles a caractériser exmérialement et font souvent I'objet d’in-
certitudes paramétriques. De plus, méme si les mesuressfiisamment nombreuses, cela
n'empéche pas les systemes d’instrumentation d’étre leé@sgear différentes erreurs. L'optimi-
sation en ligne permet de piloter un procédé autour d’untm@rfonctionnement donné en lui
fournissant des commandes optimales calculées en tempsaféeret al. [2007. Cependant,
les algorithmes de commande ont besoin d’étre alimentédgsadonnées cohérentes. La mé-
thode la plus classique pour traiter ce probléme consiséeancilier les données du processus
selon un critére de vraisemblance prenant en compte lesates du modéle, puis a estimer
les parametres du modéele a partir de ces valeurs récosciliée alternative a ce traitement en
deux étapes consiste a développer des stratégies quntrsiiteultanément la réconciliation de
données et I'estimation paramétrigged et Hanci[198(; Tjoa et Bieglef1997]; Joeet al.
[2004.

Dans ce qui suit, ce traitement est effectué en utilisantajgpeoche de type maximum de
vraisemblance appliquée sur une fenétre d’observatiesajite. Afin de réduire la sensibilité
des estimés aux incertitudes de mesures, on considererdagtees comme constants sur une
fenétre d’observation.
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Les estimés des parametres peuvent étre utilisés soit pettrena jour le modéle du sys-
teme, soit pour détecter des variations anormales des paeswu modele dues par exemple a
I'encrassement, a la corrosion ou encore a la dégradatipnabessus.

4.2.2 Méthode proposée

Comme les paramétres des systemes physiques sont souwstesdes évolutions lentes,
I'estimation des variables d’état et des parametres esttefie sur une fenétre d’observa-
tion glissante. Pour chaque fenétre d’observation, on’Faipothése que les paramétres sont
constants alors que les variables d’état évoluent contmim

La méthode de réconciliation de données et d’estimatioarpétrique simultanée ainsi que
I'algorithme correspondant sont tout d’abord présentésuse fenétre d’observation de lon-
gueurN . Ensuite, on s'attachera a décrire I'implémentation deeae€thode basée sur I'utili-
sation d’'une fenétre d’observation glissante.

4.2.3 Modele du processus

Le modele est décrit par un ensemble d’équations non lieg€giar rapport au vecteur des
variables d’état de valeurs vraigSet au vecteur des parametres de valeurs vedies

F(x,a")=0, i€[1N] (4.1)

xc¥, a*cOP, F:OVP0O"

une équation d’observation
X =X + &, 1€ [1,N] (4.2)

une connaissance “a priori” des parameétres du modele
a=a' +é& (4.3)

Les mesures; des valeurs vraies sont disponibles pour leN réalisations. Pour le vecteur
des parameétres’, la connaissance “a priori” est également formulée sousrfa¢ d’une équa-
tion d’observation. Les parametres sont décrits par lealsuys nominales et entachés d’'un
“pseudo-bruit”, cette formulation permettant d’exprinte la méme maniére, la fonction de
densité de probabilité des variables d’état et des parasy@omme suit :

1 gk i val *_ i

P = rgervie (4-4)
1 Yok wal *

p(a) = (27‘[)p/2det(W)1/Ze 3@ —a) (a*—a) (4.5)

ouV etW sont les matrices de variance-covariance respectivenenvariables et des pa-
rametres. Les distributions des erreurs de mesures etdadi@parameétres sont supposés étre
indépendantes.
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4.2.4 Méthode d’estimation des variables d’état et des parametres

Le probleme traité concerne I'estimation des valeurs grdies variables d’état et des pa-
rametres du modeéle basée sur la connaissance des mes@esa(connaissance “a priori”
des parametregl(3) et le modele décrivant le processds]). L'estimation peut étre effectuée
grace au principe du maximum de vraisemblance. En prenarepte le fait que les erreurs de
mesures sont indépendantes, la fonction de vraisemblades grandeurs vraies s’explicite :

V= ﬁ PxiPa (4.6)

Les estimées;,"d des valeurs vraies maximisent cette fonctidpar rapport & eta* sous
respect de la satisfaction de la contraintel). Soit ® la fonction de Lagrange associée a la
fonction de log-vraisemblance et a la contrainte a satesfai

N
d=InY+ Zl)\iTF(xi*,a*) (4.7)
i=
ou lesA; € 0" sont les paramétres de Lagrange.

L'optimisation de la fonctiond peut étre effectuée en utilisant un algorithme itératips’a
puyant sur une linéarisation des contrainteg)(autour de solutions intermédiaires. Pour toutes
les réalisations < [1,N], a l'itération j, on suppose disposer d’un couple de solutiphg, 4; }.
Cette solution va étre améliorée au cours d’itérations sstwes. A litérationj + 1, pour un
couple de solutiongX; j;+1, dj+1} le développement limité au premier ordre de la contrainte
autour de{X; j, 4} est:

F(%j+1,8j+1) = F(X,j,8)) + Gx(Xi,j,8)) (X j+1—Xi,j) + Ga(%,j,8)) (841 — &) (4.8)
avec les matrices Jacobiennes suivantes :

axl T X=X j,a* =8
N OF (x",a*
Ga(xu,aj) = % o ) (4.9b)
X=X j,& =4

Par la suite, pour plus de lisibilité, les expressioh$)(et (4.9) sont notées§;, Gix, Gia. A
I'itération j+ 1, le probleme d’estimation se résume a la recherche deshwexins de la fonction
®j, 1 par rapport e‘x;fjH, ajq etA:

1 * —1/% 13 * -1/ *
cDj+1=Cbo—i(f'iprl—f'i)TW 1(aj+1—a)—§z\(xi,j+1—xi)TV Y1 — %)
i=

N
+_ZAF (Fi+Gix(X j 41— %.j) + Gia(@] 11— &))) (4.10)
1=
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ou ®g est la partie constante de la fonction de Lagradgé .(

Cette fonction de Lagrange présente un extremum gqug = X j41 etaj,; = &j41Si:

0Pj11 _ o 9®i1_, 9%n

) ) - 0
ox: 0a]+1 OA;

i,j+1

Le systéme d’équatior(11) s’explicite :
—Vil()?i_‘jjq —X)+ G;I)—()\i =0
N
~W @ 1-a)+ ZGM =0
i=
Fi +Gix(%i j+1— %i,j) + Gia(8j+1— &) =0

A partir des équations}(12), (4.13, (4.14), on montre que :

N
41 =R'W ZGMGiXVG&)—l(Gix(m, i —x)—Fi+Giadj) +R 'a
i_

>A(i,J+1:Xi+VGﬁI<(GixVGI<) (GIX(XIJ X)—F— Gla(aj+l_aj))
avec
—I+WZlG (GxVGL) 1Gia

On fera I'hnypothese quR est réguliére.

(4.11)

(4.12)
(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

Les estimées; ‘et & dépendantes dg et a sont obtenues par itérations successives sous
réserve de convergence de I'algorithme (I'analyse de laergence peut étre basée sur la norme

des matrices Jacobienn@g et Gjy).

4.2.5 Algorithme d’estimation

Pour une fenétre d’observation de longubiiiun algorithme basé sur la méthode dévelop-

pée dans la partie précédent s’écrit :
— 1:Initialisationj =0, Vi € [1;N], X j = X anddj = a

— 2: Calcul d&, Gix et Gja en utilisant 4.8), (4.99 et (4.9h).
— 3: Calcul deaj, 1 en utilisant .19

— 4 : Calcul dex’j11 en utilisant .16

— 5 : Test sur les normes d&y et Gjz. Si le test n’est pas satisfait,= j + 1 et retour au

point 2, sinon point 6.
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— 6 : Mise a jour dees estimées des variables et des parametrés, et X = X j11,
Vi € [1;N]

Cet algorithme fournit des estimées des parametres et deblesrd’état cohérentes pour
une fenétre donnée d’observation de longu¢uExaminons maintenant I'implémentation pra-
tique de cet algorithme.

4.2.6 Implémentation pratique — estimation sur fenétre glissante

Afin de suivre I'évolution dans le temps des parameétres dtesys I'algorithme proposé
est implémenté en utilisant une fenétre d’observatiorsgtite. Considérons tout d’abord une
premiére fenétre d’observation de longudlPosonsa™) |a valeur nominale priori du vec-
teur des parameétres (donnée par l'utilisateur) pour cettétfe d’observation. A partir de la
connaissance de, ..., xy etalN), 'algorithme proposé fournit les estimées.”., %y eta™N).

La fenétre d’observation est alors décalée d’'une obsernvaBur la base de la connaissance
des mesurexp, ..., XN 1 et de la valeur de I'estimée précédente du vecteur des pHHH’a@‘)

qui sert de valeur nominale pour cette nouvelle fenétre sBolation, I'algorithme fournit les
estimées«.1 et &NTD. Ce processus, illustré sur la figutel, est réitéré en fonction de la
disponibilité d’'un nouveau jeu de mesure au cours du temps.

I P Time
! N Il,...,SEN,CL(N)Hi‘l,...,i‘N,d(N)
2 N+1 —
— Ty sy, @) — Gy, aM Y
3 N+2
p—q 23,y N, @V gy a2

Figure 4.1 — Principe de I'estimation sur fenétre glissante

4.2.7 Application numérique a un modele simplifié du convertisseur

La méthode proposée d’estimation simultanée des variab¥¢ast et des parametres a été
appliguée a un systéme non linéaire représentant un madgif@ de convertisseur a oxy-
gene.

4.2.7.1 Modéle du systeme

A cause de la nature aléatoire des réactions chimiquesagissant dans le laitier non-
homogeéne, ou a l'usure des briques réfractaires formamtrieertisseur, le modéle du systeme
est imprécis. C’est pourquoi certains des parametres dulmodé besoin d'étre estimés si-
multanémment avec les variables d’état. Comme décrit dartsleitre 1, le modéle est issu de
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I'application de bilans massiques et thermiques dont umadasimplifiée peut étre :

0.5x1 + (—=3+X5)x3+ (8] —x3)xs = O
33X+ (0.256X — )% +9 = 0
X1 — 0563 +x5+axs—1 = 0

La premiere équation représente le bilan massique en feg;,0@, x5 sont des quantités de
matiere X, etx4 des pourcentages massiques en élément fruat parametre qui évolue avec
le temps. La seconde équation décrit un bilan thermiquetatiEiéme un bilan massique pour
un autre élément chimique.

Nous disposons des mesures du vecteur des variablesxj’ptair 200 réalisations. Leurs
précisions (constantes pour 'ensemble des réalisatsmm)données dans le tablead. Pour
cet exemple, on souhaite suivre I'évolution des valeurslgesx parameétrea; etas, les autres
étant supposés constants et connus. La connaissance i guioles parameétrea; eta, est
donnée dans le tabled.2.

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Valeur mini. Q98 092 -3.11 094 -2088
Valeur maxi. 1019 1032 -0.73 422 -464
Ecart-type B2 084 012 025 099

Tableau 4.1 — Plage de variation et précisions des variaidssiréees

Parametre a a
Valeur nominale 2 1
Ecart-type . 005

Tableau 4.2 — Connaissance “a priori” des parametres

4.2.7.2 Reésultat

Pour valider la méthode proposée, nous disposons d’'unedss®nnées composée de
mesures et de valeurs vraies des parameétres évoluant adeo@mps, créée pour un ensemble
de 200 reéalisations. L'algorithme d’estimation simultardes parametres et des états, décrit
a la sectiord.2.5 a été appliqué sur cette base de données avec les valeunsatesrdes
parameétres (données dans la tabl® et la connaissance du modéle. Les données provenant
d’'une base de données simulées, on peut facilement évalymriormance de I'estimation
paramétrique en comparant les estimées des parameétrdsangeealeurs vraies. Pour les deux
parametres; et ap, les résultats sont donnés sur les figuteket 4.3 quand la longueur de
la fenétre d’observation est fixée a 20. Sur ces graphigueshgcisse, on peut remarquer que
I'on débute a I'observation 20 puisque que la fenétre d’olzen glissante est de cette taille
et que l'algorithme d’estimation simultanée des varialdedes parameétres travaille dans le
cas présent avec les données des 20 derniéres observhtsrestimées des parameétres sont
proches des valeurs vraies.
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3.8

3.6

3.4

Valeur
N
(0]
T

261

2.4

Valeur vraie
Estimée avec une fenétre N=20 1

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figure 4.2 — Estimation du paraméag

1.9 T T
Valeur vraie
1.8} Estimée avec une fenétre N=20

1.7F

1.6

1.4}

Valeur

1.2
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Figure 4.3 — Estimation du paraméag

Les figurest.4 et4.5montrent les mesures des variables d'&tat x5 et leurs estimations
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dans la partie haute. Dans la partie basse, il s’agit desisabbsolues des termes correctifs
normalisées. Comme les mesures ne comportent pas d’efie=uestimations sont trés proches
des mesures.

12

x  Mesure x1

| Estimée x1 avec une fenétre N=20
10 o X

0 50 100 150 200
Observation

2 T T

0 50 100 150 200

Observation

Figure 4.4 — Mesure et estimée xie

4.2.8 Mise al'échelle des variables

Dans beaucoup de processus industriels, les chainegdiiresttation fournissent des me-
sures de variables évoluant dans des plages de variatesnditiérentes.

L'application des méthodes de réconciliation de donnédggar ou des méthodes d’'op-
timisation nécessitent qu’elles soient efficaces et nuqnérment robustes. Pour éviter d’avoir
des difficultés lors des étapes de calcul numérique et padreee type d’application robuste,
il est approprié d’utiliser une étape préalable de misechB#e avant n'importe quelle méthode
d’estimation.

En effet, la performance en terme de temps de calcul dépeladrdpidité de convergence
de I'algorithme. Les algorithmes de réconciliation de degsétant généralement basés sur des
méthodes de descente de gradient, si le pas d'itératioratipiithme est mal choisi alors la
recherche du minimum du critere d’optimisation est difécl obtenir. Comme mentionné par
Lid [2007, une bonne mise a I'échelle des variables, ou conditioremtmes variables, permet
le plus souvent d’améliorer la convergence. On peut renggirque cette étape peut étre réali-
sée hors-ligne. Ainsi, la complexité informatique de laardd’échelle elle-méme n’est pas trés
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Figure 4.5 — Mesure et estimée xig

importante.

