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Résumé

Les applications de contrdle antomatique et doptimisation doivent utiliser des
données de qualiteé afin de prendre des actions ciblées et efficaces. Les imperfections
des systémes de mesure font en sorte que les données mesurées brutes ne présentent pas
un portrait complet et précis des procédés, Les observatenrs, en combinant les mesures
brutes avec des connaissances sur les procédés, permettent, sous certaines conditions
dont I'observabilité et une modélisation adéquate, de fournir des estimes fiables pour
les variables non mesurées tout en diminuant les effets du bruit aléatoire de mesure
sur les variables mesurées. La présente these vise particulierement i explorer et valider
les possibilités d observer de maniére non biaisée des procédés  partir de sous-modéles
hasés sur des lois de conservation anxquelles des équations empiriques stochastigques
penvent etre ajoutées. La représentation d’état réguliere est d’abord considérée, mais
elle devient limitée en présence d'éqguations algébrigues ainsi que dans le contexte
errors-in-variables. Aprés avoir fait la preuve que ce contexte errovs-in-variables est
parfaitement compatible avec une représentation d’état généralisée meme dans un cas
oil certaines entrées ne seraient pas mesurées, la représentation d'état généralisée est
largement utilisée pour la modelisation dans cette these. Des observateurs optimanx
sont présentds pour cette représentation d'état ainsi que les représentations d’état
particuliéres statigue, stationnaire et dynamigue réguliere. La réconciliation dynamiqgue
non linéaire de données basée sur la programmation non linéaire est privilégiée dans
les situations oh les contraintes sont non linéaires on lorsque des contraintes d'inégalité
deviennent actives. Les limites des observateurs statiques pour les applications en ligne
sont démontrées et les observatears stationnaires basés sur des structures similaires,
mais nécessitant le réglage d'une matrice de variance supplémentaire, sont proposés
en remplacement. Des méthodes pratiques sont proposées et testées pour le réglage
des parametres stochastiques. L'observation est appliguée i des procédés de traitement
de la matiere considérés parfaitement. mélangés ainsi qu’a un tuyau avec écoulement
piston A débit volumigue variable. Les notions et les outils développés dans cette thése
peuvent ebre utiles et utilisés dans de nombreux secteurs industriels dont le traitement
du minerai, la pyrométallurgie, la pétrochimie, le ciment, les biotechnologies et la
transformation alimentaire.



Abstract

Automatic process control and optimization applications must. use good guality
data in order to take targeted and effective actions. Raw measurements do not provide
a complete and precise vision of process operations because measurement systems
are not perfect, Observers, by combining raw measurements with knowledge about
processes, allow, under certain conditions such as sufficient observahility and adequate
modeling, to provide reliable estimates for unmeasured variables while decreasing
random measurement noise effects on measured variables, The present thesis aims at
exploring and validating the possibilities for the unbiaised observation of processes using
sub-models based on conservation laws to which stochastic empirical equations can be
added. The regular state space representation is first considered but it becomes limited
in the presence of algebraic equations and in the errors-in-variables environment.
After showing that this errors-in-variables environment fits perfectly in a generalized
state space representation even in a case where some imputs would not be measured.,
the generalized state space representation is then largely used for modeling in this
thesis. Optimal observers are presented for this state space representation as well as
for the particular static, stationary and regular dynamic state space representation.
The nonlinear dynamic data reconciliation algorithm based on nonlinear programming
should be favored in case of nonlinear constraints or when the inequality constraints
became active. The limitations of static observers for on line applications are shown and
stationary observers using the same modeling structure, but requiring the tuning of an
additional variance matrix, are proposed as an easy improvement. Practical methods
are proposed and tested for the tuning of the two variance matrices used in state
space modeling. The different observers are applied to processing units considered
perfectly mixed and transportation units like a plug-flow pipe with a variable Howrate.
The concepts and the tools developed in this thesis can be useful and used in many
industrial sectors such as mineral processing, pyrometallurgy, petrochemistry, cement,
biotechnology and food processing.
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Fic. 1.1 Series temporelles de récupérations guotidiennes de plomb utilisant des
valeurs mesurées et réconcilices. Gracieuseté de Algosys.

Une premiére analyse des opérations & partir des données brutes de la Figure |
pourrait laisser croire que la réeupération n'est pas bien controlée dans cette usine si,
par exemple, 'optimisation sugedrait de la maintenir a 80 %. 1l est toutefois encore plus
problématique que plusienrs estimés basés sur les mesures suggerent une récupération
supérienre & 100 % impliguant une eréation de plomb dans 'usine. Des décisions basées
sur ces informations incohérentes avec la conservation de la maticre pourraient causer
des actions d’optimisation inutiles voire orientées dans la maunvaise direction.

L utilisation d'une technique de réconciliation de données basée sur la conservation
de la matiere a permis, dans cet exemple, la génération d’estimés considérés plus fiables
pour la récupération en antant que les données brutes et les modeles utilisés satisfont
certaines hypothéses présentées et discutées dans cette these.

L'utilisation directe des mesures brutes revient i seulement regarder le procédé
alors que 'utilisation de ces données conjointement avee des modéles adéquats permet,
i travers 'utilisation 'un observatear, de voir le procédé a travers un brouillard créé
par les imperfections des systemes de mesure permettant ainsi de prendre des actions
sous un meillenr éclairage.
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1.2 Défis pratiques pour 'observation des procédés

La prise d’actions efficaces dans une usine nécessite une information complete et précise
en temps réel. La complexité des rhéogrammes ainsi que des opérations & chague
unité de meme que Uimplication de nombreuax acteurs pose cependant de réels defis
a limplantation d'observatenrs. Cenx-ci peuvent étre apercus en prenant 'exemple
d'un complexe minier adjacent a un complexe minéralurgioue (Bouchard, 2001) o les
propriétés de la roche minée telles la dureté et le contenn en ean du minerai sont trés
ariables et influencent directement les performances du circnit de broyage ainsi que
des autres opérations en aval. Un potentiel d’application réside dans la supervision dite
mane Lo mall {Baseur & Yacher, 20009 on un observateur devrail étre en mesure de suivre
fidelement ces variables dans espace & partir de la mine afin d’optimiser les paramétres
d’opérations comme le contenu en eau, Pajout de réactifs ainsi que le chargement dua
broyeur a l'intérieur du complexe minéralurgique.

L'implantation d’observateurs nécessite la mise en place d'infrastructures comme
des systemes de communication, des postes d’acees, des alarmes ainsi que des serveurs
entreposant les données. Les présents travaux supposent que ces infrastructures sont
déji en place et Pattention est portée sur le développement d’algorithmes d'observation
sans cgard anx différentes plateformes technologigues. Sans la présence d’algorithmes
performants, le potentiel de ces infrastructures matérielles ainsi que des banques de

données demeure sous-exploite,

Les observateurs utilisant conjointement des mesures et des connaissances exprimées
sons forme de modéles, les défis théoriques et algorithmiques fondamentanx proviennent
principalement de ces deux éléments.

1.2.1 Ddéfis reliés aux mesures

La réalité industrielle est telle que les données décrivant les opérations sont accessibles
uniquement A travers un processus de mesure introduisant des erreurs sur les variables
mesurées et souvent incomplet en ne mesurant pas certaines variables. Les errenrs de
mesure sont habituellement séparées entre celles non aléatoires telles les biais et les
dérives et les erreurs aléatoires de mesures considérées & moyenne nulle, Ces erreurs
aléatoires font en sorte que non seulement les valeurs mesurées sont imprécises, mais
anssi que les valeurs estimdées a partir des mesures le sont également en raison de la
propagation des erreurs.



Chapitre 1. Sur I'observation des procédés 4

La quasi-totalité de la littérature sur Pobservation des procédés considére gue le
bruit de mesure aléatoire est un processus gaussien a moyenne nulle (Romagnoli &
Sanchiez, 20005 Narasimhan & Jordache, 2000). Cette hypothése simplifie grandement
le développement des observateurs, mais application avec succees des observateurs
nécessite que cette hypothegue soit valide en pratigue. Ainsi, les biais et les dérives
doivent etre détectés et traités (Berton, 2004) avant application de la réconciliation
statique de données (lKuchn & Davidson, 1961) ou du filtre de Kalman (Kalman, 1960).
Les observateurs présentés dans cette thése supposent que les erreurs de mesure sont
uniquement aléatoires, gaussiennes et 4 movenne nulle,

Sous de telles conditions, le systéme de mesure est caractérisé totalement par le
positionnement des capteurs et une matrice de variance pour les erreurs de mesure
aléatoires. Bien que plusienrs travaux considérent pour simplification que la matrice de
variance du systeme de mesure est une matrice diagonale constante et connue a priori,
la pratique peut se révéler différente. La recherche des paramétres constituant cette
matrice est abordée au chapitre 2 et illustrée au chapitre ©.

1.2.2 Défis reliés aux modéles

Il est rare en industrie qu'une méme variable soit mesurée de maniére indépendante
plus d'une fois en méme temps. Une telle redondance permettrait de fournir un estimeé
filtré a4 un instant donné en faisant une moyenne pondérée des mesures sans connaitre
comment cette variable est reliée aux autres variables du procédé ni méme comment
elle est reliée & elle-meme dans le temps. En 'absence de redondance apportée par le
systeme de mesure seul, les modéles de procédé doivent. fournir 'observabilité nécessaire
pour estitner les variables non mesurées ainsi que la redondance nécessaire pour réduire
'effet du bruit de mesure aléatoire sur les variables mesurées.

Un modeéle idéal serait & la fois performant en reliant de nombreuses variables dans
I'espace et dans le temps tout en contenant peu de paramétres difficiles & évaluer. En
pratigue des compromis semblent inévitables et des modéles potentiellement moins
performants en terme de réduction de la variance d'estimation, mais plus robustes
avee moins de paraméetres a déterminer pourraient combler certaines applications
tel que montré tout au long de cette these et particulierement des la section §0
présentant une version enrichie de 'article de Lachanee ot al. (20006a) Les modeles sont
done cruciaux pour P'observation des procédés car ils permettent de transformer les
données brutes que sont les mesures en estimés validés sous certaines conditions dont
la présence d'une observahilité suffisante.
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Chapitre 1. Sur P'observation des procédés

Les connaissances sur les procédés penvent. s'exprimer de nombreuses manieres dont
les réseanx de neurones, la logique loue et la modélisation phénoménologique constitude
principalement d’équations algébriques et différentielles, Bien que 'on retrouve les trois
types de modélisation i différents niveaux en industrie (Yalcin & Shang, 20006), seule
la. modélisation phénoménologique est considérée dans cette these.

Dans le cas des procédés impliguant de la transformation de maticre, des lois de
conservation de matiere et d'énergie peavent étre considérées comme point de départ
pour la modélisation. Cependant, les réactions ayvant lien dans les réacteurs chimiogues,
mincralurgiques, metallurgiques ou biotechnologiques sont souvent complexes autant
pour les structures des réactions que pour les parameétres intervenant dans la cinétigue.
Dans ce contexte, les rhéogrammes des procédeés ainsi que des lois de conservation
evitant, par exemple, certains parametres cinétiques représentent des sous-modeles

fiables.

L’approche des sous-modeles pour I'observation est séduisante comme solution a
certaines difficultés de la modélisation compléete, mais les observateurs en découlant
doivent avoir un réglage adapté & la dynamique du procédé i observer incluant celle
des perturbations tel que discuté an chapitre | La dynamique des procédeés ainsi
gue des perturbations est précisée i la Figure |2 on chacun des quatre graphiques
représente U'inventaire normalisé d'un métal donné dans une unité de fHottation. Ce
sont les propriétés mathématigues du taux d’accumulation, défini comme la dérivée
temporelle de inventaire, qui précisent mathématiquement les régimes opératoires.

Le graphigue du haut de la Figure | 2 montre un inventaire constant impliquant un
taux d'accumulation nml en tont temps. Sachant que Minite de Aottation est dynamique,
un tel inventaire métallique constant implique nécessairement que lalimentation est &
guantité et qualite constante. Cependant, de telles conditions ne sont jamais rencontrées
en pratique en raison de perturbations particulierement sur les teneurs du minerai
d’alimentation.

Le deuxieme graphigue montre un régime d’opération stationnaire fondé sur 'idée
que, sur une longue période de temps, linventaire Auctue antour d'une valenr moyenne
avec un taux d'accumulation distribué positivement ou négativement de maniere
aléatoire. Ainsi, la valeur moyenne do taux d’accumulation pour un procédé opérant
sous ce régime est nulle et les propriétés de variance ne dépendent pas du temps absolu.
Ce régime opératoire semble déja une description plus réaliste d'un procédé industriel
que le régime statique ou permanent.
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Le troisieme graphique montre un régime d’opération transitoire. Sur un procédé
contini, un régime transitoire arrive, par exemple, lorsque les moyennes des propriétés
d’alimentation sont modifices. Dans Uexemple de la Figure |2, le contenu métallique de
'alimentation, posée déterministe pour la clarté, a angmenté en échelon un pen apres
Pinstant 500, Sur une courte fenetre temporelle, il est difficile de distinguer le régime
opératoire stationnaire du régime opératoire transitoire. Cependant, sur une fenetre
temporelle appropriée, la valeur moyenne du taux d’accumulation est différente de zéro

pour un régime opératoire transitoire.

Le quatrieme graphigque de la Figure | montre un régime opératoire combinant les
Leimes stationnaive et transitoire 4 auasi-stationnaire. Pour définir I'existence
régimes stationnaire et transitoire nomme quasi-stationnaire. Pour définir existence
de ce régime, les intervalles stationnaires doivent étre significativement plus longs que
les intervalles transitoires. Stanley & Mah (1977) aflirment de maniére non exhaustive
que certaines usines pétrochimiques fonctionnent sous un tel régime opératoire.

Cette terminologie fut introduite en considérant un procédé, mais elle s'applique
anssl aux modeles. Ces idées de régimes opératoires et de sous-modéles sont au coeur
de la présente these et la section snivante approfondit ces concepts en donnant un
exemple simple considérant un séparateur statigue ainsi quune revue de littérature
concernant la modélisation pour Pobservation des procédés principalement en génie des
procédés.

1.3 Modeles complets et sous-modeéles

Les sous-modéles des procédés offrent un potentiel pour 'observation, mais ne
permettent pas de prévoir complétement le fonetionnement des procédés de maniére
analogue a ce que connaitre le gain d'un systeme monovariable explique son régime
permanent, mais ne permet pas d’expliquer son régime transitoire,

1.3.1 TIllustration simple d’un sous-modéle versus un modéle
complet

En considérant le séparateur statique de la Figure |5, les denx équations algébrigues

suivantes
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Fia. 1.3 - Séparateur statique avee un coefficient de partage 0 < o < 1.

Ty I

T (1.1)
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constituent un modele complet déerivant complétement son fonctionnement en donnant
denx valenrs unigues pour les débits de sortie rz et gy pour un débit d’alimentation
dlonnd,

Les sous-modeéles peuvent étre abordés, d'un point de vue déductif, comme résultant
de transformations appliquées sur le modéle complet. La matrice identité, de dimension
deux dans ce cas-cl, constitue un point de départ pour réaliser les transformations
nécessaires visant & extraire un sous-modéle wvalide du maodéle complet (1 1) du
separateur.

L opérateur rechercheé est alors obtenu suite a deux transformations appliquées a la
matrice identité

{11 [1] - {1: : _'Il 1] (1.2)

ol la premiere transformation est addition de la deuxieme ligne de la matrice
identité a la premiere et la deuxieme transformation est Uélimination de la deuxieme
ligne afin de rédnire les dimensions du sons-modiele par rapport aun maodele complet.
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L'application de cet opérateur (| ') sur le modele complet (1 1) donne

[1 1J :f - [1 1] _]r_l'” ) (1.3)
retry = Iy (1.4)

un sous-modele (1 1) on le coefficient de partage o est absent, mais duquel &5 et &y ne
peuvent pas étre calculés en ne connaissant que r.

Cet exemple a montré un sous-modeéle statique d'un modele complet statique, mais
les possibilités sont plus vastes avee un modéle complet dynamique of il peat exister
des sous-modeles statiques, stationnaires et dynamiques. Alors que cette section visait
une illustration simple du concept de sous-modéle, la section suivante 1.2 justifie leur
introduction en observation en comparant avec certaines approches classiques dont. celle

basée sur 'utilisation du modéle complet.

1.3.2 Nécessité de sous-modéles robustes

En génie des procédés, la réconciliation de donndes basée sur les bilans de matiére
statiques, proposée pour la premiére fols par Kuchn & Davidson (1961), est maintenant
utilisée de maniére routiniére dans plusienrs industries. Les applications se limitent
généralement d des bilans statiques sur des périodes quotidiennes pour des relevés de
production on des rapports environnementaux. Ce sujet, aussi connu sous le nom de
réconciliation statigque de données, est maintenant considéré comme un sujet. mature
d'un point de vue académigque. En conséquence, on retrouve quelques livres portant
sur le sujet (Romagnoli & Sanches, 20000 Narasimhan & Jordache, 2000) ainsi que des

articles de synthese (Crowe, 1996; Hodouin et al., 20011L).

Ces observateurs statiques gue sont les outils de réconeiliation statique de données
sont appropricés pour des régimes opératoires statiques pen présents dans les procédés
industriels de traitement de la matiere ou pour des régimes opératoires stationnaires
en utilisant des données moyenndes sur des fenétres éliminant du coup les applications
temps réel. La clé d'une meilleure utilisation des données industrielles, particulierement.
pour des applications en temps réel, réside dans utilisation de modéles plus sophistiqués
fque les modéles statigues. En ce sens, Vidée d'utiliser des modéles dynamigques pour
construire des observateurs n'est pas nouvelle (Kalman, 1961; Luenberger, 1971) et
s'est avérée remplie de sueeis en adronauntique et en aérospatial (Crassidis & Tankins,
2001). Les diffienltés initiales d'implantation ont permis des anéliorations a plusieurs

niveaux dont la robustesse aux erreurs muneérigues (Grewal & Andrews, 2001).
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Depuis larticle de Koaloian (1960) sur le filtrage basé sur le modéle temporel exprimeé
en reprosentation d'état réguliere en temps diseret, plusieurs tentatives de transfert
furent réalisées en pénie des proeddés sans que cette technologie réalise une veéritable
invasion alors que de nombrenx articles académigues montrent des hénéfices potentiels.

Les commentaires sur les expériences en implantation d’observateurs atilisant
des maodéles dynamigques en milien industriel (Wilson ot al., 1995) suggérent une

classification, demeurant arbitraire, des difficultés en deux catégories.

La premicére catégorie consiste en identification et le suivi de paramétres inclus dans
des modeles déterministes. En génie des procédés, ces modeéles sont souvent. fondés sur
des bilans de matiere on d'énergie. Les parametres reliés o la cinétique chimigue ainsi
gue ceux relics an transfert de la chaleur tels les coeflicients de convection peuvent
varier dans le temps. Il n'est pas nécessairement facile de les suivre en pratigue avec
nne identification récursive par exemple si Vexeitation n'est pas approprice (Deshiens,
2007). L'importance de cette difficulté provient du fait que des valeurs erronées pour

ces parametres entrainent des biais destimation (Dochain, 20003).

La deuxicme catégorie concerne le réglage des deux matrices de variance présentes
dans le filtre de Kalman. Ces matrices sont souvent présentées connme des paramitres
de réglage relatifs sur la confiance dans les modeéles et les mesures. Cependant, il
existe des situations on le réglage inadéguat de ces matrices a comme conséquence
une dégradation de la précision des estimés par rapport aux mesures brutes (Alnasy,
LO90; Lachance of al, 2006a). Cela montre Vimportance de la gquestion des réglages
hien que la vérification pratique des améliorations apportées n'est parfois pas du tout
évidente,

Un des objectifs principanx de la présente these est de fournir des solutions ou a
tout le moins des pistes novatrices pour la resolution des difficultés inclues dans ces
denx catégories. Llidée des sous-modiles robustes est derriere ces solutions car une
grande partic du contenu de cette these porte sur la construction et le réglage de
difféerents sous-modeles de procedés basés sur des lois de conservation. Ces sous-modeles,
lorsgu’ils sont appliqués a des réacteurs par exemple, ne contiennent pas de parameéetres
relics a la cinétigue ce gqui augmente la robustesse face & des biais d'estimation, Ces
sous-modeles sont parfois complétés d'équations stochastiques empirigques dont les
paraméetres doivent étre réglés, mais dont les erreurs de réglage bien quaugmentant les
variances d'estimation n'entrainent pas de biais. Le chapitre 2 présente la représentation
d'état généralisée comme cadre unificatenr pour les différents sous-modeles ainsi que
quelgues méthodes pour leur réglage.
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1.3.3 Nécessité d’une représentation d’état généralisée

Les livres (Romagnoli & Sanchez, 2000; Narasimhan & Jordache, 2000) traitant de
la réconciliation dynamique de données en génie des procédés présentent des exemples
d’observateurs dynamigues utilisant le modele complet a l'intérieur d'une représentation
d'état réguliére, mais on n'y retrouve ancun exemple de sous-modéles dynamiques ni
d'allusion i la représentation d'état généralisée. Cependant, une revue de littérature
souleve an moins deux arguments en faveur de Nutilisation de la représentation d’état
genéralisée en observation des procédés.

Asymétrie de la représentation d'état réguliére

Le premier article sur les bilans dynamigues en génie des procédés fut publié par Gertler
& Almasy (1973). Leur idée était d'utiliser les relations dynamiques existant entre les
débits des Alux dentrée et les débits des Hux de sortie en partant, par exemple, d'une
représentation d'état réguliere pour arriver 4 une modélisation entrée-sortie. Cependant,
les autenrs n'ont pas utilisé le filtre de Kalman régulier (Kalman, 1960) pour solutionner
leur probleme d’observation pour des raisons qui ne sont expliquées elairement que plus
tard dans l'article de Goertler (1979) dont le fait que les déhbits d’entrée soient incertains

et doivent étre estimés an meme titre que les débits de sortie.

Plusieurs auteurs (Makni, 1990; Planondon, 1996; Abu-El-Zeet ot al., 2002)
considerent lalimentation de leurs procédés de traitement de la matiere comme étant
manipulable et déterministe en dépit des commentaires des pionniers tel Gertler (1979).
L alimentation de procédés réels tels des usines de traitement du minerai, des raffineries
on des centres de recyelage n'opere cependant pas dans un tel contexte. Bien que cette
hypothese permette anx aunteurs de travailler avee la représentation d’état réguliere
menant a l'observation par le filtre de Kalman régulier, il est difficile de justifier un
traitement asymétrique des variables d’alimentation. En absence dintroduction de
modeles empirigues supplémentaires pour modéliser la dynamigue de alimentation,
une asymétrie de la représentation d'état standard est observée (Almasy, 1990). La
symétrie entre les variables d’entrée et de sortie lorsque les denx sont incertaines est
retrouveée a lintérieur du contexte errors-in-vartables. Cependant, meme si des anteurs
(Guidorzi et al, 2008; Diversi et al., 2005) proposent de nouveanx observateurs pour ce
contexte, il est démontré dans le chapitre © de la présente these que ce contexte s'inscrit
parfaitement dans une représentation d'état géneralisée dont observation optimale an
sens des moindres carrées est réalisée par le filtre de Kalman généralisé.
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Utilisation de sous-modéles dynamiques

Daronach & Zasadzinski (1991) ont considéré 'observation en temps réel de réseanx
linéaires tel celui illustré a la Figure & | en utilisant seulement 1'équation de conservation
dynamique comme sous-modele. La représentation d’état généralisée a di étre utilisée
pour formuler le probléme dobservation optimale au sens des moindres carrés car la
modélisation résultante n'entre pas dans une représentation d'état réguliére. La solution
optimale au sens des moindres carrés, nommée filtre de Kalman généralisé, constitue
e I‘ﬁ]‘]un:ﬂ? au pl‘(]h“"tl]{" ]Jn!ﬂ:! par I'article de Gertler & Alasy |:|E]T.'i:|.