Un probléme d’optimisation sans contrainte est dit mal d@amthé si un changement de
X; (respectivement da) dans une direction produit une plus grande modificatiorissualeur
F = F(x,a) que pour les autres directionddcedal et Wrigh{1999). Cette définition peut-
étre étendue par défaut au cas de probléme d’optimisatios santraintes méme si elle n’est
pas aussi claire. Ainsi un mauvais conditionnement dealias favorise la génération de plus
nombreuses erreurs d’approximation qui peuvent dégradepérformances de I'algorithme
Lid [2007.

La mise a I'’échelle consiste a effectuer des changemeniaridbles pour qu’elles évoluent
toutes dans une plage d’excursion semblable. Le modéle ategsus adapté a la méthode
proposée d’estimation simultanée avec fenétre d’'obdenvgtissante s’écrit :

F(%,8 =0 (4.18)
avec le vecteur des variables réduites- 5,,lx; et le vecteur des paramétres rédaits S, a.
Ce modele peut donc s’écrifgX, 8) = SiF (SyxXi, Syad) 0U Sk, Sva €1 S, sont des matrices dia-
gonales fixes de mise a I'échelle.

Les facteurs de mise a I'échelle sont choisis comme lesnaies des puissances entieres
de 10 de la valeur des termes ou groupes de termes liés aaklegret parametres correspon-
dants :

Sux(, 1) = 1079, kj = int(logyo| (X)), | =1,....v (4.19)
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oux est la valeur moyenne d’un jeu de vecteurs de megueg( ); est laj-eme composante :

Sva(L J) = 107kj7 kJ = int(|0910|(a)j |)7 J = 17 P (420)

Pour la matrice de conditionneme®t, nous avons choisi d’utiliser une puissance de 2 au
lieu de 10, parce que les valeurs des résidus sont souverprighes les unes des autres.

S, §) =279, kj = int(logy | (f (X,a));

), j=1,...,n (4.22)
Cette méthode de conditionnement a un impact notable suldel ckes matrices jacobiennes :
Gix = $iGixSx;  Gia = $GaSa (4.22)

et sur les matrices de variance-covariance :

V= $X1V S/_xlv W = $a1W S/_a1 (4.23)

4.2.9 Cas d’indisponibilité des mesures

En milieu industriel, il arrive trés souvent que certainessares deviennent indisponibles.
Ce phénomeéne peut étre di a une panne de capteur, a un retarih ggise de mesure, par
exemple, un échantillon de matiere pas encore analysé aentamu diagnostic.

Cela nécessite une modification de I'équation d’observdid) avec I'ajout de matrices d’ob-
servationH; :
Yi = HiX" + &, 1€ [1,N] (4.24)

avecy; le vecteur des mesures des variables d’état a I'observation

En employant la méme méthode que dans la parfiel la modification de I'équation d’ob-
servation se répercute sur I'expression du lagrangien Iptération j + 1 (4.10 comme suit :

1 * — * 1 N * — *
Dj1=Po— 5(3— aj+1)TW Ya- aj1) — > 'Z\(yi — HiXi,j+1)TV Yyi— HiX 1)
=
N
+_ZAF (Fi+Gix(X 11— %,j) + Gia(&] 11— &))) (4.25)
=

De la méme maniere, la recherche de I'extremum de cetteifonoténe a un systeme
modifié par rapport a4(12a4.14)

—HTV Yy — Hi% j+1) + GIAi =0 (4.26)
N
~Wa-4aj,1)+ ZG;Ai =0 (4.27)
i=
Fi + Gix(%i,j+1— %) + Gia(8j31— &) =0 (4.28)
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Pour résoudre ce systeme, on prémultiplie d’abord I'équalt.28 par Gik, puis on I'ajoute a
I'expression 4.26), ce qui donne :

R j+1 =R (HV Yy + GLGix% j — GLF — G\ Gia(8j+1— &) — GiA) (4.29)

avec
R =H"VIH + G} Gi (4.30)

Le report de I'expressiont(29 dans 4.28 donne :

GixRi_l( TV Yi +G xGixXi,j — G|1)_(FI - G&Gia(éHl —&j) — G&)\i)

= GixXi,j —F — Gia(8j+1—4)) (4.31)
Ce qui fournit I'expression da; :
o AP (A A. la 1Ty -1y,
Ai=(1-§7)(GixX,j —F —Gia(8j+1—4j)) +§ "GxR "H'V ™y, (4.32)
avec
S = GxR 1G], (4.33)

En reportant.32dans 4.27), on obtient :
N
dj1=a+W ZGL (1 =§ ™) (Gi% | —F — Gia(8j11— &) + § 'GxRHTV 1yi) (4.34)
i=
Ce qui nous permet d’exprimey 1

N
8,1 =T <a+W_ZG£<<l ~§ ) (Gukj—F +Giaé,~>+$1Gixa—lHFv—1yi)) (4.35)

avec

=14+W ZGT (1 -SHGa (4.36)
En reportant les expressions 32 et (4.39 dans £.29), on obtient I'estimée .1 :
%1 =(1-GLS 'GuR HHTV 1y + GLS H(Gi&i | + Giadj — F)
~GL§ 'Gia T 'W iGL((I —§ )(Giki,j +Giadj —F) + § 'GkRHTV )
" (4.37)

La solution est alors déterminée en employant le méme #hgoei d’estimation que celui
décrit dans la partié.2.5
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4.3. Rejet de valeurs aberrantes

4.2.9.1 Application numérigue

On considére le modele utilisé dans I'application numérigtécédentd.2.7.1

0.5 + (—3+X5)x3+ (a1 —Xa)xg = O
3] + (0.256X; — X5)X53+9 =
X1 — 0565 +x+axs—1 = 0

o

avec les équations d’observation :
Yi = HiX" + &

Les mesurey; du vecteur des variables d’état ont été créées pour 20@aéals et leurs
indisponibilités pendant ces 200 observations sont répées dans le tableal3, pour toutes
les autres observations toutes les mesures sont dispe(ible |). Leurs précisions (constantes
pour 'ensemble des réalisations) sont données dans keatabl. Pour cet exemple, on sou-
haite donc pouvoir estimer les variables d'état du systed@menen 'absence de mesures mais
également suivre I'évolution des valeurs des deux parasetet aj.

Mesure Y1 Y2 Y3 Y4 Y5
Indisponibilit¢ 21—40 61—-80 101-120 141-160 181200

Tableau 4.3 — Indisponibilité des mesures

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

Tableau 4.4 — Précision des variables mesurées

4.2.9.2 Résultat

La figure4.6 montre les mesureg ays des variables d’état et de leurs estimées. On note
gue la méthode permet, méme lorsque que I'on ne dispose pasadeires (zone pastel encadré
en rouge sur la figure), d’estimer correctement les varsadblietat du systeme.

Pour les deux parameétres et ay, les résultats sont donnés sur les figuteset 4.8 pour
une longueur de fenétre d’observation fixée a 20. Comme iltslaglonnées simulées, on peut
facilement observer la performance de I'estimation pateqé en comparant les estimées des
parameétres avec leurs valeurs vraies. On peut observer algeénfies absences temporaires de
mesures, les estimées des parametres sont proches des vedées.

4.3 Rejet de valeurs aberrantes

En statistique, une donnée aberrante est une observati@stgaumériquement éloignée
du reste des données. Dans son artiGleibbs[1969 a défini une valeur aberrante (outlier en
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anglais) comme (en voici une traduction) :
“Une observation excentrée, ou donnée aberrante, est inm&dajui semble dévier manifeste-
ment par rapport aux autres données de I'échantillon daouelelle intervient”

Observation

Figure 4.6 — Mesure et estimée des variables d’état

Une interprétation naive des statistiques tirée des jeudammées incluant des données
aberrantes peut mener a de fausses conclusions. Un exgmrgdenté ci-apres, est d’observer
l'impact de la prise en compte des données aberrantes daas l@un modele linéaire. Les
résultats sont présentés dans les figdt8®t4.10 Dans la premiere, on utilise 'ensemble des
données, y compris les deux points de mesures largememnitedee (0). La régression linéaire
appliguée sur I'échantillon complet de mesures, provoqudéacalage du modéle vis-a-vis de
la connaissance théorique du modele initial. Les donn@emcdiées sont alors décalées pour
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4.3. Rejet de valeurs aberrantes

45 ‘ ‘
Valeur vraie
Estimée avec une fenétre N=20

Valeur

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figure 4.7 — Estimation du paraméag

1.8 T T
Valeur vraie
1.7 Estimée avec une fenétre N=20 -

16

15

14F

1.3f

Valeur

11

0.9

0.8 | | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 4.8 — Estimation du parametg

étre en phase avec le modele estimé, (qui ne refléte pas vraiment le systéme, alors que sur
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la figure4.10Q les données aberrantes sont écartées de I'échantillar’gtape de régression
linéaire. Le modeéle estimé est alors correct et les don@esiciliées avec ce modéle refletent
mieux la réalité que les mesures bruitées.

35 T T T T T T T
Estimées des variables
® Mesures

X

3t — — — Modéle estimé i
— — — Modéle initial
Ve
Ve
25 s h
Ve
Ve
- ~
Ve _ -
2+ - 2 —
’ S
¢«
> 15} P b
s 7
,//X/ )
//X><

T
_ s
0.5k~ L 1
/
. J
/s
7
ole |
-05 ! . | | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 16

Figure 4.9 — Influence des données aberrantes

De méme il est important de prendre en compte les erreursagibes dans le cas de la
méthode d’estimation simultanée avec fenétre glissameedtimateur capable de fournir de
bonnes estimées méme en présence de données aberraniesaaiste”.

La méthode d’estimation simultanée est originellement bigaptée pour filtrer les erreurs
de mesures aléatoires. Cependant, les mesures sont frégnésujettes a des biais systéma-
tiques, qui deviennent alors des données aberrantes. &&mént, ces dernieres sont détectées
et identifiées grace a des tests statistiqRe@sagnoli et Stephanopoulfis981 ou en utilisant
des fonctions de codt robustes aux erreurs aberrantes;eeappelé grosses erreuf§da et
Biegler[1991], Alhaj-Dibo et al.[2008).

Nous allons donc présenter ici I'application de ces deuwhou#s de robustesse aux don-
nées aberrantes dans le cas de I'estimation simultanédenétce glissante.
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3.5
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Figure 4.10 — Prise en compte des données aberrantes

4.3.1 Estimation basée sur une distribution contaminée

Une maniere de prendre en compte la présence des erreurarabgiconsiste a reformuler
la description “a priori” de la distribution de probabilidés erreurs. Une distribution basée sur
la somme de deux distributions Gaussiennes peut alorstéiséer On suppose que les erreurs
de mesure sont décrites par un mélange de deux fonctionssttibution des erreurs, I'une,
“normale” comme habituellement, disposant d’'une faiblearece et I'autre, “anormale” ayant
une large variance pour représenter les grosses efe&msh-Dastider et Schafi#g003; Wang
et Romagnoli[2003. Dans une premiére approche, chaque meguest supposée avoir la
méme matrice de variance-covariance norrvglet anormalé/,. Par conséquent, pour chaque
observatiorx;, les deux fonctions de densité de probabilité sont défiresee suit :

1 1 * Tv/—1/y*
Pnxi = We)(p(_i(xi —%i) Vi (X% _Xi)) (4.38)

Paxi =

= Lo TV — x
Wem(_ém x)TVa (% x.>) (4.39)

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

Pxi=NPnxi+(1—N)paxi 0<n <1 (4.40)
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Le facteur(1— n) peut étre vu comme la probabilité “a priori” d’apparition gi®sses erreurs.
En faisant I'hnypothése d'indépendance des erreurs deeilehke des mesures, la fonction de
log-vraisemblance s’écrit donc :

N
Y =In r! Pxi Pa (4.41)
i=
Comme précédemment, les estim&estd sont obtenues en maximisant la fonction de log-

vraisemblance sous respect des contraintes de modélenttioio de Lagrange associée a ce
probleme d’optimisation s’écrit :

®ji1=Inpa+ Z'n Pxi + Z)\ Fi+Gix(X j+1— %)) + Gia(aj 11— §j)) (4.42)
Par conséquent, les estimégg, 1 etdj 1 sont les solutions du systéeme suivant :
Ve R —x) +G§/\i =0
w1 (41— ZG (4.43)

F +Gix(Xi j+1—%i,j) + Gia(8j+1—4j) =0

avec . 1 ~ 1
y-1_"1 Prxi(Xi,j+1)Vn =+ (1= 1) Paxi(X,j+1)Va (4.44)
¢ N Prxi(Xi j+1) + (1= 1) Paxi(Ri j+1)
Les estimées s’expriment :
N
aj1=R*W .le (Gix(%ij —%) —F +Giadj) + R 1a (4.45a)
R j+1 =X +VeGL(GiVeGl) ™ (Gix (%} — %) — F — Gia(8j 11— &))) (4.45b)
avec N
R=1+W Zseia S = GhL(GkVcG}) (4.46)
i=

La matriceR est supposée réguliere. La structure du systetmty)(conduit a une procédure
itérative similaire a celle de la sectidn2.4

4.3.1.1 Application numérique

On considére le méme modeéle que celui employé dans I'apiplicaumérique précédente
4.2.7.1 La base de données des mesures du vecteur des variabs;datte recréée a partir
de nouvelles valeurs aléatoires. Leurs précisions (cotestgour I'ensemble des réalisations)
est donnée dans le table&®. Ces mesures sont donc bruitées en fonction de cette préaisio
plus, on a ajouté a la variabig des valeurs aberrantes reportées dans le tadléaDe méme,
les parametrea; etay sont toujours sujets a des dérives et la connaissance ‘@’ fioiornie a
I'algorithme est donnée dans le tablehid
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4.3. Rejet de valeurs aberrantes

Variable X1 Xo X3 X4 X5
Valeur mini. -956 -—-245 08 095 -7.37
Valeur moy. —1.66 4 269 264 448
Valeur maxi. 0016 1123 793 835 1115

Ecart-type “normale” ®83 02 013 013 023
Ecart-type “anormale” @3 2 13 13 23

Tableau 4.5 — Précision des variables mesurées

Observation 40 80 120130
Multiplication de la mesure par .3 05 15

Tableau 4.6 — Données aberrantes des mesunes de

Parameétre a1 a
Valeur nominale 2 1
Ecart-type 04 002

Tableau 4.7 — Connaissance “a priori” des parametres

Pour I'exemple présenté, nous avons choisi de prendt0.9 correspondant a une pro-
babilité “a priori” d’apparition de grosses erreurs de diax de 10%. La figurd.11montre la
mesure et I'estimée de la variablgen présence de grosses erreurs. L'algorithme proposé avec
I'implémentation du mécanisme de réjection des donnéesaties permet donc de bonnes es-
timations de la variablgs qui ne sont pas entachées par I'apparition de ces donnéearties.