[l est souhaitable guun algorithme d'observation dynamique soit en mesure de
faire de 'obacrvation statique particulierement dans un contexte o la modélisation est
mixte incluant a la fois des contraintes algébriques et dynamigques, La représentation
d'état réguliere n'est pas adéquate pour traiter les contraintes algébriques alors gu'elles
s'inserent naturellement dans la représentation d'état généralisée. La représentation
d'état généralisée permet de considérer quatre classes de modéles soient les modiles
statiques, stationnaires, dynamiques réguliers et dynamiques généralisés,

1.3.4 Modélisation de I'inventaire

LYidée d'utiliser des sous-modéles basés sur la conservation dynamique simplifie bien
des problemes de modélisation, mais une difficulté, peu disentée dans la littérature
sur N'observation des procédeés, persiste an nivean de la modélisation de Uinventaire
des unités, La quasi-totaliteé des publications en réconciliation dynamique de données
en pénie des proeédés concernent des procédés posés parfaitement. mélangés tel le
réservoir réacteur continuellement mélangé (CSTR). Bien que plusieurs procédés réels
tels certains réacteurs chimigues ou des cellules de Hottation peuvent etre modéliscs
de maniére satisfaisante par ces modeles simples, Uinventaire de plusieurs procédés
présents en industrie tel les pipelines et les épaississeurs ne pent pas étre modélise
comme parfaitermment mélangé,

Alors que cette question n'est pas d'intérét pour les bilans de matiére statiques on
I'inventaire n'est pas considéreé, la moddlisation spatiale et temporelle de l'inventaire est
un enjen influencant directement les performances des observateurs utilisant le modele
dynamique complet on des sons-modeles basés sur la conservation dynamigue. Dans
le cas des observatenrs stationnaires onl 'inventaire n'est pas mesuré, la dynamique de
I'aceumulation doit étre prise en compte par une variable aléatoire dont la variance doit
otre identifiée & partir des mesures réalisées sur les flux tel que montré au chapitre |,
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Un modiéle de mélange est alors nécessaire pour les obhservateurs dynamigues
appligués au traitement et an transport de la matiere, Les modeéles simples du mélangeur
partait on du piston a délai constant ne représentent pas toujours fidelement les procédés
réels. L'hypothose du mélangeur parfait continuellement mélangé permet de décrire une
gualité donnée de Uinventaire a un instant donné par une seule variable et non par une
fonction de l'espace comme dans le cas dun procédé distribué,

Malgré I'ommiprésence des procédés impliquant de la diffusion et du transport dans
I'industrie des procédés, il est surprenant de voir que le probleme de leur ohservation
n'est, pas traité de maniere complete dans la littérature. Ainsi des autears tels Winkin
et al, (2000) se sont intéressés aux propriétés dynamiques de stabilité et d'observabilité
des procédés distribués déeris par des équations différentielles aux dériviées partielles
tels les réacteurs tubulaires pistons et les réacteurs i diffusion axiales, mais ils n'ont
pas considéré de bruit de mesure. Le chapitre ¢ de cette thése considere 'observation
dynamique d'un tuyan dans lequel 'éconlement est. considéré piston i débit variable.
Sice procédé n'est aucunement réactif et, en cela, plus simple 4 modéliser que les
réacteurs tubunlaires de Winkin et al. (2000) ou le pipeline dans lequel cireule un fuide
compressible de Aamo ot al. (2006), les travanx rapportés dans cette these considérent
toutefois du bruit de mesures sur les variables ce qui compligue la réconciliation
dynamique de données basée sur la conservation de la matiére dans un contexte i
débit variable.

1.4 Observation optimale

La modélisation et U'instrumentation doivent étre concues afin qu'il soit minimalement
possible d’estimer de manieére unique chacune des variables d'un procédé définissant
ainsi un probléeme observable. 11 arfive souvent des situations ol une variable peut
etre estimée de plus d'une maniere en utilisant différentes combinaisons minimales de
mesures et d'équations créant. ainsi de la redondance. En présence de redondance, une
estimation optimale doit étre envisagée afin de faire la meilleure utilisation possible
au sens d'un critére spécifié de tous les modéles et toutes les mesures disponibles.
Les deux principaux algorithmes pour Uestimation optimale des variables en génie
des procédés sont le filtrage Kalman (Kalman, 1960) sous ses différentes formes et
la réconciliation dynamique non linéaire de données (NDDR) (Lichian et al., 1992)
basée sur la programmation non lincaire.
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1.4.1 Filtrage Kalman

Pour les problpmes d'estimation cherchant & minimiser un eritére de moindres carrds
avee des contraintes dynamiques linéaires exprimées en représentation d’état réguliere,
le filtre de Kalman (Kahnan, 1960) est la solution non biaisée minimisant la variance
des erreurs d'estimation lorsque le modéle est identique an procédé. Cependant, la
modélisation phénoménologique de la plupart des procédés industriels méne i des
maodéles non linéaires incompatibles avee le filtre de Kalman original. Une wversion
étendue du filtre de Kalman (Grewal & Andrews, 2001) consistant a utiliser des versions
linéarisées des modeles des procédés non linéaires doit alors étre utilisée.

Cependant tel qu'expost précédemment et tout au long de la these, la représentation
d'état réguliere n'est pas appropriée an contexte d'utilisation des sous-modeéles ainsi
qu'au contexte errors-in-variables. Le filtre de Kalman généralisé proposé par Darvonach
& Zasadzinski (1991) est done largement utilisé dans cette these en remplacement duo
filtre de Kalman régulier {Kalman, 1960). 11 est démontré au chapitre 2 que celui-ci
genéralise les observateurs linéaires statiques, stationnaires et dynamigues en incluant
entre autre le filtre de Kalman régulier. De plus, une version étendue du filtre de Kalman
généralisé est proposée pour une certaine classe de procédés non linéaires.

L'avantage principal du filtrage Kalman au sens large incluant le filtre généralisé
est la rapidité d'exécution assurée par la récursivité, mais puisque cette Tamille
d'observateurs travaille avec des distributions, les contraintes d'inégalité sur des
variables particuliéres ne peuvent pas étre considérées a moins d'apporter des
maodifications par rapport a 'algorithme de base (Simon & Simon, 2006). Dans les cas ol
les contraintes sont activées, la réconciliation dynamigue non lindaire de données basée
sur la programmation non linéaire doit etre considérée, Cet algorithme d’estimation est
plus lourd an niveau du calenl, mais permet la prise en compte de contraintes d’inégalité
ainsi qu'une souplesse acerue an nivean du eritére et des modéles non linéaires.

1.4.2 Réconciliation dynamique non linéaire de données

L'article de Lichman et al. (1992) est une référence sur la formulation d’un probléme de
réconciliation dynamigue non linéaire de données (NDDR) basée sur la programmation
non linéaire. L'optimisation non linéaire avec contraintes demande significativement
plus de caleuls que Patilisation d'un filtre de Kalman. Ce genre de solution a longtemps
été éearte des applications temps réel, mais les développements antant do coté matériel
que logiciel permettent anjourd’hni de considérer son utilisation.
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Lichiman of al. (1992) montrent dans leur article la supériorité de lear méthode
sur le fAltre de Kalman ¢tendu principalement en raison de Putilisation judicieuse
ides contraintes sur les variables. Néanmoins, une méthode d'observation ne doit pas
nécessairement en exclure une antre. Lorsque les contraintes ne sont pas actives, le
filtrage Kalman et ses variantes sont beaucoup plus rapides. De plus, il apparait tout
de méme nécessaire de formuler les problemes sous forme matricielle afin d’analyser
les propriétés d'observabilité et de redondance du moins pour un utilisateur ayant une

formation classique en controle,

Les estimés obtenus par les méthodes d'estimation optimales ci-dessus sont non
biaisés et & variances des erreurs d'estimation minimales si et seulement si les paramitres
déterministes sont exacts ainsi que les parameéetres stochastiques (Heffes, 1966). Le
réglage des parametres est parfois occulté de certaines publications (Alinasy, 1990}, mais
il g'agit d'un enjeu majeur pour U'implantation des observatears en milien industriel on
des experts en réglage ne sont pas toujours présents. Le chapitre  propose des méthodes
de réglage pour les parametres stochastiques inclus dans les observateurs stationnaires
et dynamiques alors que ces méthodes sont testées et compardes dans un article inclut
an chapitre

1.5 Liens avec le controle automatique

Les usines modernes deviennent de plus en plus difficiles & controler en raison de la
tendance vers des usines plus prandes, plus intégrées en incluant des Hox de recvelage
ainsi que des capacités tampons plus petites entre les unités (Scborg of al., 2004). De
telles usines réduisent la facilité avee laguelle les perturbations peuvent étre empéchées
de se propager d'une unité aux autres unités interconnectées. Si une telle intégration
complique le controle dans un premier temps, elle permet toutefois une redondance
pouvent mener a la construetion d’observateurs performants.

La situation actuelle, en traitement do minerai par exemple (Hodouin et al.,
20001 a), est telle gque plusicurs variables sont mesurées o une période d’échantillonnage
significativement. plus courte ¢ue la périnde de bilan et sont ensuite intégrées pour
réaliser le bilan de matiére statique. Entre-temps, les données brutes non traitées sont
transinises aux controleurs pour do controle antomatique. Lhidéal serait dutiliser des
observateurs dynamiques fonctionnant en ligne et en temps réel dans les stratégies de
controle (Abu-El-Zeet ot al., 2002) .
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1.6 Structure de la these

La présente thise vise & explorer ot valider les possibilités d’observer de maniere non
biaisée plusieurs procédés a partir de sons-modéles basés sur des lois de conservation
anxquelles des équations empiriques stochastiques peuvent étre ajoutées. Le document
comporte huit chapitres en incluant celui-ei ainsi qu'une annexe complémentaire an
chapitre .

Le chapitre 2 présente les fondements mathématiques du cadre d’observation
optimale considéré dans cette thése, La modélisation  permettant 'éeriture des
probliémes d'observation est considérée en montrant la polyvalence de la représentation
d'état généralisée. L'observateur optimal an sens d'un eritére de moindres carrés
pondérés découlant de cette représentation d’état généralisée est présenté et des liens
avee plusienrs solutions classiques sont effectués dans le chapitre on dans 'annexe
complémentaire. Des techniques de réglages sont proposées dont une nécessitant tris
peu d'information a priori. Ce chapitre sert de fondement a tout le reste de la these et
particulierement pour les chapitres 3.4 et 5.

Le chapitre 3 constitue un premier chapitre d'applications considérant les réseaux
linéaires non réactifs ainsi que 'observation d’un réacteur parfaitement mélangé. Le
traitement des réseaux linéaires porte essentiellement sur 'analyse des conséquences
résultant de U'absence de mesures pour les variables d'inventaire. Le modéle dynamigue
complet du CSTR est ensuite décortiqué en plusienrs  sous-modéles  statiques,
stationnaires et dynamiques généralisés. Les performances de filtrage et de lissage,
lorsque qu’approprié, sont comparées et discutées pour tous les observateurs utilisant
les différents sous-modeéles.

Le chapitre 4 contient la version intégrale de 'article de Lachance ot al. (20006L) ol
des bilans de matitre statiques et stationnaires sont réalisés sur une unité de Hottation
simulée. Les limites du bilan de matiore statique en temps réel sont exposées et les
bilans de matiére stationnaires sont proposés pour ces applications en tant que solution
offrant des performances intéressantes avee un effort de modélisation limité.