De plus, méme en présence de ces données aberrantes, ldesudérives des parametres du
modéle reste efficace comme on peut le constater sur lesdiguirzet4.13

1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figure 4.11 — Mesures et estimées en présence de grossgs sure3
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3.8

Valeur vraie
Estimée avec une fenétre N=20

3.6

Valeur

1.8 | | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 4.12 — Estimation du paramée#&e

4.3.2 Test statistique et modification dynamique de la variance

Pour l'application de I'estimation simultanée des vagstdt des parametres du modéle avec
I'emploi d’'une fenétre glissante, nous avons égalemenemiseuvre une approche empirique
consistant & modifier dynamiquement la variance de la megwedon soupconne de contenir
une donnée aberrante. En effet, I'influence de chaque mdansdes criteres d’optimisation est
pondérée par sa variance. |l est alors possible d’ajustireariance pour réduire au minimum
I'influence des données aberrantes.

On considere donc une fenétre d’observation des donnéemouirend ledN-vecteurs de
mesurex_n-1,...,%. On définit d'abord, le vectel, des corrections normalisées dont chaque
composant&, (i) est définie par :

Enlie PRl (4.47)
VEi(k,k)

Il est donc nécessaire d’exprimer la variance des termesctds en fonction des matrices
de variance-covariance des mesures et des parameétresciGellaous permettre de comparer
les termes correctifs entre eux et ainsi il sera possibleétiecter les erreurs “aberrantes” de
mesures. Puis on pourra augmenter la variance de ces mesaigsi simuler leur méconnais-
sance patrtielle.
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1.6

Valeur vraie
Estimée avec une fenétre N=20

15

14}

13

Valeur

12F

11
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20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation
Figure 4.13 — Estimation du paraméé&e

Exprimons tout d’abord les termes correctifs, en utilidaxpression 4.16) :
E(i) = (1% — % j+1]) = VG (GixV Gl) ™ (Gix(%j —%) —F — Gia(8j 11— &)))|  (4.48)

La valeur de la variation de ces termes correctifs consgeatune variation des mesures et des
parametres est :

OE(i) = | - VG (GiV G)) 1 (GixdX + Giaddj1)] (4.49)

avec I'expression déa;. ; calculée a partir ded(19) :
N
54j,1 =R (da-W Zseixaxi) (4.50)
i=
et

S =Gh(GxVG)) " (4.51)

En assumant le fait que le vecteur des termes correctifsugeitioi de distribution normale
centrée, une expression approchée de la matrice de vaGamadgance des termes correctifs
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E(i) est:

E(SE(i)-SE(i)")

VG (GxVGL)1GyV

VGLSTWR1SGyV

- VG §RWSGYV (4.52)

VEi
VEi

Q

Q

N
+ VG,SR'w ;(aeia>wwlseixv

+ VGLS R WRISGyV
(4.53)

Comme

N
R=1+W leeia (4.54)
=
L'expression de la variance se réduit a :
Vei = VGL(GiV GY) GV —VGLS R W SGKV (4.55)

On peut donc calculer une valeur approchée des termes tifsrrermaliséess, i)k (4.47)
et la comparer ensuite a un seuil donnéLorsqu’un ou plusieurs de ces termes dépassent le
seuil, on notem 'indice correspondant a celui ayant la plus grande coweatormalisée en
valeur absolue :

Dans ce cas, la variance de la mesyrecorrespondant a la plus grande correction norma-
lisée est considérablement augmentée (par exemple, éesiafealeur initiale) dans le but de
simuler I'absence de cette mesure pour cette fenétre.drithgne est représenté sur le schéma
de la figure4.14 out est I'indice correspondant a la derniére observation sydans la fenétre
d’observation glissante &iCN est 'acronyme pour “termes correctifs normalisés”.

Dans le cas de modeéle non linéaire, il peut arriver que lagrasde correction normalisée
ne corresponde pas a la mesure erronée. Cela est di au fatrmesuire incriminée se retrouve
multipliée, dans les équations du modele, par d’autresibbas, et que la méthode de réconci-
liation de données reporte I'erreur de mesure sur ces awredles mesurées. Cependant en
augmentant fortement la variance associée a une autreerspseicelle erronée, cela ne permet
généralement pas de résoudre le probléme et d’obtenir desctions normalisées inférieures
au seuilT fixé. Dans ce cas, il est alors nécessaire de s’intéresseadres mesures dont les
corrections normalisées sont supérieurds Rar ordre du plus grand au plus petit, on modifie
les variances correspondantes jusqu’a détecter la mesigetueuse qui permet en augmentant
sa variance d’obtenir I'ensemble des corrections noredisnférieures au sedil
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Init: j=0, Vi [t — N : ]

Compute  F(#;;,i;),

If?r(.i':-_j. r'.-j:l and g

\l/ Update .~ 9+

Tij= -i'a.j+1: Vie [f -N: "]

& T . & oo
Compute djr1  Compute #; 41

t=t+1

For TON (&) = T
Increase Vk, k)

Compute TC'N for each ()

Figure 4.14 — Algorithme

4.3.2.1 Application numérigue

On considéere le méme modele que celui employé dans les afppiis numeériques pré-
cédentes et I'on se place dans les mémes conditions que’preimple de I'utilisation de la
distribution contaminée. La base de données des mesuresctkuv des variables d’étata
été recréée a partir de nouvelles valeurs aléatoires. Desrsaberrantes ont été ajoutées sur
la mesure de la variablg, elles sont reportées dans le tablda®i De méme, les parameétras
etap sont toujours sujets a des dérives.

Observation 40 80 120130
Biais multiplicatif sur la mesure .2 05 15

Tableau 4.8 — Données aberrantes des mesunes de
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4.3.2.2 Reésultat

On tire les mémes conclusions que celles que I'on a pu obdanis le cas d’'une distribu-
tion contaminée. Comme en témoigne la figdr&5 qui montre la mesure et I'estimée de la
variablexz en présence de grosses erreurs, I'algorithme proposé, éifiamd dynamiquement
la variance des mesures suspectées, permet donc d’oledrondes estimées de la variakie
qui ne sont pas entachées par la présence de données aser@egendant contrairement au
cas de l'utilisation de I'algorithme employant la distrilmn contaminée, on dispose des relevés
des corrections normalisées qui nous informent de la pcésda ces données aberrantes. Cette
différence peut s’avérer importante en prévision d’'un dasgic des capteurs de mesures sur le
long terme.

De méme que pour l'autre méthode en présence de ces donre¥esndéds, le suivi des dé-
rives des parametres du modele reste efficace comme on meuidtater sur les figurésl6et
4.17méme si I'on peut quand méme apercevoir une légere influesecdahnées aberrantes sur
I'estimation dea, pour cet exemple.

4 xp X ki l <
x| 1A J ‘7 !
2k % ] b ¥ ’ | A3
x U<l U X s ¢ 0
X 2 x [ ] |
X XX X o | I x X
X X
-3+ X [ ]
x X x X X
x  Mesure Xg X
—47] Estimée X5 avec une fenétre N=20 )

® données aberrantes (]
_5 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation
20 T T T T T T T T T
Corrections normalisées

” WMW

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

Observation

Figure 4.15 — Mesures et estimées en présence de grosses sie;
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Valeur

Valeur

3 T
Valeur vraie
Estimée avec une fenétre N=20
2.8
26}
241
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20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation
Figure 4.16 — Estimation du paraméére
1.8
Valeur vraie
171 Estimée avec fenétre N=20 1
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20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Figure 4.17 — Estimation du paraméé&e
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode générale de réconciliatmst® de données et d’estimation
paramétrique a été proposée dans le cas de modele nondinéairéconciliation de données,
basée sur I'équilibrage de bilans, a fournit simultanérdestestimées des données mesurées et
des parametres cohérentes avec le modele. Il est égalantémessant de noter que la connais-
sance de la distribution des erreurs des parametres n’ssfrpéacteur limitant; en effet il
est facile d’adapter I'algorithme pour qu’il s’appliguenseconnaissance “a priori” sur les para-
metres. La robustesse aux grosses erreurs de mesuresteoéhédiia par I'intermédiaire de deux
méthodes, d’une part en utilisant une distribution desesrdites “contaminées” et d’autre part
en modifiant la variance des mesures incriminées. Ces detroded fonctionnent dans le cadre
d’'un modele simple non linéaire. Cependant I'intérét déddimation supplémentaire apportée
par les corrections normalisées et le diagnostic des captieumesures nous pousse a privilé-
gier 'emploi de la seconde méthode pour I'évaluation awescdbnnées réelles du point de vue
de I'ajustement de modéle le long des coulées ; ceci perrabsdiver I'impact de I'ajustement
du préréglage sur les coulées successives.
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Chapitre 5. Application aux données du modele générique GSbbavertisseur a oxygene

5.1 Projet de création d’'un modele générique du convertis-
seur a oxygene

5.1.1 Introduction

De nombreuses aciéries du groupe ArcelorMBtatilisent un convertisseur & oxygéne pour
raffiner la fonte liquide en acier a faible teneur en carb@es divers convertisseurs ont des
caractéristiques différentes, ils peuvent produire thifées masses d’acier, ont des mécanismes
et des stratégies de soufflage différents, soufflage pareduapar le bas, utilisent de la fonte
liquide provenant d’une unique ou de plusieurs pochesseitit des ferrailles différentes pro-
venant de fournisseurs différents, ou encore ont des gieatéle coulées en poche différentes.
C’est pourquoi, pendant longtemps, chaque usine a dévekaspgropres modeles de préré-
glage du convertisseur, en fonction de ces diverses sigatégbesoins. Il existe ainsi de nom-
breux modéles différents pour chaque usine basés sur dgsematatistiques des données, des
équilibres et bilans chimiques, orientés pour résoudrerobl@me particulier.

Récemment un projet commun entre différentes usines du gréugelorMittal© et le
centre de recherche ArcelorMittal Maiziéres Pro&sgse au déploiement d’'un modéle “gé-
nérique” pour le convertisseur a oxygene. Celui-ci compiesdlifférentes étapes de calcul
nécessaires au fonctionnement global du convertisseuygeaor : le calcul de la charge a en-
fourner, I'ajustement de la composition de certains élémdmajustement de la température de
I'acier et le diagnostic pour évaluer les pertes thermiquesatérielles.

5.1.2 Objectifs

L'objectif de ce projet consiste a harmoniser 'emploi dumque modéle sur les conver-
tisseurs a oxygene des usines pilotes de ce projet, puigtdadre a I'ensemble des usines du
groupe. L'intérét principal de ce projet réside dans ledag par 'emploi de ce modéle unique,
il serait alors possible de déployer beaucoup plus rapidetoates nouvelles améliorations et
solutions appliquées au convertisseur. Cet intérét estiedel centres de recherche pourraient
développer des solutions dont la mise en place serait ptile faar la connaissance préalable
du modele et la possibilité d’effectuer des tests dans rontepguelle usine. Et n’importe quelle
usine pourrait faire part aux autres usines de son expérigtrides solutions pratiques apportées
au modele du convertisseur.

Cette séduisante idée d’harmonisation des modéles derediffeconvertisseurs a oxygéne
a en contrepartie ses désavantages. En effet, il a fallirdées relations chimiques du modele
de la maniere la plus générale, en exprimant 'ensembleldeaséts pouvant intervenir, et de
la maniére la plus précise I'ensemble des relations liamtd&rents éléments, ce qui augmente
considérablement la complexité et la dimension du modéiérigue.
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5.1.3 Déploiement du modele générique

A I'heure actuelle, le modele est développé et certainestifmms principales de calculs
telles le calcul de charge sont quasiment opérationnéléedéploiement de ce modeéle est déja
en cours, sur des sites en Pologne ou en Afrique du Sud nesdisioas au préalable de modéle
de convertisseur a oxygene, méme s'’il n’est pas encore ébempént calibré. Dans les usines
disposant déja d'un modele, la mise en place hors ligne éstceé du jour, afin d’obtenir des
performances tout d’abord comparables au systeme acheriteen place, et par la suite pou-
voir y appliquer de nouvelles améliorations.

La méthode de réconciliation de données et d’estimatioarpétrique simultanées dans le
cadre de 'amélioration du préréglage fait partie de cesiamaéons qui devraient étre mises
en place sur le modeéle générique. Dans cette optique, nlons alans ce chapitre tester I'algo-
rithme proposéavec des données industrielles fournieAnatorMittal Genf®, sur quelques
équations du modele GSM (“Generic Steel Making”).

5.2 Le modele GSM

Le modele GSM est un modele complexe formé d’'une centaingudtéons, de plus de
10000 variables d’état, et d'autant de parameétres que Bonh g€lectionner comme incertains.
A I'état brut, il serait quasiment impossible d’appliquarrhoindre étude de diagnostic sur ce
modeéle sans effectuer au préalable des opérations de foaphin ou d’approximation. En
effet, ce modele a été créé pour pouvoir s'adapter a n’irepguiel convertisseur, il fait ainsi
intervenir 137 flux de matieres différentes dont une ceptamrrespond a des ajouts de fer-
railles différentes. Tous ces flux disposent de caraciguiss telles leur poids, leur température
et leurs compositions définies en chaque élément chimiqaeidait qu’'un grand nombre de
variables correspond a des valeurs nulles (en effet un flaxydéene pur n’est composé que
d’oxygene).

Par soucis de simplicité et de confidentialité, nous ne poesiy@as divulguer précisément
la description de tous ces bilans, nous allons donc ne cemesidue 4 d’entre eux qui ont été
validés au préalable sur des données réelles et en donndesicription partielles par la suite :

Bilan en I'élément chimique : Carbone
Bilan en I'élément chimique : Oxygéne
Bilan “Acier”

Bilan “Laitier”

Pour décrire ce modele, nous avons choisi de considéreiables d'état :

Poids de fonte liquide;
Poids d’Oxygene souffié
Teneur en Fer du laitiee
Poids du laitiex,
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— Teneur en Silicium de la fonte liquideg
— Poids de I'ensemble des ferrailles sauf de celles contelesplaques de fonte solicg
— Poids des fumées aspirées

Ces variables, certes en nombre limité, offrent une bonng&septation de I'état du systeme.
La charge est ainsi surtout décrite par la quantité de fogtedie et le poids des ferrailles en-
fournées. La fonte liquide dispose de ses propres mesuaesiytses effectuées en amont dans
la poche de fonte liquide provenant des hauts fourneauxddséeneurs principales de la fonte
liquide qui varie le plus d’une coulée a l'autre et qui la ca¢aise le mieux est la teneur en
silicium. Pour les ferrailles, comme décrit plus haut, il psssible de s’approvisionner dans
différents parcs a ferrailles, dont les compositions magsrsont trés différentes pour chaque
parc et dont la qualité de la mesure des compositions esaedisl treés variable. Chaque cou-
|ée ne fait intervenir qu’'un nombre assez faible de fegaipiochées dans les différents parcs.
Pour représenter correctement la charge en ferrailles aaagmenter de maniére significative le
nombre de variables d’état, nous avons donc décidé de chorsime variable représentative,
la somme de I'ensemble des ferrailles, exception faite dfé&rehtes plaques de fontes ayant
des compositions bien différentes. De plus, la qualitéatedlyse de la composition des plaques
de fontes est bien supérieure a celle des autres ferrallegst plus précise et pour différentes
plagues de fontes d’'un méme parc a ferrailles, elle est egaiebeaucoup plus homogéne,
exceptée pour la teneur en silicium de celle-ci.

On a ensuite choisi de décrire trois autres éléments pagleantité, respectivement I'oxy-
gene, le laitier et les fumées. Cependant le volume de fun@dsppant du convertisseur n’est
pas mesure, parce que cette mesure serait difficile a mattewarre et peu précise. En effet, la
hotte ne peut étre installée directement au dessus du ¢isseer sinon elle se dégraderait trop
vite et le joint d’étanchéité serait tres difficile a maintede ce fait, elle est placée a quelques
metres au dessus du convertisseur. Afin d’éviter d’aspieelair dans la hotte pour ne pas
provoquer de réactions tres exothermiques de post-coimbustintérieur de celle-ci, il existe
un systeme de régulation de I'aspiration de la hotte. Il a pdfet d’engendrer un coussin de
fumée constant dans la hotte pour éviter que l'air y pén€ependant, I'afflux de fumées n’est
pas constant, et il est assez difficile de réguler le coussinmée, il peut arriver que cette ac-
cumulation de fumée en entrée de la hotte déborde, ou enairg git de la post-combustion,
c’est pourquoi la mesure des fumées est trop peu préciseepeuexploitée.

Le laitier sera caractérisé, quant a lui, essentiellemanspn poids ainsi que par sa teneur
en fer oxydé lui conférant certaines propriétes.

On considére également plusieurs parameétres incertains :

Le poids d’acier restant dans le convertisseur et provet@ala coulée précéderdg
Le poids de laitier restant dans le convertisseur et pienvete la coulée précéderdg
Le degré d’oxydation du laitieas

Les paramétres de fermeture de ces 4 bilaps. ay

Le choix de ces paramétres incertains a été réalisé scienapess de nombreuses discussions
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avec les aciéristes. A la fin de chaque coulée, I'acier esévéans une poche d’acier au tra-
vers du trou de coulée. Comme indiqué sur la figoke le processus de coulée en poche est
une étape compliquée, en effet la difficulté réside dansechoix de I'angle pour basculer le
convertisseur afin de verser dans la poche le maximum d’bgiede. Il existe des compromis
dans le choix de cet angle : si I'on penche fort le convertisde franc-bord est alors tres faible
et il y a un grand risque de débordement de laitier et de Faude le haut du convertisseur.
Alors que si 'on ne penche pas assez le convertisseur esatdaisin grand franc-bord, il y a
alors un risque de ne pas couler la totalité de I'acier et paséguent de laisser de I'acier et du
laitier pour la prochaine coulée. De plus, si on releve teod te convertisseur pour le remettre
dans sa position initiale, il y a un risque de verser du lgitdans le haut de la poche. Celui-ci
a tendance avec le temps et le refroidissement a redonreiarlie phosphore préalablement
extrait de la fonte liquide. Alors que si I'on releve trop tétconvertisseur, il y a encore un
risque de laisser de I'acier et du laitier pour la couléeante.

Vue de coupe durant la coulée

Figure 5.1 — Vue de coupe du convertisseur en fin de coulée

Il reste donc souvent du laitier et de I'acier d’'une couléaudtie, cela dépend des habitudes
de coulée en poche. Il y a donc une certaine continuité dargpulentités de ces deux matieres
laissées d’une coulée a l'autre et qui ne sont jamais mesurée

Pour le degré d’oxydation du laitier, il s’agit du rappBe™ /(F&#+ + Fe>t) entre les diffé-
rents oxydes de fer contenus dans le laitier. Ce rapport dépetlement du schéma de soufflage
employé, en effet selon la position de la lance et du débibdélage en oxygene de la lance,
I'oxydation du fer sera plus ou moins forte. Le degré d’oxj@adu laitier a un impact im-
portant sur les propriétés physiques du laitier et le boowément de la coulée. De maniéere
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pratique, ce degré est fixé a une valeur d& @e qui correspond a un coefficient massique
d’oxygene liquide lié au fer de.B3.

Tous ces parametres, ainsi que les parameétres de fermetuoidad correspondant a des
pertes, sont des valeurs incertaines, dont on ne dispogeutia mesure mais dont il serait in-
téressant d’avoir un suivi et dont on suppose que leur vaiaie dérive lentement au cours du
temps.

5.2.1 Les bilans Oxygene et Carbone

Les bilans Oxygéne et Carbone sont des bilans massiquesré#éras, ayant une forme
commune que I'on peut résumer en la relation suivante :

> [WX]eiPei — ) [%X]sPsj=0 (5.1)

i ]
avecg; respectivement; I'indice indiquant que I'objet concerne le flux entramtu respective-
ment le flux sortanf,
[%X] correspond au pourcentage massique en I'éléxdetitin flux
etP correspond a la quantité d’un flux.

En donnant plus de détails et en intégrant les différentarpatres considérés comme in-

certains et en ne choisissant pour variables d’'état qualésbles décrites dans la partie précé-
dente, le bilan oxygeéene devient :

[%0]HmX1 4 X2 + [%0]sXe + [%00] psiaz — [%0] s — [%O0]FuX7 + Ccste-a4 =0 (5.2)

Les acronymes utilisés dans les différents bilans sonttepes dans la tablg.1

HM | Hot Metal : Fonte liquide
Sc | Scraps : Ferrailles

S| | Slag : Laitier

Fu | Fumes : Fumées

pSt | previous Steel : Acier restant de la coulée précédente
pSl | previous Slag : Laitier restant de la coulée précédente
Est | EIéments qui sont stable dans I'acier et qui le composent
Es | EIéments qui se retrouvent dans le laitier en fin de coulée
O | Elément oxygene
C | Elément carbone
Fe | Elément fer

Si | Elément silicium

Tableau 5.1 — Table des acronymes

Le bilan carbone est de la méme forme :

[%C]HmX1 + [%C]sXe + [%C] psiar — [HC]ruX7 + CSte+as =0 (5.3)
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5.2.2 Le bilan acier

Le bilan acier compare les éléments des flux entrants etgsigai vont se retrouver dans
I'acier, on peut I'exprimer comme suit :

Iz P XZSt[%X]Ei — 2 PSjX%St[%X]Sj =0 (5.4)

qui s’exprime aussi sous la forme :

X1 % [%0X]Hm + X6 [%X]sc+ a1 (1— ; [%X]p5t> + ap[%F€] pS
X=Est X=Est X#Est

—X3Xq+cstet+ag=0 (5.5)

5.2.3 Le bilan laitier

i %X|gi— S Psi %X]gi=0 5.6
IZPEXZ JE ;sJX;SI[ Isj (5.6)

2 |

avecEg) les éléments qui se retrouvent dans le laitier en fin de coGiédilan s’exprime aussi
sous la forme suivante en utilisant les variablest les parametres :

X1 | X5+ [%X]H M) + X6 [%X]sc+ a1 [%X] pst+ @2 [%X] ps|
( XEstéSi X—Zg X—Zg X—Zsu

ag

—Xq (1—xs(l+ cstel+ 5

)+ Z [%X]3|> +csteta7 =0 (5.7)
X=Eg#Fe

5.2.4 Labase de données

Nous avons a notre disposition une base de données intéigrantmbreuses mesures et des
réglages des parametres du systéme pour un ensemble delb®Esagui ont été réalisées dans
I'usine ArcelorMittal de Gent. Ces données brutes ont déjg s premier filtrage permettant
d’éliminer les données aberrantes de type : erreur de guaederreur de signe.

De nombreuses valeurs de cette base de données ont été fixégvaleurs de référence
quand les mesures étaient indisponibles ou quand les domiétaient pas encore calées vis-
a-vis du modéle. C’est pour cela que lorsque I'on injecte aemédes dans les équations du
modele, on obtient des résidus assez élevés, comme on peusiater sur la figuré.2

On s’apercoit qu’il existe des erreurs aberrantes dansda tda données pour les coulées
{69,138 140,324}. On peut également observer que ces résidus ne sont paéscauatour de
I'origine, leur valeur moyenne, sans prendre en comptedésuvs aberrantes, est reportée dans
le tableau5.2. Le bilan acier a par exemple une valeur moyenne de pertéed'denviron 7
tonnes sur I'ensemble des coulées. Dans la réalité, ce gypesdltat n’est pas acceptable, mais
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Résidu bilan oxygéne}»
I

L L I
300 350 400 450 500

I
250
Résidu bilan Carbone

T T T T T T T T T
0 |

1 1 1
0 50 100 150 200

j=2)
=< -5000 -
[ Résidu bilan CarboneL
-10000 = | | | I I I | T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
10000 — -
= 5000
ol Résidu‘ bilan acierL
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Résidu bilan laitier
; 1

1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
n° de coulée

Figure 5.2 — Résidus des équations de bilan

ici pour des premiers essais de simulation de notre algoefmous utiliserons quand méme
ces résultats, mais nous en tiendrons compte pour les cimietuformulées par la suite.

Résidus b. oxygéne b. carbone b. acier b. laitier
Valeur moyenne 118 —2197 70764 8.98

Tableau 5.2 — Valeur moyenne des résidus des bilans

5.3 Application numérique de la méthode d’estimation simul-
tanées sur fenétre glissante

5.3.1 Configuration

Pour appliquer I'algorithme d’estimations simultanée giableme, on considere le modéle
décrit par les équations de bilan définies précédemment,afueote de fagon synthétique :

f1(x*(k),a"(k)) =0 le bilan carbone
fo(x*(k),a"(k)) =0 le bilan oxygene
f3(x*(k),a"(k)) =0 le bilan acier
f4(x*(k),a"(k)) =0 le bilan laitier
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pourk = 1...500 avecx*(k) et a*(k) les vecteurs des valeurs vraies des variables et respec-
tivement des paramétres a la coukéd’équation d’observation précisant la disponibilité des
mesuresy; en fonction des variables d’étgt est notee :

"yvik)] [1 000 0 0 0] Xi(t) [ ga(K) T
yo(K) 0100000 X§<k) £,2(K)
ysk) | |0 010000 ng(k) £,3(K) -
va | =10 00100 ol | 20| g (5.8)
ys(K) 0000100 X5§8 £5(K)
vk ] 0000010 ig(k) | g6(K) |

aveceyi(K) le vecteur des erreurs de mesure. On fait 'hypothése queriesrs de mesuis; (k)
sont distribuées pour 'ensemble des coulées suivant ungerta normale centrée d’écart type
oyi. Les caractéristiques associées a ces mesures sont esuiaités le tableau 3, celles-ci ont
définies de maniere empirique par I'expérience des a@érises mesures de ces variables ont
des ordres de grandeur tres différents, il est donc néceskalies mettre a I'échelle au préalable
avant d’employer I'algorithme d’estimation simultanée.

Mesure Y1 Yo Y3 Ya Ys Yo
Valeur mini. Q45 0 -0.34 16 0.0018 0

Valeur maxi. 278+5 233e+4 299 355+4 7,38 7.23e+4
Valeur moy. 508e+4 4056 17 5193 32 106e+4
Oyi 1500 1000 o8 2000 (0003 1500

Tableau 5.3 — Caractéristiques des mesures

Pour cet essai, on choisit de suivre seulement les paras@etra, et as, les autres restent
constants et a leur valeur initiale. Les paramédiiea, etag ont été particulierement recomman-
dés et sélectionnés par les aciéristes, lors de nombreissesslons et de retours d’expérience,
pour leur possible évolution lente au cours du temps.

Cela se traduit par la pseudo-équation d’observation stévan
a(k)=a"(k)+&i(k), i={1,2,3}, k=1...500 (5.9)

On fait I'hypothése que le vectewdg;(k) est distribué suivant une méme loi normale centrée
d’écart-typeoy;

On reporte dans le table&w les valeurs initialesi{= 1) et les écart-types des parametres
du modéle.

Pour les parametres de fermeture de bdan .az, on a choisi de prendre pour leur valeur
initiale, les valeurs moyennes des résidus des équatiamsififab5.2) sur I'ensemble des 500
coulées afin de disposer d’'un modele initial en adéquaties s mesures. Si I'on ne recale
pas le modele, le diagnostic pour les premiéres couléasaid@tre complétement faussé.
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Paramétres a ap az a as ag az
Valeur initiales 1000 2000 1 -120 200 —7000 O
Oai 50 100 003 0 0 0 0

Tableau 5.4 — Caractéristiques des parametres

5.3.2 Résultats

On applique maintenant, sur les 100 premieres couléegplithme de réconciliation de
données et d’estimation paramétrique simultanées enmirena fenétre d’observation de taille
N = 20. L'algorithme d’estimation cherche a fournir des vasegui vérifient les contraintes du
modelef; ... f4, en minimisant le critere d’estimation, qui a la coukéest le suivant :

1 k

a=3 > IV HX()IEa+ 5la k) —ak—1)[3 (5.10)
j=k=N

avecV(i,i) = oﬁ etW(i,i) = o2 les éléments des matrices de variance-covariance dessrreu
de mesures et des variations des parametres évoluant audtot@mps.