Le chapitre 5 présente un article de conférence constituant une suite logique du
chapitre 4. Quelques méthodes de réglages pratiques sont présentées et diseatées pour
I'observation stationnaire d'une unité de fottation simulée de structure identique a
celle considérée au chapitre 4. Une méthode nécessitant tres peu d'information a priori
donne des performances trés pres des performances maximales sous les conditions de

simulation considérées.
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Le chapitre 6 considere 'observation d'un tuvan i écoulement piston 4 débit
volumique variable permettant d’'étendre certains concepts du chapitre 2 4 des procédes
a inventaire distribué dont 'observation est beaucoup moins discutée dans la littérature
particulierement. dans les onvrages généranx. La modélisation continue d'un tuyvau
piston est d'abord abordée afin de montrer la différence fondamentale entre 'inventaire
de ce type de procédé et 'inventaire d'un procédé considéré parfaitement mélangé. Une
madélisation en temps discret est. mienx appropriée pour 'observation des cas pratiques
oil les mesures de qualité représentent. souvent des valeurs moyennes sur des intervalles
de durée T, Ce contexte améne a voir 'écoulement piston continu dans un tuyau comme
une propagation de bloes homogenes de volumes intégrés sur des intervalles de dorée
T de différentes tailles en raison dun débit volumigue variable. Le chapitre propose
denx modélisations discrétes soit une sans mémoire de Uinventaire et une autre avec
mémoire de inventaire qui est supérieure. La modélisation est ensnite couplée avee des
mesures pour observer un tuyan piston sous diférentes conditions. Ce chapitre est fort

possiblement le plus exploratoire de la thise.

Le chapitre 7 présente 'application de plusieurs outils développés dans la thése 4 un
probléme indostriel de hilan de matiére proposé par un client de Algosys. Le elient est
un producteur de pétrole brut & partir de sables bitumineux. Ce probléme permet de
tester le cadre d’observation développé dans cette these sur un rhéogramme un pen plus
complexe dans lequel plusieurs variables ne sont pas mesurées. L'exemple étudié dans
cette these est une simplification du probleme industriel complet, mais attention a été
porté sur les aspects novatenrs que les outils actuellement disponibles commercialement
n'arrivent pas a traiter. L'élément novateur présent dans ce rhéogramme est un pipeline
dont Uaccumulation ne peut pas etre négligée pour du bilan de matiére gquotidien.
Une solution de bilan de matiere sur horizon unitaire considérant les inventaires des
réservoirs et du pipeline est proposée et validée numériguement.

Le chapitre 8 présente une conclusion générale dont le but n'est pas de commenter
tous les résultats de la these puisque chague chapitre contient sa propre conclusion
jonant ce role, mais plutot de faire un résumé d’ensemble tout en tout en apportant des
ouvertures pour des travanx futurs.



Chapitre 2

Observateurs en temps discret

2.1 Introduction

L'objectif principal de ce chapitre est le développement des outils mathématiques
néeessaires a l'observation des proeédés. Ces outils mathématiques incluent différentes
classes de modeles pour les procédés ainsi que des techniques d’optimisation. Les
modeles dynamiques linfaires en temps discret sont d’abord brievement considérés pour
la modélisation en représentation d’état réguliere avant d'introduire la représentation

d’état géndralisie.

Cette représentation d’état, bien que moins fréquente dans la littérature, possede
néanmoins  plusieurs avantages pour lobservation dont celui d'unifier de maniere
élégante les modeles statiques, stationnaires, dynamiques réguliers et dynamiques
geénéralisés. La représentation d'état généralisée permet, de plus, la description des
procedés par des sous-modeles alors que la représentation d'état réguliére nécessite
un modele dynamique complet. Ce dernier point constitue la pierre angulaire de la
réconciliation de données oil 'observation des variables est trés souvent réalisée a partir
de sous-modéles de conservation constituant une connaissance incompléte des procédés.

La représentation d'état géndralisée permet dgalement de traiter adéguatement le
contexte ervors-in-variables (Guidorzi ot al., 2003) on les entrées réelles d'un systeme
sont inconnues et peuvent étre mesurées avee un bruit de mesure aléatoire ou méme ne
pas etre mesurées du tout alors que le traitement de cette situation n'est pas évident

dans le cadre d'une représentation d’état réguliere.
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L'observation optimale des différentes elasses de modile en temps discret nécessite la
résolution dun probleme d'optimisation. La solution optimale dun eritére de moindres
carrés pondérés pour un systeme modélisé par la représentation d’état généralisée est
obtenue analytiquement. Elle est ensuite discutée en considérant les solutions associées
aux différents sous-modeles possibles d'un modele dynamigue régulier. Ainsi, plusieurs
équivalences avec des solutions particuliéres connues dans la littérature sont exposées,
dont les liens entre le filtre de Kalman généralisé (Daronach & Zasadzinski, 1991) et le

filtre de Kalman régulier (WKalman, 1960).

Les principanx observateurs proposés dans ce chapitre considérent un modele
lincaire pour le procédé alors que la plupart des procédés chimiques, minéralurgiques,
métallurgiques et biotechnologiques sont non linéaires. Des versions étendues anx
maodéles non linéaires des observateurs linéaires doivent alors étre considérées. Alors
que le filtre de Kalman étendu (EKF) (Grewal & Andrews, 2001) appliqué a4 une
représentation d'état régulicre non linéaire est classique, une version étendue du filtre
de Kalman généralisé est proposée dans cette these pour une certaine catégorie de
modéles non linéaires. Une discussion de la réconciliation dynamique non linéaire de
données (NDDR) (Lichian et al., 1992) accompagnée d'une comparaison qualitative
avec le filtre de Kalman étendu est également présentée.

Les concepts d'observabilité et de redondance globale des différentes classes de
modeles ainsi que les principales propriétés des observateurs proposés sont considérés.
Sachant qu'un manuvais réglage des différents observateurs entraine une baisse de leurs
performances d'estimation, des méthodes simples pour le réglage de leurs parametres
stochastiques sont proposées dans un contexte réaliste on ces derniers ne sont pas ou
pen connus a priori. Le chapitre se termine avec quelques commentaires et suggestions
pour la mise en oeuvre des différents algorithmes proposés.

L'essentiel des développements inclus dans ce chapitre se fait avec des systémes
sénérigues sans égard & la nature physique des procédés impliqués en antant qu'ils
puissent. etre décrits par la représentation d'état genéralisée incluant les différentes
classes de sous-modeles. Les applications particulieres a des prociédés reliés an traitement
et au transport de la matiere seront couvertes dans les chapitres suivants.



Chapitre 2. Observateurs en temps discret 20

2.2 De la représentation d’état réguliere a la
représentation d’état généralisée

2.2.1 Rappel sur la représentation d’état réguliére

Une bonne partie de la théorie moderne du controle pour les systemes i entrées multiples
et sorties multiples (MIMO) est basée sur la représentation d'état réguliere en temps
continu ou en temps diseret. [l semble done approprié de considérer cetie représentation
des systemes pour développer des observateurs et ¢’est. d’ailleurs ce qui est généralement
fait dans la littérature, Ainsi, les travaux de pionniers réalisés sur les observateurs en
contexte déterministe par Luenberger (1971) et en contexte stochastique par Kalman
(1960) sont basés sur la représentation d'état réguliére.

L'expression mathématique de la représentation d'état réguliere en temps discret
pour un systeme linéaire invariant temporellement est

T = Az 4+ Bup_) + wp_ (2.1)
ye = Cxp+ Dug + vy (2.2)
wy ~ N(OW) Vi (2.3)
e o~ N0 V) Yk (2.4)
E{w,v;} = 0 Wi, j (2.5)

oz e R e R™ ety e R™! sont respectivement le vecteur des états, le vectear
des entrées et le vecteur des sorties, Les matrices A e R™" Be R™™ C e R™" et
D B ™ représentent respectivement les matrices d'évolution des états, d'application
de la commande, d’observation et de transmission directe. Les vecteurs w € R™ et
v e B sont des processus aléatoires stationnaires gaussiens blancs & movenne nulle
représentant respectivemnent le bruit de procédé et le bruit de mesure auxquels sont
associces les matrices de variance W et V' de dimensions approprices.

La grande majorité des travaux rapportés sur le filtrage Kalman (Grewal & Andrews,
2001) considérent les vecteurs w et v comume non corrélés entre eux tel que spécifié par
(2 7), mais considérer le contraire n’entrainerait aucune complication majeure. Il existe
une littérature abondante sur les propriétés de la représentation d’état réguliere et le
livre de Kailath (1980) propose une excellente introduction.
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Il est bon de noter que pour le contexte d'observation. la représentation d'état
réguliere admet une asymétrie (Gertler, 19749 Alnasy, 1990) entre certaines variables
alors que les entrées u dans (U 1) sont considérées comme étant parfaitement connues,
telles des entrées manipulées caleulées par un ordinateur, alors qu'il arrive des contextes
oil les variables d'entrées d un procédé sont mesurées au meme titre gque les variables de
sortie. Ce contexte définit un probleme de nature ervors-in-variables correspondant i
plusienrs applications pratiques et la représentation d’état généralisée permet de traiter
mh’aqum ement ce contexte,

2.2.2 Présentation de la représentation d’état généralisée

La représentation d'état généralisée en temps diseret pour un systéme linéaire invariant
dans le temps est

oy Arp_y + iy {:Q.ﬁ:}

e = Cag 4wy (2.7)

we o~ N(O,W) WYk (2.8)
v~ N0, V) ¥k (2.9)
E{fw;v;} = 0 Wi, (2.10)

ot r € R™" et y € B™! sont respectivement le vecteur des états généralisés et le
vecteur des sorties. Les matrices £ € BR™*" et A € R™™" on il est considéré que m < n
ne sont pas clairement nommeées dans la littérature alors que C' e R est tonjours la
matrice d'observation. Les vecteurs w € R™*! et v € R™! sont des processus aléatoires
stationnaires panssiens blancs & moyenne nulle généralement considérés comme non
corrélés entre eux tel que spécifié par (0 10). lls représentent respectivement le bruit de
procédé et le bruit de mesure auxquels sont associées les matrices de variance W et V
de dimensions appropriées.

L’omission des entrées déterministes w dans (1 1) et (U 7) en comparaison avec (U 1)
et (7 ) est volontaire et correspond a la forme la plus fréquemment rencontrée dans la
littérature dans le contexte d'observation bien que U'inclusion explicite d'entrées u ne
complique pas le probléme d’observation tel que montré dans la thése de Zasadzinski
(1991). Le lecteur doit prendre garde & ne pas confondre la matrice F utilisée dans
la représentation d'état généralisée (2 0) et qui est utilisée dans pratiquement toute la
littérature sur le sujet avec 'opérateur E{-} représentant espérance mathématique qui
est utilisé dans (1) par exemple.
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II appert selon les lectures et les travaux réalisés quun classement des systémes
dynamigues généralisés représentés par I'équation (2 1) en trois cas peut etre fait selon

les propriétés de la matrice £ tel que présenté ci-dessous.

Cas on la matrice F est carrée i déterminant non nul

Luenberger (1977) soutient dans son article que des systimes électrigques de puissance
ainsi que des équations  différentielles aux dérivées partielles ont souvent une
représentation naturelle sous la forme (2 0) oi1 la matrice £ est non singuliére et posside
souvent une structure simple telle la forme tridiagonale. 11 peat alors étre pratique de
conserver la clarté et la simplicité de cette forme en (2.0) an lien d’aller vers (1) en
multipliant (2 1) par la gauche par £

Cas ol la matrice F est carrée i déterminant nul

La singularit¢ de F empeche une manipulation algébrique permettant de retrouver
une représentation d'état réguliere a partic de (2.0) comme cela est possible lorsque
det(#) 5 0. La matrice £ est carrée en raison d'un nombre égal d’équations et de
variables d'état. Ces systemes dits singuliers ne sont done pas la conséquence dune
sous-connaissance du procédé, mais résultent du couplage d'équations algébriques et
différentielles. La figure © | montre exemple dun circoit électrigue simple dont la
modélisation phénoménologique résulte en une représentation d’'état généralisée avec
une telle matrice £ dont 'équation matricielle de contrainte est

RC, —RCa| |Vi| |0 1] |V 0

O = + i 211
[ ( Vy 1 1| [V =1 ( )

Ces systemes se retrouvent sous différentes appellations dans la littérature dont
systemes singuliers, systémes généralisés, systémes algébro-différentiels et systemes
descriptifs. 1l s'agit des systemes singuliers dont les propriétés ont é6é les plus étudides
dans la littérature & notre connaissance. Leur dynamique fut étudiée particulierement
par Verghese et al. (1981) et ceux-ci ont montré qu'il était possible que ces systemes
montrent des modes impulsifs dans leur réponse libre pour des conditions initiales
arbitraires alors que cela n'est pas possible pour un systéme dynamique régulier.