Les estimées des variables d’état représentant le systehasae coulée sont ensuite com-
parées aux mesures (ou pogra une valeur nominale) dans les figuke8a5.9. Sur ces gra-
phiques, on affiche également la valeur des écarts norrealigée estimées et mesures avant et
apres correction si celle-ci a été réalisée.

x 10° Quantité de fonte liquide
3 T T T

Mesures y,

2.81 Estimées X1

20 40 60 80 100
n° de coulée

Ecart normalisé

Ecart normalisé apreés correction

-10 . . ! !
0 20 40 60 80 100

n° de coulée

Figure 5.3 — Estimées et mesuresxgde

On peut s’apercevoir sur ces graphiques, que I'erreur éegérecédemment sur les résidus
a la coulée 69 se retrouve sur I'ensemble des correctiomsalisées des différentes variables.
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x10* Volume d oxygéne

3 T T

1k Mesures Y,

Estimées X,

0 20 40 60 80 100
n° de coulée

Ecart normalisé

=15 Ecart normalisé aprés correction b

20 ! ! ! !
0 20 40 60 80 100

n° de coulée

Figure 5.4 — Estimées et mesuresxgde

Teneur en Fer (%) du laitier
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n° de coulée

Ecart normalisé
Ecart normalisé aprés correction

-4 . . . .
0 20 40 60 80 100

n° de coulée

Figure 5.5 — Estimées et mesuresxge

La mesure de la quantité de fonte liquide semble étre la raéaylus erronée sur I'ensemble
de ces coulées. D’autre part la mesure de la teneur de silidans la fonte semble tres précise.
Cependant, ces conclusions sont a prendre avec précautieffeeles valeurs attribuées aux
écart-types des erreurs de mesures jouent pour beaucosipedaaicul des écarts normalisés.
Si ces écart-types ont été sous- ou sur-évalués, les caomdudonnées par cette étape de diag-
nostic seront différentes.

123



Chapitre 5. Application aux données du modele générique GSbbavertisseur a oxygene

x 10* Quantité de laitier
4 T T
3t |
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Figure 5.6 — Estimées et mesuresge
x 107 Teneur en silicium (%) de la Fonte liquide
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Figure 5.7 — Estimées et mesuresxge

Les estimées des parametegsa, etag sont reportées dans la figuselQ

Les estimées des parameétres semblent décrire des évsligimes fluctuant au cours du
temps. Pour les paramétraset ap, représentant les restes d’acier et de laitier dans le conve
tisseur d’une coulée a l'autre, leurs valeurs initialesldent bien évaluées, puisqu’ en effet
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x 10% Quantité de ferrailles
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Figure 5.8 — Estimées et mesuresxge
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Figure 5.9 — Estimées de

les estimées de ces parametres fluctuent lentement aut@esdaleurs initiales au cours du
temps.

Pour le paramétras représentant un terme multiplicatif associé au degré alatgn du laitier,
on s’apercoit que la valeur de ses estimées est toujoursisupa sa valeur initiale, ce qui
veut dire que de maniére générale le degré d’oxydation tladaemble sous évalué.

Ces résultats font partie des premiers essais de la méthadeaeiliation de données et
d’estimation paramétrique simultanées appliquées s haglonnées et un modéle réels. Le
modele définitif n’étant encore déployé sur aucun site itraisla mise en place de ce modéle
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Figure 5.10 — Suivi de I'évolution des paramétres décril@mtiégradations

générique, son étude plus approfondie, et I'applicatioladaéthode d’estimation simultanée
font I'objet d’un contrat VIE (Volontariat Internationahéentreprise) qui a débuté en avril 2010
a l'usine ArcelorMittal de Gent.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le projet du goupéoAviigal de développement
d’'un modéle générique décrivant la physique du converiss®xygene et pouvant étre utilisé
sur 'ensemble des convertisseurs de ce groupe. L'élabarde ce modéle est actuellement
terminée et il est en phase de validation pour s’assurer dalghte. Nous avons extrait de
ce modeéle quelques équations afin de tester la méthode deciiétmon de données et d’esti-
mation paramétrique simultanées développée dans le ohapéicédent. Pour cela, nous avons
utilisé des données réelles provenant de coulées réaigééss convertisseurs de l'usine Ar-
celorMittal Gent. Nous avons ensuite posé certaines hgsethsimplificatrices pour pouvoir
appliguer la méthode sur un modele de taille raisonnableyopremier essai en sélectionnant
les variables et paramétres que I'on souhaitait estimarsi@ons obtenu des premiers résultats
et nous en avons tiré des premiéres conclusions qui sontsidéoer avec beaucoup de pré-
caution. En effet, les connaissances des données utiiséésrés sommaires et de nombreux
parametres ont été remplacés par des valeurs empiriquesndaeq, ces premiers résultats sont
encourageants pour la poursuite de I'étude qui sera rédbsg d’un contrat VIE (Volontariat
International en Entreprise).
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Chapitre 6. Conditions et limitations d’emploi de la méthotstimation

6.1 Introduction

Les modeles des processus employés dans le domaine derlagieléont en général com-
plexes en raison du nombre important de variables et de gam@srintervenant dans leur des-
cription. En particulier, les éléments chimiques conteattauss les différents alliages sont nom-
breux et leurs caractéristiques physiques le sont touhaiuta

Par exemple, le modele géneérig@&M (Generic Steel Makingliéveloppé pour pouvoir
étre employé sur 'ensemble des convertisseurs a oxygegidpe ArcelorMittal, doit sa com-
plexité a sa strucure qui comporte une centaine d'équatimesdizaine de milliers de variables
et de parametres. Ces chiffres considérables sont d(s ajufiaiéxiste un bilan chimique par
elément du tableau des éléments chimiques de Mendele$evait bien entendu illusoire d’ap-
pliquer sans considérations préalables de simplificatialgorithme d’estimation simultanée
des variables et des paramétres avec fenétre glissanta slrmodéle. En effet, pour pouvoir
donner des estimations vraisemblables, il faut disposer diinimum d’informations fournies
par les mesures, le modele, la précision des données. A gartiop peu d’information, les
estimées obtenues auraient une validité tres limitée.

6.2 Observabilité et redondance

Pour pouvoir estimer I'état d’'un systéme, il faut que le éyst soit observable, c’est-a-dire
gue la connaissance du vecteur de mesure et du modele dmsystemette d’estimer le vec-
teur d’état. Dans la plupart des cas, les systemes physigubgénéficient pas du principe de
redondance matérielle consistant a mesurer a l'aide déephsscapteurs la méme grandeur,
et plus couramment encore, le nombre de mesures est bierrganférieur au nombre de
variables. Dans ce cas la, pour que le systéeme soit obsenbfaut que le modéle employé
permet de générer des équations de redondance analytigseadire des équations reliant
uniquement les différentes variables mesurées et desi@gsigiermettant de déduire des va-
riables mesurées celles qui ne le sont pas. Dans le cas éenggslinéaires, on peut évaluer de
maniere rigoureuse I'observabilité alors que cela estdmaguplus délicat pour les systemes
non linéaires, les équations de déduction se révelentitdiffia obtenir.

Si on considére un modele linéaire et I'équation d’obs@&wmagxplicitant les mesurgsen
fonction des grandeurs vraigs décrits comme suit :

AX=Db x'eO¥ AcO™ beO" (6.1)
y=Hx"+g yeld™ geOM™ HeO™ (6.2)

le probleme d’observabilité consiste a établir sous quaieition I'étatx* peut étre déduit des
mesures et du modele. La situation la plus fréquente est@ell'on ne dispose pas de mesures
redondantes et ou le nombre de variables est supérieur abreate mesureg > m. Cela se
traduit sur la matrice d’observation par :

rang(H) = dim(y) =m (6.3)
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6.2. Observabilité et redondance

Dans cette situation, le systéme est globalement obsersabl

rang( f" ) =dim(x*) =v (6.4)

Si cette condition n’est pas satisfaite, aucune des méshddeaéconciliation de données
présentées dans les chapitres précédents ne peut étrennoee/ee puisque certaines matrices
intervenant dans le calcul de I'estimation deviennent mwersibles. Cependant, il est pos-
sible qu'une partie de ces variables d’état, ou des congonailinéaires de celles-ci, soient
observables. L'analyse de la structure du systeme est ah@phase intéressante permettant
d’extraire le sous-systeme observable. On parle alorssdifabilité partielle. On peut remar-
quer que cette observabilité est indépendante des erreurgedures et ne fait intervenir que
la structure des équations de modele et d’observation. beeteonstanb intervenant dans
I'équation de modele ne modifie pas non plus cette étudetstalle ; pour cette raison, on
simplifie les écritures, en le considérant nul.

En tenant compte des hypothéses formulées sur la matribseteationH, il existe une
matrice carrée réguliefe que I'on peut obtenir par décomposition en valeurs singesiéleH
telle que :

HT=(Hy 0) TeO" (6.5)

Le rang deH; est égal an.

Avec le changement de variable :
X =Tx (6.6)

I’équation d’observation du systeme s’écrit alors :
y=HTXx+¢g (6.7)
_ X1
~ (Hy 0 ( o ) tg (6.8)
De méme, I'équation de modeéle se transforme en:

AX = ATX = (A1 A) ( g ) =0 (6.9)

ou le vecteurx a été décomposé en accord avec la partition de la matficeLe systeme
peut alors s’écrire sous la forme :

Hix1 + & =Yy Hp O X1 & \_ (Y
{A1>T1+Az>?z -0 “aan/le)lo)=\o (6.10)
La matriceH; étant réguliere par définition, le systéme est alors globaie observable si
X2 peut étre déterminé de maniére unique ce qui n’est posdiiglsicet seulement si :

rang(Az) = dim(x2) =v—m (6.11)
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Sirang(A2) = k < v—m, alors la matriceéd, peut étre décomposée sous la forme :

§
Ao=PRQ = (P %)(Fél 8)(%) (6.12)

La matriceA; est de dimension.(v—m). La matriceP, orthogonale, est donc de dimension
n.n, la matriceR, de dimensiom.(v—m) avecR;, matrice triangulaire réguliére de dimension
k.k, et la matriceQ, orthogonale est de dimensign— m).(v—m) . En remplacanf; par sa
décompositionq.12 et en multipliant le systéme par la matrice réguliersuivante :

r:(g F?T) (6.13)

le systéme@.10 s’écrit alors sous la forme :

<P$'1Al R%T)<%>+(%y>:<g) (6.14)

En partitionnant selon les composantefien a aussi :

Hq 0 2 e
PTA; RiQT (X_1)+(g>=(g) (6.15)
PPAL O 2
Le systéme initial est donc équivalent aux deux sous-s\estémivants :
Hl)G_+£y =Yy
{ PIAG = O (6.16)
{QI% =R 'P{Axy (6.17)

Le sous-systemds(16) est globalement observable ; on a en effet :
T
rang( Pff‘l ) =dim(xy) =m (6.18)
1
carrang(Hy) =m.

Les variables; peuvent donc étre estimées a I'aide d’une des méthodes oeciiation
de données présentées dans les chapitres précédentsjraisarity par rapport &y, le critere :

1 _
0= ly—Huxll- (6.19)
sous la contraint®) Ajx; = 0.
Le systeme.17) doit ensuite étre analysé. Certaines variables incongupsuvent étre

déduite de la connaissancexle d’autres sont inobservables, cela étant lié A la structera
matriceQs.
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6.2. Observabilité et redondance

On comprend alors I'importance de classer les variablessmesurées en variables obser-
vables ou non observables et redondantes ou non redondamtiepouvoir déterminer quelles
variables peuvent étre estimées et, par la suite, poursardly pertinence de ces estimées.

Dans la littérature, deux approches principales de claasih des variables pour des pro-
blemes linéaires et non linéaires ont fait I'objet de travaubliés dans les journaux spécialisés :
la théorie des graphes et les méthodes basées sur I'analyseadiéles.

La définition ou la classification de variables comme non meldate, redondante, obser-
vable et non observable a d’abord été établie pour les posdmeéaires pavaclavek[1969
de la facon suivante :

— Une variable non mesurée est définie comme non observatlle sie peut pas étre dé-

terminée de maniére unique a partir des autres variablesrées

— Une variable mesurée est non redondante si la suppressisa mhesure fait d’elle, une

variable non observable.

Le probleme de classification a été également traité datrsiesix dé/aclavek{1969 ou il
est décrit une approche basée sur la théorie des graphestfara’obtenir un systeme d’équa-
tions réduit ne contenant que les mesures redondafretsovalis et Mah[198§ ont également
appliqué cette théorie des graphes pour l'identificatiofiateservabilité des variable€rowe
et al.[1983 ont utilisé une matrice de projection pour classer lesaldes. Madron et Veverka
[1997 ont utilisé la méthode du pivot de Gauss, pour réduire lacttire des équations puis
classer les variables des systemes linéaires.

Dans de nombreuses applications industrielles, la rélatian de données est appliquée
sur des bilans massiques. Dans la pratique, il est égalemeérgssant de considérer des bilans
massiques partiels faisant intervenir des éléments chisigt aussi des bilans énergétiques,
puisque les mesures de température et de concentrationudesnfldifférentes espéeces chi-
miques ou minérales sont souvent disponibles en partie datalité. Dans les équations de
bilan, ces variables interviennent souvent sous forme ddyit; ce qui rend bilinéaires les
contraintes du system€rowe[1984 a alors étendu l'utilisation de la méthode de matrice de
projection pour le cas des systemes non linéaires, en adfiectles changements de variables
pour rendre le systeme linéaire ou pseudo-linéaire. Unmahp différente est développée par
Simpsoret al.[199] pour procéder a la réconciliation de données dans le casddsles bi-
linéaires. Au lieu d’obtenir un jeu de contraintes réduitémpliquant que des variables mesu-
rées, leur approche élimine complétement toutes les ¢otgsaen séparant le jeu de variables
en variables mesurées et non mesurées mais dépendantdkeslenssurées, de maniere si-
milaire a ce qui est fait dans les techniques d’optimisation linéaire sous contraintes. Les
contraintes sont alors utilisées pour obtenir des relatéxplicites entre les variables mesurées
et non mesurées, relations qui sont utilisées pour élimmees les variables non mesurées des
fonctions de co(t et obtenir un probleme de dimension rédidahs contrainte, dans I'espace
des variables mesurées.

Sanchez et Romagndil 994 ont utilisé la décomposition QR de la matrice de contrante
pour déterminer de maniére efficace la matrice de projectmndonnées dans le cas des sys-
temes linéaires et bilinéairedodouin et Everel[198( ont analysé la redondance d’informa-
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tion et I'observabilité des systémes non linéaires ersatili une méthode de linéarisation locale
des contrainteAlbuquerque et Biegldr1994 ont étendu la procédure de classification des va-
riables aux systémes dynamiques, en utilisant des métlicalgébre linéaire et en introduisant
le concept de redondance “collective”. Tout d’abord, i€hrisent et discrétisent le modele non
linéaire, pour lui appliquer les analyses d’observabéitéle redondance, puis ils en déduisent
la classification des variables.