Chapitre 2. Observateurs en temps discret 23

i
<
%]

il M
LAY
\

uCy) C: T RZ

Fia. 2.1 - Hlstration d™un cireuit électrigque simple dont la modélisation physigque mene
a une matrice £ carrée i déterminant nul. Le circuit contient une source de tension u,
deux capacités Oy et Oy ainsi qu'une résistance f2,

Cas on la matrice £ est rectangulaire

La matrice £ posséde ici un nombre de lignes m inférieur a son nombre de colonnes n en
raison d'une modélisation partielle du procédé. 11 est ici démontré que le contexte errors-
in-variables (Guidorzi et al., 2003) mene & une telle représentation d'état i partir de
la représentation d'état réguliere (0 1)—(2 ) lorsque 'on considere les entrées u réelles,
contenues dans le vecteur u*, comme étant inconmues et que leurs mesures g, 5 sont
introduites. Afin de ne pas eréer de confusion avec les variables d'états généralisées, les
variables d'états régulieres sont désignées x* pour cette démonstration.

La représentation d’'état en contexte errors-in-variables est définie par les éguations

siivantes
xp = Axj_, +Bup_, +wg— (2.12)
Yoo = Cyxi+ Duj+ vas (2.13)
Yok = Cyuig + Uy i (2.14)
wy ~ N(OW) Vi (2.15)
e ~ N0V, Yk (2.16)
var ~ N0, V,) Yk (2.17)

Les variables réelles inconnues ©* et u* ne sont accessibles que par des mesures
bruitées et potentiellement incomplétes tel que montré en (0 00) et (2 11). 11 est a
noter que la représentation proposée dans cette thése (0 17)-( | 1) dépasse celle dite
ertended noise environments de Diversi of al. (2000) en considérant ', # { dans (1 1).
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Un vectenr d'état dit généralisé est done créé dans Pobjectif d'estimer & la fois les
dtats réguliers et les variables d'entrée

xr
ap = |k (2.18)
L'utilisation de (- ~) dans (1) permet d'obtenir Péguation matricielle de
contrainte
rl €y -
.f,. 0 |l = A B N b ey (3]”
by, )y
oil i est N'ordre de la matrice A alors que tilisation de (0 [~) dans (0 ) et (01 1)
donne
ver| ey D] [ap]  [ves r
il I Dl B ] IR (2.20)
Hha ke 0« ‘1 L Wy
Les équations (0 1) et (0 20) ont respectivement la meme structure que les égquations

(Jo)et (20) et sont complétées par les propriétés statistiques suivantes

we ~ N(OW) Vk (2.21)
Dy ke . M{U..V] W {E.'.».’E:I
“n.k

HJ Iuﬂ‘ f

V = 2.23

Vew Ve (2.23)

Il a done été démontré, tel que résume au tablean 1, que le contexte errors-in-
variables (1) 1) transforme une représentation d’état que 'on croyait a priori
réguliere en une représentation d'état généralisée (0 10)- (2 20).

Cette derniere démonstration explique pourquoi meéme les entrées déterministes ne
sont pas explicitement présentes dans la représentation d'état géndéralisée car un vecteur
ilentrée u déterministe pent étre considérd dans le vecteur d'état généralisé (0 1~ Son
caractere déterministe est alors pris en compte en posant nuls les termes appropriés
dans la matrice élément V, incluse dans la matrice bloe de variance V' [ ). Cette
operation pourrait. eréer des problémes si Pobservateur utilisant cette représentation
d'état nécessite une inversion directe de la matrice V' (0 20) car celle-ci ne serait plus
de plein rang. Il sera montré plus loin que ce probléeme ne se présente pas lorsque O = 1

en ().
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Environnement errors-in-variables Représentation d'état généralisée

wp = Axp_ + Bup_, +wy [Iu U] “ [.4 H] Tt 4y

. “E--|_
e I o B | <
Yus = Cutth + Vs o ~ NOW) Yk
we ~ N0, W) Yk :”f ~ N0, V) Yk
RS (RART v ? ﬁf

vu ~ N(0,V,)) Yk

Tap. 2.1 — L'environnement ervors-in-variables et la représentation d’'état généralisce
aAss0OCiée.

Pour le cas € # 1, il est tontefois possible d utiliser, avee une bonne approximation,
les observatenrs développés pour det V' # 0 meme lorsque le vecteur w est totalement ou
partiellement déterministe en posant de tres faibles valeurs pour les variances associées
aux entrées considérées déterministes dans la matrice V',

suite i cette démonstration, une confusion peut naitre gquant a savoir si le vectear x
représente les états réguliers on les états généralisés d'une représentation d'état donnde.
Pour cette thése, le vecteur x représentera toujours le vecteur d’état pen importe la
nature de la représentation d’état et 'usage devrait ¢tre clair selon le contexte.

Le contexte errors-in-variables pénéralement associé i la réconciliation de données
a done amené, a U'intérieur d'une représentation d'état généralisée, estimation a la
fois des états réguliers ot des entrées des procédés éliminant ainsi asyimétrie présente
dans la représentation d'état régulicre. Cela n'a pas été explicitement montré dans
la littérature a notre conpaissance. Diversi of al. (2005) proposent ainsi de nouvelles
équations pour 'observation optimale en contexte errors-in-variables alors que celles
pour la représentation généralisée, présentées en § 0 |, existent déja dans la littérature.

Il est bon de noter que le contexte errors-in-variables n'est pas le seul chemin menant
a une représentation d'état généralisée on la matrice F est rectangulaire. L'utilisation
d'une modélisation incomplete méne également a ce résultat comme il sera montré dans
lews chapitres suivants.
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2.3 Observation optimale

Soit & un vecteur d'état donné, trois opérations d’estimation, non nécessairement
optimale, combinant le modele et les mesures peuvent etre envisagées sur celui-ci soient
le lissage, le filtrage et la prédiction. Le lissage permet 'obtention d'estimés passés @, .
i linstant ¢ 4 partiv de information disponible a instant & oo @ < b Le Altrage est
une opération menant a des estimés présents gy  Uinstant & & partir de 'information
disponible & 'instant k. La prédiction méne a des estimeés futurs a0 2 instant 1 a
partir de Uinformation disponible i U'instant & ot i = k.

L'opération de prédiction ne sera pas couverte dans ce chapitre car I'équation de
contrainte de la représentation d'étal généralisée (2 0) ne permet pas d'obtenir x4
en fonction de Aryy car la matrice £ est singuliere et la prédiction a partir d une
représentation d'état réguliere (2 1)-(2 ) est trés bien converte dans la littérature.

2.3.1 Observation généralisée optimale

La plupart des algorithmes classiques pour estimation optimale des états en contexte
stochastique contiennent un critere de correction des mesures basé sur les moindres
sarres pondérés par U'inverse de la matrice de variance des erreurs aléatoires de mesure et
assijetti i différentes contraintes. Cela revient a chercher le maximnm de vraisemblance
lorsque les processus stochastiques impligués sont gaussiens. Les différents algorithmes
d'estimation des états rencontrés dans la littérature différent alors principalement par
la nature ainsi que le traitement des modeles utilisés et la prise en compte on non des
contraintes d'inégalite.

En utilisant aussi un eritere de moindres carrés pondérés, le probleme d’observation
des états d'un modéle dynamique linéaire généralisé invariant temporellement déerit

par (2 0)-(2 1) sur un horizon allant de instant initial 1 & instant présent £ est
1
Tipe = Hrg i - . — C:']'." i .f-lr.-" Ty (T'.'I.' .
r'=F|'.r.,..;- h:r~.ﬁ,. i=1..k 2 gm' f.“-:' (b m)
-1

{ EZ(.&, .'.il',.+|.|.l_i,. -4 .’L','I.rj,',-}lJl W IUI_‘, Litlfhe — ﬂ.’!'jl,u,.jl {23‘”

i=1
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Il existe une solution optimale analytigue an probléme posé en (0 1) et celle-ci
lorsque complete inclut les états filtrés @ ainsi que tous les états lissés @, pour
t = 1...k— 1. La solution globale au probleme (00 1) dont les détails se tronvent en
amnexe . a pour inconvénient dans un contexte d'observation en ligne d’augmenter en
taille an fur et a mesure que le temps avance comme le suggere le lissage de tous les
ctats passés. Cette angmentation de taille impligue Vinversion d'une matrice pouvant
rapidement atteindre une grande taille et cette opération peut etre difficile d'un point
de vue munérigue. Il serait done intéressant d’'obtenir des solutions récursives séparcées
montrant une équation pour le filtrage i, et une équation générique pour le lissage
i qui serait valide pour ¢ = 1. &k — 1. L'avantage des solutions séparées est gqu'un
utilisateur ne désirant que le filtrage n'a pas a effectuer les caleuls nécessaires au lissage.

Puisqu’il ne fut pas possible dans le cadre de cette these d’obtenir des solutions
recursives séparcées an probleme posé en (20 7), une solution récursive intégrant le
filirage et le lissage a un pas, dont les détails sont inclus dans 'annexe | est présentée

e | [CTVIICHETWOE _ETW A '
Feapm| AW E Pl +ATW A
rh'j' F=1 )
WV (2.95)

P i ey @k-1/k-1

Ces solutions non séparées (0 ) présentent conmme difficulté Fobtention d nne forme
simple pour la matrice I’ nécessaire a la démarche itérative. Une recherche dans la
littérature (Zasadzinski of al., 1992) a permis de trouver une solution récursive séparée
pour le filtre £, mais aucune sous forme récursive pour le lissage associé an probleme

(22 1),

La solution récursive pour le filtrage des états d’un systéme dynamigue linéaire
généralisé tel que décrit par les équations (0 0)( ) & partir d’une condition initiale

Fe_y - a laquelle est associée une matrice de variance Py est

P = (ET(WH+AP_ u  AT)TE+CTVIC) ' (2.26)
I

ek ek (BT W+ AP o ATV A G + CT VT ) (227)

Il a été vérifie numériguement que les états estimes &g, donnés par (027 pour un
systeme dynamique généralisé sont identiques anx estimés 7, donnés par (1 ) et cela
peu importe la condition initiale 25 validant ainsi la méthode présentée en annexe
Y ayant servie pour obtention de (0 00), 1l est également montré dans 'annexe . que
le filtre de Kalman régulier est obtenn lorsque £ = F dans (0 20) et (207) justifiant
ainsi le nom de filtre de Kalman genéralise.
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Mesures complétes et directes Mesures arbitraires

Statique Eap =0 Ex,=0

Y = Tp + Uk e = Cxp + vg
Stationnaire Eaxp = wyg Erp = uy

Y = &+ g e = Cop + v

Duﬁ;lfuu_r_tm lier rp=Arp + Bug_; + - l T =Axp |+ Bug y + we s

We = Tp + U e =Cxy+ v
Diynamique généralisé Fa,=Axe_ +uy_y Eap = Ari_y + wy_y

Ye = Tk + Ui e = Cxp + vy

Tap. 2.2 - Différentes classes génériques de modéles pour l'observation des procédés.