6.3 Limites d'utilisation de la méthode d’estimation simulta-
née

Dans le cas de modele non linéaire, les techniques d’esbtimde type réconciliation de
données ne permettent pas d’obtenir une solution anasy/gplicite ; il faut alors mettre en
ceuvre des algorithmes permettant d’obtenir de fagon itérbds estimées ou méme des algo-
rithmes donnant des solutions approchées en utilisantiooipe de découplage des variables
intervenant dans les non-linéarités. Les solutions oleeipar ces méthodes itératives peuvent
dépendre des valeurs initiales ; de plus, le choix des coesig’arrét de I'algorithme itératif
employé se révele souvent capital pour I'obtention de latsmi optimale. Lensemble de ces
solutions dépend également de la non-linéarité des catdgadu modele, la solution obtenue
pouvant alors correspondre alors a un minimum local de letiom objectif.

Ainsi, dans le cas de la réconciliation de données et darfiatibn paramétrique simul-
tanées, cela peut se traduire par I'apparition d’estimatjeu vraisemblables, principalement
provoquées par le report d’'une erreur de mesure d’une Var@abde dérive d’'un paramétre,
sur I'estimée d’une autre variable ou d’un autre parametre.

Ces reports d’erreurs interviennent la plupart du tempsjlarde degré de redondance ana-
lytique des variables est faible. Dans ce cas, on concait ¢pie2 si on estime un trop grand
nombre de grandeurs physiques avec peu d’informationsstasées obtenues risquent de ne
pas avoir le sens physique attendu.

Nous allons donc détailler et illustrer, dans les exemplegsts, plusieurs cas d’estima-
tions pouvant intervenir dans I'utilisation de la méthodestimation simultanée des variables
et des parameétres. Puis nous proposerons quelques sslpéonettant de limiter I'apparition
de ce type de phénoméne.
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6.3.1 Influence d’une dérive de paramétre sur les estimées

On considere un systeme décrit par le jeu de contraintesinéailes suivantes qui dé-
pendent de 5 variables et 7 paramétres :

aixs + X3+ asxy —XoXs+az =0
XXz — a5XoX3Xs +XoXy + a5 =0
X7 — a1 XaXy + agXo + X + a7 =0

Pour cet exemple, les valeurs vraies des parametres sdes tixées a leur valeur nominale
donnée dans le table&.2, exceptée pour la valeur vraie du parameff€ui a une valeur ini-

tiale égale a sa valeur nominale et qui dérive lentement &g aléatoire au cours des 200
observations (cf6.1). On créée ensuite un jeu de 200 valeurs des variabkes: ayant chacune

un point de fonctionnement différent, en fixant de maniegataire deux variables, etx; et en
deduisant les trois autres, x; etxg au travers des trois equations du modele. Les mesures des
variablesx; a x5 sont obtenues en ajoutant un bruit gaussien d’écart typdeaétfado de leurs
moyennes sur les 200 observations. Les caractéristiquessdmesures sont données dans le
tableau6.1

A partir dex; (k) etx3(k), on obtient donc les autres variables :

X (K) = X" (K) +&i(k), i=1...5 (6.20)
£)2), % étant la valeur moyenne dggk), vk € [1,200.

|

ou &i ~ N (0, (

[ERY

Le parametre qui dérive est généré par le modele :
as(k) = ag(k—1) +A(k) (6.21)

ou A(k) est une valeur aléatoire permettant de créer une variatiore dbservation a la sui-
vante.

Variable X1 Xo X3 X4 X5

Minimum 343 -359 068 051 -359
Moyenne 931 —-195 372 285 -1.27
Maximum 1593 -091 988 824 0063

Tableau 6.1 — Caractéristiques des mesures des variabtat d’'é

Pour appliquer notre algorithme d’estimation simultanéghriables et des paramétres, on
sélectionne comme parameétres “incertains”, c’est-ajbesant dériver au cours du temps, les
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Valeur vraie paramétre a

451

Valeur

351

25 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 6.1 — Evolution du parametag

Parametre a; a a3 & ag ag ay
Incertain . . . . X X
Valeur nominale 1 2 10 6 6 3 8
Ecart-type { taux de variation) - - - . - 0.03 008

Tableau 6.2 — Valeur nominale des paramétres et taux ddivardes parametres “incertains”

parameétresg et ay intervenant uniqguement dans la troisieme équation du rodlek autres
parametres sont considérés comme fixes. Pour I'estimatiochoisit une fenétre d’observation
de longueulN = 20 observations.

L'algorithme d’estimation cherche a fournir des valeurswgrifient les contraintes du mo-

dele, minimisant le critére d’estimation, qui a 'obseroatk est le suivant :
1 X AT T . )
W=7 IX(5) =X (D) ly-2 + 518" (k) — &k = 1)}y (6.22)
j=k—N

avec :

— x(K) = (x¢(K)...xs(k))" le vecteur des mesures, B

— V la matrice de variance dont les éléments diagonaux sonk&pau— f—b)z,

—ak—1) = (4(k—1) a7(k—1))" le vecteur des estimées des paramétres obtenues a
I'observationk — 1,

00% 0
‘etw_< 0 008

) la matrice de “pseudo” variance-covariance des “erreues” d
parameétre représentant un taux de variation d’'une obsemat autre.
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On appligue ensuite I'algorithme d’estimation simultanies variables et des parameétres
du systéme a la base de données décrite précédemment, leesnitant prises sur une fenétre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les résudtastimation concernant les variables
du systeme et les parametres du modeéle respectivemenuésisgr les figureS.2 et 6.3 (pour
plus de lisibilité concernant les variables, on ne s’irgéesqu’aux observations 60 a 160).

X Mesure
Estimées par la méthode simultanée
T T T T

60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160
10 T T T T T T T T T
R 5 «
X * < X
0 ! X = | X 1X | X ! ! e X
60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160

60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160
Observation

Figure 6.2 — Estimation et mesure des variables pour leg\adigmns 60 a 160

Comme les mesures ne sont entachées que d’erreurs alédesrestimées des variables
sont assez proches des mesures comme le confirme la&igure

Par contre, on s’apercoit sur la figuse3 que la dérive de la valeur vraie du parameige
s'est reportée principalement sur I'estimation du paraengt et, dans une moindre mesure,
sur I'estimation du parameteg. La méthode d’estimation simultanée n’a pas permis de&uivr
correctement le parametre dérivant, et qui plus est, ekparté les variations de ce parametre
sur un autre parametre dégradant ainsi l'identification ddéte. Cette erreur d’estimation du
modele pourrait conduire dans le cadre d’une utilisatiotigime de ce modéle, a des erreurs
de prédiction des variables dont I'utilisation pourradrals’avérer néfaste pour la conduite du
systeme.

Cependant, cette distorsion des résultats était pour leswwivisible compte-tenu de la
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Estimation du parameétre a,

Estimation du parametre a,

Valeur vraie paramétre a; -

5F Valeur vraie paramétre a,

1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Observation

Figure 6.3 — Estimation des parametag®tay

structure du modéle ; en effet on peut remarquer que les daxamgtres incertaings et ay
interviennent tous les deux uniquement dans la méme équddionodele. Puisque la méthode
d’estimation cherche a estimer conjointement des vasadtieles parametres qui satisfont aux
éguations du modéele, l'algorithme peut soit reporter legatians réelles du parametag sur
I'un ou l'autre de ces deux parametres, voire sur les deuxlsamément. De plus, comme le
parametreag est multiplié par la variablg dont la plage de valeur est faible et dont le produit
parag est du méme ordre de grandeur que la valeur du paramgtoan dispose alors de peu
d’'information pour séparer I'influence de ces différenteargités.

6.3.2 Influence de défaut multiplicatif de mesure sur les estimée

On considére maintenant un systéme décrit par un autre jeardeaintes non linéaires :

X + (=3+%)% + (8 — %) ¥ X5 = 0
G + (a3X5% —X0)X; +9=0
axX] + agXoXa +ayxy+ags —1=0

Comme pour I'exemple précédent, les valeurs vraies des gamegnsont toutes fixées a
leur valeur nominale donnée dans le tabléati On créée ensuite un jeu de 200 valeurs vraies
des variables] axg ayant chacune un point de fonctionnement différent, en figarmaniere
aléatoire deux variables, et x3 et en déduisant les trois autngs x; etxg au travers des trois
éguations du modeéle. Les mesures des variahlags sont obtenues en ajoutant un bruit gaus-
sien d’écart type égal a 10% de leurs moyennes sur les 200valises. On ajoute un défaut
de type multiplicatif sur la mesunrg durant les observations 61 a 81. Les caractéristiques de
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ces mesures sont données dans le tali€au

Les variablesi (k) etx5(k) étant fixes, on trouve alors :

i =f ( (k),x?;(k),ai, e 76%)

X5 =f1(x3(K),x3(K), a1, .. ., ag)

X5 =f1(X3(K),x3(K), a1, .. ., ag)

Les mesures sont générées de la facon suivante :
xi(K) =% (K) + &i(k), i=2...5 (6.23)
x1(K) = mxq (K) 4 & (k) (6.24)
avec

m=1k € [1-60]U[82— 200 (6.25)
m= 1.4k € [61—81] (6.26)

I—\|2<‘

avece ~ N (0,(35)?), X étant la valeur moyenne degk), vk € [1,200.

Pour appliquer l'algorithme d’estimation simultanée desiables et des paramétres, on
considére les paramétras et ag variables au cours du temps ; notons que ces parametres in-
terviennent chacun dans une seule équation du modele. tres @arametres sont considéerés
comme fixes. On choisit une fenétre d’observation de longhied 20 observations.

Variable X1 X2 X3 X4 X5

Minimum 0.67 124 -3.16 096 -17.55
Moyenne 587 578 -18 211 -1123
Maximum 1435 116 -0.7 286 —3.57

Tableau 6.3 — Caractéristigues des mesures des variabtat d’'é

Parametre a3 a a3 a ag ag a7y ag
Incertain . . X . X . . .
Valeur nominale ® 2 3 02 1 -05 1 1
Ecart-type { taux de variation) - - 003 - 001 .

Tableau 6.4 — Valeurs nominales des parametres et tauxidémades parametres “incertains”

L'algorithme d’estimation cherche a fournir des valeurswgrifient les contraintes du mo-
dele, minimisant le critére d’estimation, qui a I'obseroatk est le suivant :
1 X AT T . )
%= Z IX(5) =X (D)2 + 5127 (k) —atk— L)l (6.27)
j=k—N
avec
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— x(K) = (x¢(K)...xs(k))" le vecteur des mesures, ~
— V la matrice de variance dont les éléments diagonaux sonkégéu—= lﬁo)z,

— dk—1) = (43(k—1) as(k—1))" le vecteur des estimées des paramétres obtenues a
I'observationk — 1,

-W= ( 0'832 0 812 > la matrice de “pseudo” variance-covariance des “errevegiat

rameétre.

On applique ensuite I'algorithme d’estimation simultadés variables et des parameétres du
systeme a la base de données décrite précédemment a partiedares prises sur une fenétre
glissante de 20 observations. On obtient ainsi les résudtastimation concernant les variables
du systeme et les paramétres du modeéle respectivementésdiqgr les figure®.4et6.5(on se
limite a donner les résultats de I'estimation de la variab)e

15 T % T T
X X Mesure x1
x Estimation x1 avec N=20
X X
M X
o’ . it ] '
] A
ﬁﬁ ] K X i \ | !
il ‘ | ' ‘ bl g
PX| X D N P
5 1 \l ‘4 4 D ‘ l‘ P' ‘ |
A p § [
¥ i XX A 7 a <1 e | X
i S
X X
O 1 1
0 50 100 200
Observation
4 T T T K
Corrections normalisées
2+ i
O 1 1 1
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Figure 6.4 — Estimation et mesure des variables

L'examen de la figuré.4 montre que I'on arrive en partie a détecter le défaut mudtipif
affectant la variable; des observations 61 a 81. En effet, on peut s’apercevoirei@ies des
corrections normalisées (cf. chap 4), entre mesure et éstiex; durant la période61;81,
sont supérieures au seuil de détection représenté pamka laguge en pointillée et fixée ex-
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périmentalement a la valeur 3. L'algorithme permet doncéteater par intermittence I'erreur
affectantx;.

3-5 T T T T T T T T

251 7

Al Estimation du parametre a, | |

Estimation du parametre a,

5
Valeur vraie du parametre a,

L5r Valeur vraie du parameétre a i
1
0.5 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Observation

Figure 6.5 — Estimées des parametigst as

Cependant, on peut s’apercevoir sur la figareque le défaut multiplicatif est également
en partie reporté sur les valeurs des estimées des pararagieeas. On peut expliquer ce
phénomene par le fait que la variabdge n’intervient que sous forme multiplicative avec les
parametresy, ag et as (remarque : pour notre exemple on ne considéreaguet a; comme
des parametres pouvant évoluer au cours du temps) ; I'tigoei d’estimation simultanée des
variables d’état et des parameétres du systeme a alors libititssde reporter I'erreur de mesure
dex; soit sur I'estimée; de cette variable, soit sur les estimées des paramétreblesigui lui
sont associés de maniere multiplicatiag €tas), soit encore simultanément sur les estimées de
la variablex; et des parameétres etas. Ce dernier cas s’est révélé le plus fréquent et c’est celui
qui est représenté sur les figufed et6.5. On peut remarquer que I'apparition de I'erreur entre
les observations 61 et 81 provoque une dérive importantpalasnétress et as par rapport a
leurs valeurs vraies pour les observations comprises 8ttet 101, c’est-a-dire en retard par
rapport a I'apparition du défaut affectaxit; ce phénomene s’explique par I'emploi du filtre
lors de I'estimation des paramétres par une fenétre glissdataille de 20 observations (cf.
Fig 6.6). En effet, comme I'algorithme d’estimation utilise toujs les 19 observations précé-
dentes a celle en cours, dans un premier temps I'erreuttarffieg ne peut étre que reportée sur
I'estimée de la variabl&; ; ensuite, comme cette erreur est persistante, I'algodttiastima-
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tion reporte I'erreur affectant; sur les estimées des variables et des parameétres. Méme aprés
I'observation 81, alors qu'il n’y a plus de défaut de mesladenétre glissante joue son réle de
mémoire et les erreurs de mesures des observations préegdent alors uniguement reportées
sur 'estimation des parametragetas du modele. Ceux ci continuent donc de dériver avec un
maximum aux alentours de I'observation 91. Ensuite, apobsérvation 101, lorsqu’il n'y a

plus de défaut de mesure dans la fenétre d’observation degds, les estimées des parametres
dérivent alors lentement vers la solution optimale, caslire la valeur vraie de ces paramétres.