2.3.2 Observation optimale pour différentes classes génériques
de modeles

Tel que presente an tablean @ ) on distingue quatre classes generiques de modeles soit
les modeles statiques, stationnaires, dynamiques réguliers et dynamiques généralisés.
Pour chacune des classes, on distinguera le cas avee mesures completes et directes
impliquant C' = [ dans 'équation d’observation et le cas avec une matrice d'ohservation

" arbitraire.

Les modeéles dynamiques sont les seuls a incorporer des liens entre des états & deux
instants différents permettant ainsi le lissage et la prédiction lorsque la matrice E n'est
pas singulicre, Cette caractéristique confere 4 ces modéles un potentiel d'application
supérieur, mais an prix d'un effort de modélisation parfois élevé et d'une robustesse
parfois limitée. Les modeles statiques et stationnaires nécessitent en général un effort
de modélisation moindre expliquant leur utilité et utilisation potentielle.

Il serait trés unificateur que les équations (2 20) et (2 27) puissent s’appliguer
directement a toutes les classes génériques de modeles présentées an tableau ) mais
ces équations ne sont pas approprices lorsqu'elles sont appliquées a certaines classes
de modeles. Par exemple, Vapplication 4 la classe des modéles statiques, on W = 0 et
A = 0, entraine 'inversion dune matrice nulle dans (2 20) et (2 7). Pour obtenir des
solutions acceptables pour chacune des classes génériques de modeles, il est nécessaire
ou parfois simplement avantageux de dériver une nouvelle solution particuliére a partir
du probléme général (70 1) en posant les simplifications nécessaires.
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Discussion sur les solutions statiques

Kuchn & Davidson (1961) sont considérés comme les pionniers de application de la
réconciliation de données aux procédés industriels. La technique qu'ils ont proposé
dans leur article considere une version simplifiée du probleéme (0 1) appliquée a4 un
modéle statique de conservation avee mesures completes et directes dont la solution est

présentée au tableau

Pour un modele statique on les mesures sont incomplétes, done € # 1, deux
alternatives s'offrent pour la solution du probleme d’observation optimale similaire a
(22 1). Les textes généraux (Romagnoli & Sanchez, 2000; Narasimhan & Jordache, 2000)
préferent décomposer le probleme en une partie ne contenant que les variables mesurdées
directement et une antre ne contenant que les variables non mesurées. Ainsi, la solution
optimale pour le modéle statique avee C' = I proposée par Kuchn & Davidson (1961)
est appliquée a la premicre partie du probléme et les estimés obtenus servent & estimer
les variables non mesurées qui sont observables tel que défini en § 1. 11 est également
possible de résoudre le probléme d'observation optimale associé 4 un modele statique
avee ' 5 [ en une seule étape bien que cette démarche soit moins commune dans la

littérature. La solution résultante contenue dans le tablean @ 0 se retrouve dans la theése

de Zasadzinski (1990).

Discussion sur les solutions stationnaires

En notant & partir du tableau ©  que les modeéles dynamiques généralisés deviennent

des modeles stationnaires lorsque l'on impose A = 0, il est alors possible d’obtenir
la solution particulitre pour l'observateur stationnaire optimal, telle gue présentée an
tablean 5, en posant A = 0 dans (0 20) pour obtenir
. ] [ Ty r=1 I r—1 1 : T 1
Tk fte VIO ET WL E 1] CV e
ﬂ — 0 p-i pi N (2.28)
| L1k | i ke 1/k—1 k1 fle—1 Th=1/k—1
ki [TV e ETWOLEYICT VT (2.20)
Tr—1/k g1 k-1
Les denx équations contennes dans (0.20) donnent respectivement la solution

optimale pour le filtre Iy et le lisseur & un pas &, utilisant le modele stationnaire
avec C' # 1.



Classe de modéle Mesures complétes et directes i Mesures arbitraires
Statique gy =1 - VET(EVET) T E) g . G=(CTv-lC+ ETE)
#rp =G I - ET(EG'ET)"'EG™") y«
Stationnaire Fep = (I - VET(W + EVET)1E) Gy = (CTV-1C + ETW-1E)-1CTV 1y,
Dvnamique régulier Fpje—1 = Adp_1p—1 + B g | Fpje—1 = A&p_1 k-1 + Bug_y
Pijke1 = APeoyjp AT+ W Peppo1 = APy AT+ W
Kijko1 = Pepeoy (Prpp + V)71 Kime-1 = Pepe cr(c Py jie—1 ct+v)!
B = Eiph-1 + Kiepr-1(e — Epjie—1) Eppe = Top—1 + K1 (ke — C Tiepp1)
Prpie = Peje—1 — Kige1 Pepe— Pipe = Prpe—r — Kippm1 € Py
|
Dynamique généralisé | Q-1 = (W + AP._y 1 AT + EVET)™! Ticipimr = (W + APy i AT)
Cdpp = VE T Ady_y oy + (T = VETQ_ E) P = (ETT_y o E+CTV-10)!
FPop=V - VETQ._EV T = Pj:;‘kaT | WRYTRRY: PN CTV=1 )

TAB. 2.3 — Algorithmes de filtrage associés aux modéles du tableau © . Les matrices a inverser sont posées non singuliéres.

Jadasip sy uo sanopeatosg) g onnduy)

0w
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Le résultat pour le filtrage iy peut également etre obtenu a partir des équations
(2 20y et (227), mais Patilisation de (0 20) permet en plus de démontrer Uidée anticipée
qu'un modele statitionnaire n'offre pas la possibilité de lissage puisque lestimé @, 5
dans (- 1) est identique & Uestimé 21

Dans le cas d'un modile stationnaire on C' = I, en utilisant le lemme d'inversion de
matrices (Henderson & Scarle, 1951)

(A+ BC'D"Y '=A '~ A'B(C+D'AT'B) ' D'A! (2.30)

sur le filtre inclus dans (0 2} oh il est supposé dans (2 00) que les matrices ont des
dimensions compatibles de méme que det A # 0 et det €' £ 0, on obtient

g =T -VE'W+EVE")E) y (2.31)

I n'est pas possible d’obtenir un observatenr statique pour une matrice d’observation
" arbitraire en posant W = 0 dans (2 2 en raison de inversion de la matrice W, [l
est cependant possible d’obtenir un observateur statique pour le cas particulier O =1
en posant W= 0 dans (7 1) et cela donne évidemment la solution proposée par Kochn
& Davidson (1961).

Le tablean 0 montre que les solutions statiques et stationnaires s'inscrivent toutes
sous une forme générique oy = Lye que Pon nommera observatenr instantané
désignant le fait gu'a Uinstant £ Dobservatear n'utilise gue la mesure gy do omeme
instant. et n'a aucune mémoire ni des états passés ni des mesures passées. Les modeles
statiques peuvent cependant étre utilisés pour construire un observateur statique sur
horizon comime il sera discuté plas loin.

Lisseur pour le modéle dynamique généralisé dans le cas ' = [

Le tablean ' contient les solutions de filtrage optimal pour les huit classes de modéles

linéaires présentés an tablean . Cependant, tel que discuté ci-dessus, une solution
compléte an probléme d'observation optimale généralisée (0 1) & Uinstant présent &
doit inclure le lissage des états passés. Une revae de littérature n'a pas permis de
trouver une solution séparée pour le lissage d'un moditle dynamique linéaire généralisé
avec une matrice C' arbitraire. Cependant, Darouach & Zasadzinsla (1991) proposent
une solution pour le cas particulier on C' = [



Chapitre 2. Observateurs en temps discret 32

La solution particuliére pour le lisseur ¢ < & d'un modele dynamique généralisé dans
le cas on €' = [ est

Yoy = (WH AP AT + EVETY! (2.32)
:?:f.-"l' = If'.i;;-_] + P{_ﬂ." 1-"1115!1-—“:}'-'1 e — A&y 1/ k- 1) {2:?'3:]
Pp = Ppu A" EV (2.34)

Rolling & Devanathan (1993) ont révisé les travaux de Darouach & Zasadzinski
(1991} afin de proposer un algorithme qu'ils affirment plus simple au nivean du ealenl.
Ils concluent que leur méthode est beancoup plus rapide, mais moins précise quand les

variances -dl"'- mesure sont f_!.'f't'l]ld(_’!.ﬁi.

2.3.3 Satisfaction des modeéles déterministes

L'objectif est ici d’expliquer pourquoi le filtrage seul peut ne pas étre sufisant pour
certaines applications d’observation des procédés et doit alors étre complété par
un algorithme de lissage tel celui présenté en (0 00)- (20 1). La démonstration est
basée sur le concept de satisfaction ou non des modéles déterministes par différents
estimés. Le probléme de la satisfaction d'un modele statique par des estimés filtrés est
d’abord considére afin d'introduire le probléme de satisfaction d'un modele dynamique
geéndéraliseé.

Satisfaction d'un modéle statique avec des estimés filtrés

Dans le cas particulier d'un probleme d'observation utilisant nn modéle statigque avec
mesures complétes et directes, on cherche a valider 'égalité suivante

La vérification est immédiate en utilisant la solution appropriée pour @y, incluse
dans le tablean .

Eiwye = E(-VEEVE)'E) (2.36)

Eige = 0 (2.37)
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Satisfaction d’un modéle dynamigque généralisé avec des estimés filtrés et
lissés

Une subtilité intervient dans la satisfaction du modéle par les estimés pour un modéle
dynamique généralisé déterministe tel /2 axg Ar. . La démonstration est eflfectude
pour un cas oit (" = I car ¢'est le cas pour lequel des solutions séparées sont disponibles
pour le filtrage an tablean ' et le lissage (2 00) (2 0 1) rendant ainsi la démonstration
linngpicle.

On cherche done a valider 'égalité snivante

?

E .;.‘_i,-l,rj,- =4 -i7ﬁ:—lfk- {EHB}

La démonstration se fait en partant de la gauche dans (2 ) avec 'utilisation de la
solution pour gy présentée au tablean 5 comme subsitut a ry

E(VE'"Q Adrapr + (I = VET  EYin) = Adiip (2.39)
Ey+EVE"Q ((Adiapp — Ew) = Adap (2.40)
Al gt + P ATy (B gy — Ady_ i) A#e_1p (2.41)

ol la définition de €y, du tableau ! a été utilisée pour le passage de (0 10) a (0 11,
En reconnaissant (0 00) entre les parentheses dans le terme de gauche de (0 11),

on conclut i la véracité de 'égalité proposée en (2 0~). La vérification de la véracité
de (2 0+) est également applicable aux modeles dynamiques réguliers en posant [ = f
dans toutes les étapes de la démonstration.

Satisfaction d’un modéle dynamique généralisé uniquement avec des estimés
filtrés

La validité de 'égalité
Eapp = AL (2.42)

est testée en utilisant la meme démarche gque pour tester (0 1~), ce qui donne le méme
coté gauche que (2 11)

A e peor + Peoppr AT Qe (B — Adeo o)) = Adgone (2.43)
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ol la seule maniére d’assurer la véracité de 'égalité (0 1) tout en conservant le contexte
du probleme, excluant done la solation A = 0, est de poser Py = 0 dans (7 11).
Ainsi, il est possible de satisfaire I'égalité (0 1) si 'on associe a l'instant & une précision
parfaite, Fi._ -1 = 0, aux estimes de Uinstant k— 1 bien que cela ne soit pas la réalite.
Il est immédiat de voir en (2 00) que atilisation de cette condition Py = 0
résulte en Ty = @141 démontrant une absence de lissage. Cela améne toutefois
une solution sous-optimale dite a horizon unitaire qui peut etre intéressante dans les
applications exigeant la satisfaction d'une contrainte déterministe sur tout 'horizon
car elle est beaucoup moins lourde en éliminant le besoin de lissage. Cette solution
sous-optimale sera développée et discutée dans la section §2 5 1

Les algorithmes de lissage ne sont pas trés présents dans les livres de controle
en raison de Nargument qu'il o'est pas intéressant de contraler le passé. Par contre,
dans un contexte d’optimisation ou de bilan de maticre on 'intéret est sur un certain
horizon passé, le lissage devient potentiellement intéressant. A cet effet, il est surprenant
qu'nun livre sur la réconciliation de données (Romagnoli & Sancheg, 2000) ne présente
meme pas Ualgorithme de lissage en formalisme matriciel alors qu’il montre que la
programination non linéaire de la section § 0 7 réalise cette tache. Par contre, le livre
de Narasnnhan & Jordache (2000, chapitre 6) présente un lisseur a un pas pour un
modele dynamique régulier. Cependant, on ne trouve pas dans ce livre une discussion
sur l'obligation du lissage pour la satisfaction d'un modile déterministe par les estimes

sur 'horizon d'ohservation.

Une antre application potentielle du lissage consiste a filtrer et lisser des mesures avec
un sous-modele simple et robuste et ensnite utiliser les estimés obtenus pour identifier
un sons-maodiele plus détaille on un modéle complet.

2.3.4 Solution sous-optimale sur horizon unitaire

Lidée derriere la proposition d une solution sous-optimale sur horizon unitaire est de ne
travailler qu’avee les estimés filtrés tel que proposeé en (0 1) et ainsi ne pas considérer
le lissage tout en ayvant des estimeés satisfaisant strictement un modele déterministe sur
tout I'horizon d’observation. La section précédente a donné un indice pour cette voie
en posant Pe_y = 0 a linstant k. Le fltre utilisant cette simplification est discuté
pour un cas avec mesures completes et directes, ' = I, car poser Py, = 0 et
W =0 dans (7 70) et (7 ) canserait des problemes d'inversion matricielle.



®
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Loutilisation de Py = 0 a Pinstant kodans la solution dynamique généralisée
exposee au tablean ! avee O =T et W =0 donne

{Ertﬂ;‘ = (l",ll-"hql} I (244]
gt = VETQriAa,  + (1 - VETOME) (2.45)

ot 'exposant unit sert a spécifier la condition d'horizon unitaire.

On a done immddiatement. en multipliant {0 00) par B par la ganche

il ot
Fv’.*.j'.-lfl". A.I;._ 1 k=1 (2.4ﬁ]
cequi n'est pas vead lorsgue le coneept de Uhorizon anitaive n'est pas utilisé.

Il est possible de démontrer que 'observateur sur horizon unitaire (1) est aussi
une solution obtenue pour un probleme statique de type Eap = ¢ ol ¢ = Ade 0
est considérd comme une constante déterministe, La redondance temporelle discutée

on i) n'est done pas utilisée en observation sur horizon unitaire contrairement i
I'observation dynamigque. En conséquence, le potentiel de réduction de la variance des
erreurs d'estimation devrait etre inférieur aux observateurs dynamiques utilisant un

horizon total.

Les algorithmes d’observation présentés jusqu’a maintenant dans cette these sont
tous des variantes du filtre de Kalman appligné aux différentes classes de modéles du
tableau . Il est done intéressant de voir comment algorithime appelé réconciliation
dynamique de données (DDR) présenté par Bai of al. (20006) comme une alternative au
filtrage Kalman se distingue des solutions présentées jusqu'a maintenant.

2.3.5 Filtrage Kalman et filtre DDR

Lalgorithme de Bai ¢t al. (2006) pose Uexistence d'un modele de procédé pouvant
genérer une prédiction @y, ayant une précision exprimée par la matrice de variance
Piji—1. A la différence du filtre de Kalman pour les systémes dynamiques réguliers
présente an tablean 0, la précision de la prédiction est invariante temporellement,
Py = P ¥k, pour Bai ot ol (2006) laissant ainsi entrevoir un lien avec le filtre de
Kalman asvmptotigue.



Chapitre 2. Observateurs en temps discret 36

En utilisant la notation de cette theése, le modeéle considéré dans article pour
Iestimation optimale cst

Tpppr = T+ O (2.47)
Y = aTptup (2.48)
b~ N(O,P)Y Yk (2.49)
e ~ N(OV) VE (2.50)

E{d;v;} = 0 Vi, j (2.51)

et le problime d’estimation défini par Dai ot al. (2000) 8'exprime ainsi
. . Ty - T . oy Re
T = ATg Min o [ — )"V e — ) + gy — 2) " P (Eepper — aw)] (2.52)

La solution (DDR) exprimée sous une forme prédicteur-correcteur est

Kppr = (V'+prY)y'vi=(g4vphy! (2.53)
Tee = T + Kppr (e — Tepea) (2.54)

o 'on observe que, contrairement an filtre de Kalman régulier, le gain Kppgr est
invariant dans le temps tout comme la précision des estimés filtrés donnée par

Popr=(V '+ P! (2.55)

Liens entre le filtre DDR et le filtre de Kalman asymptotique

En partant du filtre de Kalman régulier avec ' = I énoncé dans le tableau et en
choisissant. la matrice asymptotique pour lerreur de prédiction Py, = P,_ﬁ;_ . 0n
obtient
K* = PG (P, +V)" (2.56)
K% = (P& + V)P, ) (2.57)
K (F+V P, ) (2.58)

En posant que la précision des prédictions est identique pour les denx algorithmes,
P = B,y les gains des deux filtres, (7 71) et (7 ~) deviennent identigues.
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Les denx filtres avant la meme structure, la précision des estimés filtrés devrait étre

la meme ce gque 'on cherche & démontrer ci-dessous.

En utilisant le gain Kalman asymptotigue K™ dans U'équation pour la matrice de

ariance Py pour la précision des estimés filtrés presentée an tablean 0 on obtient
P krk—1 — Ky (2.59)
o] . ' ] v —1 £ i v
P = P — Pﬁk_]”ﬁk B V) F::Fk- 1 (2.60)
) | 1y=1 9
P':L = { L-::':L'_I 1 Irf } {E.Erlj

oi1 'on reconnait que (00 1) est égal 4 (0 7)) lorsgque 'on pose P = .f",f_f;]__l impliquant
que la précision des prédictions est identique. Alors que Bai of al. (2000) proposent
leur filtre DDR comme une alternative au filtrage Kalman et le présente méme comme
une généralisation de ce dernier, lear algorithme est identique an filtre de Kalman
asymptotique. Cette affirmation est soutenue par le fait que sur un procédé invariant
dans le temps, les autenrs ont obtenn la meme performance pour les denx filtres.

2.3.6 Observateur statique sur horizon glissant

Jusqu'a maintenant, les problémes d'observation considérant un modéle statique ou un
modele stationnaire ont é6¢ définis sur un horizon unitaire et les observateurs particuliers
proposés an tablean 0 sont qualifiés d’instantanés en cherchant i évaluer les états & un
instant précis correspondant ou non avee instant de la mesure. 11 est cependant possible
d'utiliser des données moyennées sur un horizon glissant dans un modéle statigque
ou stationnaire et ainsi chercher 4 évaluer une valeur moyenne sur 'horizon glissant
considérd,

I."observation sur horizon glissant débute par la construetion dun veeteur de mesures
movennées § sur un horizon glissant de taille N allant de Uinstant présent £ a Uinstant
passé k — N + 1
Sk vy Y

\ (2.62)

Y =

Il est alors possible d'utiliser le vectear movenné (1) dans les observateurs
statigues et stationnaires listés au tableau V0 en modifiant par exemple les modeles
statiques et stationnaires associés du tablean 0 pour gu'ils deviennent. respectivement
Ef.=0et Eip= wy
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Pour un régime opérataire stationnaire, le vecteur movenne réel 2% est déterministe

et invariant temporellement. Done, plus N sera grand dans (00 0), plus . tendra vers
" an sens o Uerrenr d'estimation tendra vers zéro. Aussi, plus N sera grand dans
(00 2), plas une norme appropriée de la matrice de variance W devra étre petite pour

I'estimateur stationnaire 1.

L'algorithme ici proposé avee horizon glissant ( ) impligue Pestimation d'une
nouvelle moyenne 2 4 chaque instant & considérant les N derniers instants. Une autre
possibilité consiste & procéder par paquets en ne caleulant une nouvelle moyenne qu'a
tous les N points.

2.3.7 Modeéeles non linéaires

Chacun des observateurs présentés an tablean 0 est la solution analytigue dun
probléme de minimisation similaire a celui exprioné en (0 1), mais adapté an modele
correspondant du tablean 0. Ces solutions sont exactes, rapides a calealer et il
existe des méthodes de factorisation afin de rendre ces observateurs plus robustes anx
problémes numérigues (Kailath ot al., 2000).

Cependant, les classes de modéles du tableaun © 0 sont toutes linéaires alors que
la plupart des modéles phénoménologiques déerivant les procédés industriels sont non
linéaires et une solution analyvtigue pour les observateurs correspondants ne peut étre
obtenue a partic d'une formulation similaire & celle de (000, Les denx solations
considerées dans cette these pour ce probleme sont les filtres étendus et la réconciliation
dynamigue non linéaire de données.

Observateur dynamigque généralisé étendn

La solution classique a estimation oplimale des états d'un modéle non lincaire utilise
un observateur linéaire sur un modele linéarisé par un développement de Taylor de
premier ordre (Grewal & Andrews, 2001), En s'inspirant de cette méthode, une version

ctendue de 'observateur dynamique généralisé (00 ) est proposée pour une certaine

classe de modéles non linéaires,

Soit un procédé décrit par le modéle dynamigue non linéaire suivant

Eap= flap_y) + we (2.63)
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La linéarisation du premier terme de droite dans (0 001) & Uinstant & est effectude
attour d'un point d'opération que on pose égal a Destimé initial 2y

flaw) = flay 1k )+ -".'|,-j-,.. k=1 (Ep-1 — T Lk 1) (2.64)

On a done
EFz, = f'”j-k_ Lkt Th—1 f f{:i'j,-_uk_l} Alﬂ'k..uk_l .'f.’;,._|J.-g,._| ot {2[‘!5]
ot = [Fam) = Al g, i) (2.66)
Fa, = Apxp+ ey + wy (2.67)

Ce modele (207) est similaire au modele dynamique généralisé () & exception
de p g qui peat étre considéré constant pour P'estimation a l'instant k. A TPaide d’une
méthode d'empilement telle que celle présentée en annexe ., 'équation de contrainte
dynamigue (1) devient analogue a un modele stationnaire du tableaun ' o la

moyenne de [ ap est oy ao lien d'étre nulle.

Omn se limite ici 4 présenter une solution récursive sous forme couplée en analogie

avec (1 20)
' +J" r ] 1T F— I
Ak B C'vIC+E"W'E ~ETW- A,
,'i..';.._ 1k N - AI:I 11",_I E Pk' I]JH;. 1 f ..""I.;{,I l__ir__-"—| .1'1.;‘.
CTV 'y + ETW ey .
" f'} | -3 _} 1Tll;'t"r_| . [2.{.}8}
3 ]I,-';_...|J-i.' 1ik=1 Ay Cr—1
oit la matrice de variance Py est la méme que lorsque o = 0
e = (BT W+ Ay P AL T E+CT VO (2.69)
L'observatenr lincaire (0 ) optimal pour un procéde lincaire dynamique généralise
a done été etendu en (0 0-) et {0 00) & des procedés non linéaires (0 007). La qualité
du modele approximé linéaire (0 1) versus le procédé réel non linéaire (0000) aura an

impact sur les performances de 'observatear étendu proposé.
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Réconciliation dynamique non linéaire de données (NDDR)

Une approche alternative au filtrage étendu pour Pobservation utilisant des modeles
non linéaires consiste a formuler un probléme de réconciliation dynamigue non linéaire
de données (NDDR) pouvant étre résoln par la programmation non linéaire (PNL).
L'article publié par Lichiman et al. (1992} est souvent cité comme une référence sur
"atilisation de cette méthode dans le contexte des procédés industriels.