Défaut de
Mesure

e N R el T

d'observation

v

100%1- |
50%-| | :

0% : i
]

Observation courante temps

Report du défaut multiplicatif sur :
«les estimées des variables [ |
» les estimées des parameétres |:|

Figure 6.6 — Influence temporelle des défauts de mesure

De facon semblable, il peut également arriver que les esraffiectant une variable se re-
portent sur I'estimée d’une autre variable, si ces deuxatas apparaissent par exemple sous
la forme d’un produit.

De ces différents exemples, on conclut qu’il faut utilise@prudence une technique d’esti-
mation. Vouloir estimer simultanément 'ensemble desaldés et des parametres d’'un modele
est possible mais les résultats obtenus, les estiméesenisde n’avoir aucun sens physique. Il
convient donc de déterminer, a priori ou a posteriori, swallgs variables et sur quelles para-
metres, I'estimation doit porter.

6.4 Conditions permettant d’éviter certaines erreurs d’esti-
mation

Dans la partie précédente, nous remarquons que dans esrtainfigurations, en fonction
des équations du modéle et des paramétres choisis pourediésivariations du systeme, la
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méthode d’estimation fournit des résultats peu vraisebiddaet non conformes avec la réalité
lorsque celle-ci est connue lors d’'une simulation. Cela pemtoquer une réaction inappropriée
de conduite des systémes employant la nouvelle valeur delecet par conséquent une perte
de profit ou pire une remise en cause de la sécurité du syskémiéer au maximum 'occur-
rence de ces cas est donc une étape cruciale et indispensable

Dans le cas particulier de la simulation comme cela a été¢fatédemment, on peut faci-
lement s’apercevoir des résultats peu réalistes fournisipalgorithme puisque I'on connait
les valeurs vraies des données du probleme. Comme dansitpprags données sont inacces-
sibles, il faut donc pouvoir compter sur le bon fonctionnates techniques d’estimation et
de validation des données et surtout sur leur utilisatioaradscient.

C’est pourquoi, dans cette partie, nous allons présentéreiites méthodes pour configurer
correctement la méthode d’estimation simultanée deshlasat des parametres incertains du
modele.

6.4.1 Table de signature de I'impact de I'incertitude des parametres

Pour mieux appréhender le probléme de la sélection des p&esra suivre au cours du
temps, on peut construire puis analyser la table de siggmtles parametres du systeme. |
s’agit en fait d’'observer et d’analyser I'impact des désivie paramétres sur les résidus des
équations de bilan. En ligne, il est intéressant d’appliqette méthode en parallele de la mé-
thode de diagnostic pour observer la dérive des paramé&resffet, cela peut permettre de
confirmer un bon diagnostic ou alors infirmer un mauvais jug@m

Pour cela, nous calculons les résidus des équations dursysgfgice aux mesures et au
modeéle initial construit avec les valeurs nominales dearpatres. En analysant ces résidus,
on peut détecter certaines tendances de ces signaux aréaalgeurs du temps. En faisant
I'nypothése que les mesures ne sont entachées que pareles @léatoires dont la distribution
est éventuellement supposée gaussienne, un changemehgertement de certains résidus
génere alors une signature particuliere pouvant étre septative de la dérive d’un parametre
particulier.

Pour détecter une rupture dans un signal (résidu d’équatigmarticulier), on peut appli-
quer le test dit de "Page-Hinkley". Ce test est basé sur la soramalée des différences a la
moyenne d’un signal.

Le test de somme cumulée également nommé “CUSUM” détectgrmiin changement de
moyenne d’amplitude inconnue dans un signal constant pacgaox et perturbé par un bruit
blanc (pour plus de détails concernant ce test voir I'anrigxe

Dans le cas idéal ou les moyennes du signal avant et aprésegaint connues, I'évolution
du rapport de vraisemblance entre les hypothéses “il n’yseepade saut” et “ il y a eu un saut
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avant l'instant courant” se résume a une intégration puis #&st par rapport a un seuil.

Dans une situation plus réaliste, notamment dans un centiextps réel, ou I'on ne connait
ni 'amplitude du saut ni son sens (augmentation ou dimam)tion suppose connaitre la valeur
moyenne du signal avant le saut, quitte a I'estimer en ligaesolution proposée consiste alors
a activer deux détecteurs en parallele, pour détecter dpsentations (respectivement des di-
minutions) de moyenne, dans lesquels on introduit une natiamplitude minimum de saut a
détectevn.

Algorithme

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme el \addjébrique, il est pos-
sible :
— de définir a priori un saut minimum d’amplituag,
— d'utiliser deux tests en paralléle :
— I'un pour une augmentation :

Ug =0 (6.28)
n
V
Un=Y (W—Ho—=')in>1 (6.29)
k=1
My = min Uy (6.30)

avec détection de sautldj, — m, > n.
— lautre pour une diminution :

To=0 (6.31)
n
v
T=Y (W—Ho+—3)in>1 (6.32)
K=1
Mp = max Ty (6.33)
0<k<n

avec détection de sautléi, — T, > n.
L'alarme est donnée par le premier des deux détecteurs tigfiasiala condition de seuil. L'es-
timateur de l'instant de saut est alors le dernier instagualle maximum (respectivement le
minimum) courant a été atteint.

6.4.1.1 Application : exemple de détection de rupture sur krésidus

On considére le systéme décrit par le jeu de contraintesinéaites :

ajxXs +X5+asx; —Xoxg+az =0
aYXy X3 — AXoXaXs + XoXy + a5 =0
Xi — 81X + ks + X6+ a5 =0
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Pour cet exemple, les valeurs vraies des parameétres sdes tiixées a leur valeur nominale
donnée dans le tableau (T&b6), exceptée pour la valeur vraie du parameif€ui a une va-

leur initiale égale a sa valeur nominale et qui varie lentengle facon aléatoire au cours des
200 observations (voire figu@7). On créée ensuite un jeu de 200 valeurs vraies des variables
X; axg ayant chacune un point de fonctionnement différent, en filamaniere aléatoire deux
variabless; etx; et en déduisant les trois autpgs x; etxg au travers des trois equations du mo-
dele. Les mesures des variales x5 sont obtenues en ajoutant un bruit blanc gaussien d’écart
type égal a 10% de la moyenne de leurs signaux sur les 200vakises. Les caractéristiques

de ces mesures sont données dans le tableau@ Bb.

On fixex; (k) etx5(k), ce qui permet de trouver :

x1 =f1(%(k),x3(K), a3, .., ag)
XZ = fl<X§(k)’X§(k)v aiv cee 7a§)
x5 =f1(%(K),x3(K), a1, .., ag

X (K) = X" (K) + &i(k), i=1...5 (6.34)
avecsi ~ N (0, (15‘0)2), X; étant la valeur moyenne desk), vk € [1,200.

Le parametre variable a été construit de la fagcon suivante :
ap(k) =aj(k—1)+Ak) (6.35)

avecA(k) une valeur aléatoire correspondant a une variation d’'userehtion a la suivante.

Variable X1 Xo X3 X4 X5

Minimum 191 -362 093 064 -7.85
Moyenne 43 -161 307 331 -195
Maximum 2145 -048 813 1034 Q75

Tableau 6.5 — Caractéristiques des mesures

Parametre ag a a3 a4 a5 ag ay
Valeurnominale 1 2 10 6 6 3 8

Tableau 6.6 — Valeurs nominales des paramétres

Si I'on calcule les résidus des contraintes du systéme emamapt pas en compte les va-
riations du parametra;, mais en utilisant seulement sa valeur nominale, on ob&igsi les
résidus de la figur®.8. On s’apercoit que les résidug et r3 relatifs aux équations 1 et 3
changent de comportement entre I'observation 60 et 80 ceayjréspond a peu pres au début
de la dérive du paramétes.

Comme ces résidus sont fortement bruités, un simple teshsseuil fixe ne permet pas d’ob-
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Figure 6.8 — Résidus des contraintes

tenir une estimation correcte de l'instant de changemewbdgortement de ces signaux. Le
test de “Page-Hinkley” est utilisé sur ces deux résidussatdsultats sont affichés sur les figures
6.9et6.10 Sur chacune de ces figures on voit, dans la partie supérlawaeur du résidu au
cours du temps. La partie médiane fait apparaitre la vakela somme cumulée a I'observation
n, soitUn = Y34 (rk— %) en ayant choisiy = 2. Enfin dans la partie inférieure, on voit I'ef-
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Figure 6.9 — Test de Page-Hinkley sur le résigu
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Figure 6.10 — Test de Page-Hinkley sur le régiglu

fet de I'algorithme de décision, il s’agit de la valddg — ming<x<, Uk a l'instantn. Le segment
en pointillé rouge correspond au minimum de la somme cumaliie que le segment continu
rouge correspond au passage de la différéhce minp<x<n Uk au dessus de seuils arbitraires
égaux a 10 pour; et 4 pourrs.
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Le test de “Page Hinkley” nous informe donc qu’aprés I'okagon 80, il existe bien un chan-
gement de comportement des résidustrs.

En comparant les résultats de ce test avec la table de sigaates défauts des parameétres
données ci-apré8.7, on peut déduire qu'il y a soit une variation du parametrsoit une va-
riation simultanée des parameétegsetag ou az etay. Cependant dans la pratique, on accordera
plus de crédit a la premiéere conclusion, car il est plus dolgbgqu’un seul élément du systeme
subisse une dégradation plutdt que deux éléments simoitmtéLes données du table@dr
de signature résument la sensibilité des résidus des oursg par rapport a des variations
apparaissant sur les différents paramétres du modele. @bteea été construite simplement
en tenant compte de I'apparition des parameétres pouvaietr \iians les différentes équations-
bilans. Pour traduire ces différentes situations, les ®jesx et 0 traduisent I'influence ou la
non influence des défauts de parametres sur les résidusads.bil

Q A a3 4 a aAg oy
rnix x x 0 0 0 O
rr| 0 x 0 x x 0 O
rs| x 0 O O 0 x x

Tableau 6.7 — Table de signature des défauts des parammeteetains

En analysant la dépendance des colonnes de la matrice desus&s, on peut établir les
conditions nécessaires permettant la détection et lai$at@in des défauts de parametres. On
peut aussi remarquer qu’il n’est pas pertinent, pour I'egagibn de I'algorithme d’estimation
simultanée des variables et des parametres du modele, kbéralienir un suivi simultané de
I’évolution de parameétres ayant la méme signature sur Bdug des contraintes. En effet, en
présence d’une variation d’'un parametre, I'algorithmeaiséncapable d’estimer le paramétre
dérivant réellement. Il est donc inintéressant de sélestosimultanément, dans cet exemple,
les parametres, etas ou ag etay.

Par contre, il serait par exemple possible de sélectiomnjeiul de parametriay, ay, as, as, ay|,
puisque ces cing signatures sont indépendantes et donérieeslde ces parameétres sont iso-
lables les unes des autres.

De plus, en paralléle de 'emploi de la méthode d’estimagianultanée des variables d’état
et des parametres du modele, I'utilisation du test de “Réig&ley” permettrait de confirmer ou
d’infirmer le bon diagnostic d’estimation de la méthode dtemée lorsque I'on est en présence
de dérives des parametres du modele.

6.4.2 Rang des matrices Jacobiennes

Pour la sélection des parametres pouvant évoluer au couesws, il est également pos-
sible de regarder le rang de la matrice Jacobienne des ouaga@u systeme par rapport aux
parameétres du modéle. En effet, la garantie du plein rangtle matrice permettrait d’éviter
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une bonne partie du report des dérives de paramétres surefaBuisque, cette condition de
rang plein revient & avoir bien sélectionné les parametsigdés comme incertains ayant cha-
cun une signature distincte dans la table de signaturesélisesides paramétres incertains.

De plus, on peut également interpréter le rang de la matsiceblenne des contraintes du
systéme par rapport aux variables d’états du systeme. irenaleg de celle-ci va permettre de
valider I'observabilité de I'ensemble des variables d'éiasystéme et ainsi certifier la mono-
modalité de la fonction a minimiser de l'algorithme d’esditon, ce qui a pour consequence
I'obtention de la solution optimale.

Dans le cas d’'un systeme a contraintes non linéaires matsues, il est possible de dé-
terminer analytiguement ces matrices Jacobiennes, et\a&@tification de rang est alors aisée.
Dans le cas contraire, il est alors nécessaire de calcuteénguement ces matrices Jacobiennes
et de vérifier leur rang a chaque itération.

6.4.3 Banc d’observateurs pour le diagnostic

Le terme de banc associé au diagnostic est souvent emplogéaldeas de I'observation de
systeme. En effet, il s’agit généralement de reconstruirgignal, notamment I'état, a partir de
la connaissance du modele et de diverses configurationsicwant la disponibilité des mesures
ou des commandes du systeme. A partir de ces différenteguaatfons et par comparaisons
entre mesures et sighaux reconstruits, on peut établiragndstic concernant la validité des
mesures ou des commandésl(l) et ainsi prendre des décisions concernant la conduite du
systéeme.

"
u s Y )
» Systéme » Capteurs Yo
' Y11
= Observateur 1 y21 .
= Logique

l . de décision
Y12
Observateur 2 Y22

] t Y13 |

»  QObservateur 3 23

Figure 6.11 — Principe d’un banc d’observateur a deux sortie
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Dans notre cas, I'idée générale est assez proche de ce @i sefimunément dans le cas
de I'observation de systéme. A partir de différents schédeasélection de parametres incer-
tains, qui ont au préalable été validés vis-a-vis de la tablsignatures des résidus, pour chacun
de ses cas, il s’agit d’appliquer I'algorithme d’estimatgimultanée des parametres du modele
et des variables d’état. Une fois les résultats des difféseastimations des variables et des
parameétres incertains obtenus, on compare les résulttiesearx et on peut ainsi établir une
stratégie de décision concernant I'état réel du proces$uBi¢. 6.12.

. Variables —ﬂ Capteurs l——p Methode
Systéme - d'estimation
Parametres ) ,
simultanée
‘ h 4 Estimation 1
Table de signatures g; Estimation? —> LOglquf? de
a a Combinaisons [~ T décision
i |- h > Gt Estimation 3
e | X X =% de parameétres = -
| X 0 incertains : ;
fn] O A (Crj=————' Estimation n

N 2 N

Figure 6.12 — Principe d’un banc d’observateur a deux sortie

La stratégie de décision peut se baser sur plusieurs élénhenteproductibilité des dérives
de I'estimation de certains parametres incertains daféréiftes configurations les faisant in-
tervenir, inciterait a effectivement adapter ces paraesgbour pouvoir prendre en compte les
dégradations du modele. Par ailleurs, il est importantale/gr la meilleure configuration pour
le choix des paramétres incertains qui permet d’obteninteslleures” estimations. Un critére
peut étre celui du minimum de dégradation du modele, c'@iteaque I'on va préférer choi-
sir la configuration qui estime le moins possible de dériveeparametres. En effet, il est plus
probable qu’aucun ou peu de paramétres varient au courswhsieelatif a une dégradation,
plutét qu’une variation générale de tous les paramétres.

La logique de décision est aussi extrémement dépendanyestiunge employé, on ne donne
donc ici que des prémisses a la stratégie de décision. Gallera ainsi plus aboutie par la
connaissance approfondie du systéme étudié.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évoque les conditions dattdis nécessaires au bon emploi
de la méthode de réconciliation de données et d’estimatwanpetrique simultanées. Nous
mettons en garde ici le lecteur quand aux précautions @tifgendre pour ne pas arriver a des
conclusions concernant la qualité des estimées qui sésaiitdble. En effet, 'emploi de cette
méthode peut fournir des conclusions erronées si on neevpaf certaines hypotheses et cela
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est particuliéerement vrai dans le domaine de la sidérurgite® modéles employées sont en
général complexes.
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Conclusion générale

La contribution de ce mémoire a porté essentiellement qanoleléme de validation de don-
nées des systéemes présentant des incertitudes. Lestimbestpeuvent provenir de la qualité
des mesures collectées par le systéme d’instrumentatda, mauvaise connaissance du mo-
dele décrivant le systeme ou encore étre présentes sir@nitan sur les mesures et le modele.

De maniére générale, la prise de décision, pour I'accosgtient des objectifs définis par
le cahier des charges, dépend fortement de la qualité degdsrcollectées par le systeme
d’instrumentation. C’est pourquoi, pour fonctionner de raemsatisfaisante, les systemes de
contréle-commande et de surveillance des systémes irglastnt besoin de recevoir, en perma-
nence, des informations représentatives de leur état.farpence et la fiabilité de 'ensemble
des moyens de commande et de contrble sont donc liées a igéglesd systémes de mesure.

Les méthodes de validation de données exploitent la redmedanalytique issue de la
connaissance du modeéle du systéme a surveiller. Le but daéthedes est d’analyser la co-
hérence des mesures, puis de fournir des estimées dontlil& go# suffisante pour I'étape de
prise de décision. La plupart des méthodes de réconcilideéalonnées “classiques” s’appuient
sur la connaissance (supposée parfaite) d’'un modele deartengent du systeme. L'incohé-
rence des mesures collectées sur le systeme avec ce maddaesévelatrice de la présence
de défauts. Or, dans la pratique, un modele de systeme réaléde approximatif, d'ou la dif-
ficulté de différencier un défaut de mesure des consequelioes erreur de modélisation.

Ceci est particulierement vrai dans le cas du convertiss@&xygéne dont le modéle est
assez impreécis et pour lequel certaines mesures sont égaleassez mauvaise qualité. Pour
ce type de systéeme qui fonctionne en “traitement par loestgflage des points de consigne
constitue une étape essentielle. Actuellement, les sgstaqi réalisent cette fonction s’ap-
puient sur une démarche adaptative qui, a partir des déibégside bilans calculés en utilisant
les mesures, modifie les parameétres des modeéles employés2camisme d’adaptation n’est
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pas satisfaisant, car il ne tient pas en compte simultanéleemformations relatives a la qua-
lité des mesures et a celles des modeles.

L'objectif de cette thése consiste donc a améliorer la précides informations utilisées
par le systtme de commande du convertisseur en utilisanhdgedes de réconciliation de
données. La solution que nous avons retenue est une métkoaetfant simultanément la
réconciliation de données et I'estimation paramétriquenduléle par I'emploi d’'une fenétre
d’observation glissante.

Le premier chapitre a présenté le fonctionnement générabdvertisseur a oxygene ainsi
gue la description du modéle associé a I'opération de plaégCette opération, régulierement
utilisée dans le domaine de la sidérurgie, s'apparente a derhmande en boucle ouverte sur
des procédés de traitement par lots. Il s’agit donc de détera partir d’'un modéle statique,
la valeur de la commande pour atteindre les objectifs dgfismisin cahier des charges, sachant
gu’une fois cette commande calculée, on n’est obligé didti la fin du processus pour avoir
un apercu de I'état du systeme. On a également exposé, damagigre, le fonctionnement
et les limites du mécanisme d’adaptation traditionnelleihmeis en place sur ces modéles afin
d’améliorer les performances du préréglage.

Un état de I'art des différentes techniques de réconailiatie données a été réalisé dans le
chapitre 2. Lutilisation de la réconciliation de donnéasislle cas des modéles non linéaires a
été présentée plus en détails pour effectuer le diagnasfiorettionnement d’'un processus.

Dans le chapitre 3, on s’est concentré sur la caracténsdgs incertitudes de modéles et
tout particulierement sur I'étude de deux méthodes de @lation de données permettant de
prendre en compte ces incertitudes dans le cas de modeléiséaines.

La premiere est un méthode permettant de les prendre ene@mp€nalisant les équations
du modéle. Ainsi, on peut pondérer le degré de satisfactothaque équation en fonction de
son incertitude globale. L'algorithme présenté permesiads calculer automatiquement les
facteurs de pondération qui pénalisent les équationsalyae de simulations numériques a
montré que cette technique engendre moins de fausses algu@éa réconciliation de données
classique si le modele présente un certain degré d’ingéetitCependant, cette méthode ne
permet pas d’obtenir une estimation des incertitudes dueiepde qui pourrait étre utile dans
le cadre des processus de traitement par lots pour 'araéborde I'opération du préréglage.

Les bénéfices apportés par la deuxieme méthode d’estinsitinuitanée des variables et
des parametres du modele sont importants dans I'étapardieption du fonctionnement d’'un
systeme. Cette méthode permet I'estimation des grandeysigples des systemes ainsi que
celles des paramétres du modele dans un ensemble cohé&pptoche proposée s’appuie sur
la connaissance des fonctions de distribution statisttipgemesures et des parametres incer-
tains. Cependant cette méthode n’effectuant pas de distinehtre les paramétres du modele
et les variables du systéme, les bruits de mesures peuvetaintioer notoirement les estima-
tions paramétriques.

Dans le chapitre 4, nous avons alors proposé une méthodeatgpérmettant simultané-
ment la réconciliation de données et I'estimation paraionggrpour les modeles non linéaires.
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L'utilisation d’'une fenétre d’observation de longueur dém, sur laquelle on considére que les
parametres sont constants, a permis de rendre moins seleiibd estimations a I'égard des
incertitudes de mesures. En faisant glisser cette fen&teservation au cours du temps, on
peut ainsi obtenir un suivi de I'évolution lente des parasgetu modele, correspondant a des
éléments représentatifs de la dégradation du systéme. dlas possible de mettre a jour le
modele du systeme de préréglage grace aux estimées despasamlous avons également
intégré a cette méthode la possibilité de prendre en comeptntisponibilités des mesures.
De méme, la robustesse aux erreurs aberrantes de mesuiateog¢hdite par I'intermédiaire de
deux méthodes, d’une part, en utilisant une distributiaetesurs dite “contaminée” et, d’autre
part, en modifiant itérativement la variance des mesuresnirees.

Les chapitres 5 et 6 ont concerné I'application de la méthigdeloppée dans le chapitre 4
a des données réelles. Dans 'un, on s’intéresse a une pesapplication sur un échantillon
d’équations du modele “Generic Steel Making” du conveetissa oxygene en utilisant des
données réelles provenant de l'usine d’ArcelorMittal dentG®ans I'autre, on met en garde
I'utilisateur de cette méthode quant aux précautions adwvecpour une bonne utilisation. En
effet, il n’est pas possible a partir de trop peu d’inforroati d’estimer la globalité des variables
et des parameétres du modéle, cela aménerait la méthoderdigen simultanée par fenétre
glissante a des conclusions qui seraient fortement disiasta

Les suites de ces travaux de recherche portent sur I'agiplode la méthode développée sur
le modele complet du convertisseur a oxygene de I'usineléuighittal de Gent et sur I'élabo-
ration d’'un guide pratique plus abouti concernant la si@eates parametres qu'il est possible
et souhaitable d’estimer.
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Chapitre 7. Conclusion générale
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Annexe 1 : Test de “Page-Hinkley”

La détection de ruptures dans les signaux est un problérieyligrement important dans la
détection de défaut ou, souvent, c’est précisément dahstegement brusque que se concentre
une part prépondérante de I'information. Les applicatoestests de rupture sont nombreuses,
parmi celles-ci, on peut citer tous les problémes de sedtient(reconnaissance de début et
fin d’événement, tri en zones homogenes, détection de amligne par ligne en imagerie,...)
ainsi que ceux de surveillance (changement de modes Vitegtapparition de chocs,...).

Le probléeme de changement le plus simple et celui qui noé@saase est celui du saut de
moyenne, mais on peut encore envisager le cas d’'un saut d@ae@mou encore tout type de
variation dans les paramétres d’un modele.

.1 Principe de I'algorithme de détection de rupture

On peut formuler le probleme de détection de rupture de ldérasuivante dans une situa-
tion “hors-ligne” : on dispose dd observationy; ...yn et on désire tester ’hnomogénéité de la
séquence d’observation ou, en d’autres termes, déteataesupture (au plus) a eu lieu en un
échantillon de la séquence que I'on notgra
On peut donc écrire :

Ho : viepo ; 1<i<N
Hi @ yiepo ; 1<i<r-1 (1)
yiept ; r<i<N
On noteHgp et Hy les deux modes de fonctionnement du signal respectivervant at apres
rupture du signal, en appelapg la densité de probabilité des observations avant changerhen
p1 celle aprés changement.

En faisant I'hypothése que les échantillonsont indépendants, la fonction de vraisem-
blance du systéme dans les deux modes de fonctionnemeptisiexcomme le produit des
fonctions de densité de probabilité :

N
P(Y1,--,Yn[Ho) = |1 Po(¥i) (:2)
et
r—-1 N
P(YL, - yn[H1) = u Po(vi) [ ] P2() (:3)
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Annexe . Annexe 1 : Test de “Page-Hinkley”

On peut ainsi écrire le rapport de vraisemblahoentre les deux modes de fonctionnement :

N P1(Yi
ey 4
A(Y1,-- -, N) .L_!po (-4)
permettant d’énoncer la régle de décision générale :
N
p(Yi)
Ho: < 5
° .I:!po(yi) 1 (%)
N
P1(Yi)
Hi: > .6
' DpO(Yi) 1 (6)

Comme mentionné précedemment, on s’'intéresse maintengmohléme particulier du
saut de moyenne (a variance inchangée) d’'un processuseyaaagposant :

p =N (i 0%); k= {0;1} (7

avecpl la moyenne ety I'écart-type du signay;.

En reportant7 dans.4, on en déduit que :

N
A(Y1,---,IN) ]_| (Ziz Hl)z—(yi—llo)z)) (.8)

- exp( z - o) >> (9)

d’ou la fonction de log-vraisemblance :

- +
logA(y1, .-, YN) = “10 Ho > <Yi _ A > Ho) (.10)
1=r

Dans le but de mettre en avant le changement éventuel de cameamt par rapport a la
moyenne initialeuo, il est commode d’introduire la quantité :

Sc(Ho, v?) = v; (Yi —m—%) (.11)

selon laquelle :
1
I0gA (Y1, -, Yn) = 5 (Ko, V) (12)

L'instant de changememtétant a priori inconnu, on peut le remplacer par son estimai
sens du maximum de vraisemblance :

P = arg max = logA(yz,....yn) (13)

1<r<N
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.1. Principe de l'algorithme de détection de rupture

etdonca:
f = arg max ' (Ko, v) (.14)
Ceci implique que le test de détection de saut de moyennats’écr
Ho :mraxS’T\'(uo, v)<n (.15)
Hy :mraxS\‘(uO, V) >n (.16)

Dans le cas présent, il s’agit d’un test hors-ligne et rétadg relatif a I'écart entre les observa-
tions et la moyenne dgg et 1. Il est cependant possible de transformer ce test rétregrad
un test progressif en remarquant que :

max (1o, v) = Y (Ho, V) - mki”§f(llo, V) (:17)

En remplagant I'indice fixé\ par un indice courant, ceci permet de reformuler le test en
une version séquentielle pouvant opérer en ligne que I'pelégplus communément : test de
“Page-Hinkley”.

La détection de saut de moyenne a alors lieu lorsque :
O = Si(Ho,v) — min Si(Ho,v) > 1 (.18)

L'estimée de l'instant de rupture étant alors fournie paddenier indice pour lequel la valeur
minimum deS] (L, v) a été atteinte.

Lorsque le saut de moyenne attendu est inconnu en terme el& \@débrique, il est pos-
sible :
— de définir a priori un saut minimum d’amplituaig,
— d'utiliser deux tests en paralléle :
— 'un pour une augmentation :

Up =0 (.19)
n
V
Un= <Yk—Uo—7m>;n21 (.20)
k=1
= mi 21
My OrSnkIQnUk (:21)

avec détection s, — my > 1.
— l'autre pour une diminution :

To =0 (.22)
n
Vi
T=Y (W—to+—)in=1 (:23)
k=1
M, = max Tg (.24)
0<k<n

avec détection M, — T, > n.
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.2 Performances

Dans le cas d’'une détection séquentielle de rupture dangynalsdeux types de perfor-
mances sont recherchées :

— laminimisation du retard moyen a la détectiRyrec’est-a-dire du temps qui sépare l'instant

effectif de changement de l'instant de la prise de décismrespondante;

— la maximisation du temps moyen entre fausses alafnes
Ces deux exigences sont evidemment contradictoires etagiquee, on cherchera un compro-
mis et par exemple on pourra construire des tests optimaag eans qu’ils minimiserR pour
unF donné. Le test de “Page-Hinkley” est précisément optimakesens. On montre alors que
le comportement asymptotique Beest de la forme :

207
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