Lichman of al. (1992) définissent le probleme suivant

(f) = arg min gy, (1), o]
2(1)

dit
hlx(t)] 0
gle(t)] = 0 (2.70)

assujeti o f{{lwm.m(tj] = 1)

oir () représente les fonctions estimées, y le vectenr des mesures discrétes, o les
écarts types des bruits aléatoires de mesure, [ les équations différentielles du maodéle,
h les équations algébrigues du modéle, g les inégalités incluant les bornes inférieures et
supcricures sur les estimes.

Le modile est posé continn par les anteurs conservant ainsi une souplesse par rapport
a la méthode classique des filtres étendus. Le eritére exprimé par la fonction ¢ dans
(1) est également gendral et peut évidemment inclure le critére de moindres carrés
pondérés que les anteurs expriment

o

Ay 2.0 = 37 S lelty) — i)V alty) ~ ) (2.71)

=)

toujours avec les contraintes définies en (1) o ty et {. représentent respectivernent
le temps initial et le temps présent alors que Voest la matrice de variance on les auteurs
posent que chaque élément diagonal Vi est égal & of et que Vi; = 0 Vi # j. Les auteurs
affirment que considérer un horizon total améene un probléme d'optimisation dont Ta
taille pent poser probléme et utilisent alors un horizon glissant avec une stratégie qu'ils
affirment analogue a la commande predictive non linéaire.
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Comparaison entre les filtres étendus et In NDDR

Lichiman of al. (1992) expriment principalement guatre critiques relices a "utilisation
de filtres étendus tel le filtre de Kalman étendun (EKF) pour la résolution de problimes
de réconciliation dynamigue non linéaire de données :

1. La linéarisation simple du modele non linéaire peut donner de mauvais estimes
lorsqu'elle est appliguée & des proeédés opérant dans des régions hautement non
linéaires,

2. Les méthodes similaires au filtre de Kalman ne peavent pas inclure des inégalités
fixant des bornes sur les estimés.

&

Le seul eritere permis par les filtres étendus en est un de moindres earrés pondéreés.

4. Les filtres étendus se sont avérés difficiles a régler en pratique.

s'il est possible d’admettre les trois premieres eritiques et gquune méthode qui
apporterait solution 4 ces trois problemes offrirait un cadre de travail plus général
a partir duguel une estimation plus robuste des états et des parametres pourrait étre
réalisee, la gquatriéme eritigue semble tros discutable. 1 est difficile de voir en quoi le
réglage du EKF serait plus difficile que le réglage de la NDDR qui a elle aussi une
matrice V' a régler, mais dont la question du réglage de la matrice W a été éliminée en
considérant uniquement des équations de contrainte déterministes impliquant W = 0
dans (1) du moins pour la version proposée par Lichiman of al, (1992},

Cette matrice W représente de manitre non exhaustive dans le contexte EKF

1. Le réglage des modéles stochastiques dont les marches aléatoires (Almasy, 19910)),

2. L'incertitude sur les modeles  déterministes  ainsi gquun certain bruit  de
linéarisation.

Lichiman of al. (1992) afirment dans leur article, sans donner les détails, que les entrées
mesurées sont traitées comme des états hypothétiques par le EKF et que le réglage des
paramétres associés est souvent trés difficile. 1ls font surement référence a l'approche
proposée par Almasy (1990) o 'ajout d'états i observer nécessite I'ajout d'équations
indépendantes afin de conserver une matrice A carrée dans le cadre d'une représentation
d’état réguliere. 11 sera montré a la section &1 que Almasy (1990) introduit ces
éguations supplémentaires sous forme de marches aléatoires et c'est fort possiblement
le réglage du bruit générateur associé que Lichian of al, (1992) qualifient de difficile.
LMatilisation de la représentation d'état généralisée permet d'éviter ce probleme puisque
cette représentation o 'état admet des matrices & et A rectangulaires.
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[l est alors possible, dans le cadre d'une représentation d'état péncéralisée, d'ajouter
des variables a estimer de maniere similaire 4 la NDDR (0 70) sans nécessairement
ajouter des équations stochastiques empiriques dont le réglage pourrait poser ditliculte,
Evidemment, le fait d'ajouter des inconnues tout en conservant un nombre constant
d’éguations réduit la redondance et l'observabilité doit étre vérifice, mais ces questions
se posent également pour la méthode NDDR.

Siles équations utilisées pour le modele sont parfaitement connues comme celles
que Lichman ot al, (1992) considérent en (0 0), il est difficile de voir en quoi poser
W = 0 dans le filtre de Kalman généraliseé exposé an tablean 20 constitue un
probleme. Lichman of al. (1992) admettent dans leur article que lear méthode nécessite
des modiles dynamigues précis alors que la matrice W dans les équations d'états peut
ctre associée a U'incertitude sur les modéles.

Finalement, si Lichanan ot al. (1992) montrent. dans leur article une meilleure
robustesse de la NDDR face & EKF dans le cas on un biais est présent sur une des
mesures, cette robustesse supérieure vient de Uinclusion de contraintes d'inégalité sur
les variables (1) et non de la maniere sophistigquée dont les équations non linéaires
sont traitées ni d'un réglage quelconque supérieur.

2.4 Observabilité

Une variable d’état non mesurée sera dite observable ou estimable si il est possible
d'obtenir un estimé unigue pour cette variable d'état en atilisant conjointement le
modeéle et les mesures des antres états. Un systeme sera dit globalement observable on
estimable si1 il est possible d'obtenir des estimés uniques pour toutes ses variables non
mesurées. Ftant donné que les observateurs présentés an tablean o considérent gue

les systémes correspondant du tablean sont observables, il est important d’avoir
tes outils pour vérifier cette propriété. La présente discussion se limite toutefois a

'observabilité globale des systémes.

2.4.1 Observabilité des systémes statiques et stationnaires

L’observabilité de ces systemes est discutée particulierement sur les systémes statiques
car 'ajout d'un bruit de procédé w caractéristique aux systémes stationnaires ne
modifie pas la condition d’observabilité. On utilise le méme argiment pour considérer
le bruit de mesure aléatoire v comme nul.
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L'observabilité du systéme statique suivant est considérée
Ex, = 0 (2.72)
w = Cor (2.73)

Ce systeme est globalement observable ou estimable si et seulement si la condition

rang =n (2.74)

¢galement valide pour les systémes stationnaires est vérifice (Romagnoli & Sanches,
2000) on 1 est la dimension du vecteur d'état .

2.4.2 Observabilité des systéemes dynamiques réguliers

L'observabilité des systemes dynamiques réguliers fut étudide considérablement et des
discussions i ce sujet sont présentes de maniere abondante dans la littérature (Kailath,
1950; Kailath et al., 2000,

I.’observabilité du systeme dynamique régulier suivant est considérée

x, = Arp) + Bug (2.75)
e = Oy {ETG}

Cle systeme sera globalement observable on estimable si et seulement si la condition

{1
A
rang _ =n (2.77)
' _.‘!."_]

est virifide ol noest la dimension du vecteur d'état .



Chapitre 2. Observatenrs en temps discret 44

2.4.3 Observabilité des systémes dynamiques généralisés

Si l'observabilité des modeles statiques ainsi que celle des modéles dynamiques réguliers
est bien documentée, celle des modéles dynamiques généralisés est un pen plus dithicile
a trouver explicitement. dans la littérature. Ainsi, Cobb (1981) propose un article de
synthése sur la gouvernabilité, Pobservabilité et la dualité des systémes singuliers et
fait la distinction entre I'observabilité et 'observabilité impulsionnelle. L'article posséde
cependant un contenu mathématique rappelant certains travaux de Ilailath ot al. (2000)
rendant la lecture difficile pour an non initié,

Néanmoins, les denx conditions suivantes issues de la thése de Zasadzinski (1990))

rang b T (2.78)
(
rang ;1: = n (2.79)

doivent etre reapectées pour assurer le bon fonctionnement de l'observateur dynamique
gineralist O 2 T présenté dans le tablean 2 . Dans ce eas particulier, il est davantage
question de conditions minimales que de conditions strictes d’observabilité.

2.5 Redondance

La redondance se définie gualitativement comme un excés d'observabilité faisant en
sorte gu'un systéme demenre observable méme si on lui enléve certaines équations de
modéle ou certaines mesures, (Mest cette condition de redondance, de nature spatiale
ou temporelle, qui lorsque présente permet de réduire 'effet du bruit de mesure sur les

variables mesurées.

2.5.1 Redondance des systémes statiques et stationnaires

La redondance se définit trés bien pour les modéles statiques et stationnaires car
seule la redondance spatiale est présente. Une telle redondance peut étre causée par
I'instrumentation faisant en sorte qu’une méme variable soit mesurée de denx maniéres

indépendantes.
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La situation la plus fréquente en génie des procédés est cependant celle on la
redondance provient d'une combinaison de mesures et de modéles reliant les variables
entre elles. Ainsi, 'ensemble sera qualifié de spatialement redondant de maniere globale
51l existe plus d'une maniere de définir completement toutes les variables de procédé a
un instant donné dans le temps.

Pour un systéme stationnaire spatialement redondant, la condition d’observabilité
(20 1) est satisfaite de maniére surdéterminée de sorte gqu'un certain nombre de rangées
des matrices K et ' pourrait etre retiré sans que la condition d'observabilité soit
modifiée. Une discussion plus élaborée de la redondance spatiale pour ces systimes
se retrouve dans les livees de RBomngnoli & Sanchez (2000) et Narasimban & Jordache
(2000).

La redondance temporelle est absente des modéles statiques et stationnaires en

raison du fait gque, tel gu'illustré an tableau . ces modeles ne contiennent pas de
liens entre des variables 4 différents instants, mais uniquement des liens entre des
variables a différents endroits dans l'espace au meéme instant ce qui erée potentiellement
de la redondanece spatiale. Cette absence de redondance tempaorelle est également ce qui

empeche le lissage par modéle stationnaire tel que démontré en (2 001).

2.5.2 Redondance des systémes dynamiques

Pour un observateur donné utilisant un modéle dynamique, la redondance temporelle
est ce qui fait en sorte gque la précision des estimés ira en s’améliorant au fil du
temps en autant que les réglages soient adéquats. Une telle évolution se vérifie
quantitativement par la diminution jusqu’a une asymptote horizontale, dans le cas d'un
modeéle dynamigue invariant temporellement, d'une norme donnée soit la trace on la
plus haute valeur singuliére (Daronach & Zasadzinski, 1991) de la matrice de variance
des erreurs d'estimation.

Les mesures sont dites redondantes temporellement si des mesures passées sont
disponibles et peuvent étre utilisées pour estimation des états présents. L'utilisation
des observateurs sous la forme récursive présentée au tablean 0 laisse croire & premiere
vue que pour genérer les estimés filbrés &y, seule la mesure gy est employée, mais ce
n'est pas le cas. L'analyse de la solution optimale sur tout I'horizon telle que présentée
en annexe . montre que tontes les mesures présentes et passées sont potentiellement
utilisées pour générer les estimés .. L'application du concept de redondance spatiale
n'est pas traitée de maniere explicite dans la littérature standard sur la réconciliation
de donndes en génie des procédés.
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2.6 Propriétés des observateurs

Puiscue plusieurs observateurs peuvent étre construits pour un meme procédé, des
propriétés sont nécessaires alin de comparer les observateurs proposés entre enx. La
présence ou labsence de biais d'estimation ainsi gu’une norme appropride de la matrice
de variance des erreurs d'estimation ont ¢t¢ retennes comime propriétés statistiques
d'intéret. Une démonstration jugée suffisante pour le biais est d'abord réalisée pour
cusuite énoncer une forme générique pour la matrice de variance minimisant les erreurs
d’estimation pour les observateurs statiques et stationnaires, Un tableau fait la synthése
des matrices de variance minimales des erreurs d’estimation pour les huit observatenrs

présentés au tablean

Finalement, les matrices de variance non minimales pour les erreurs d'estimation
sont données dans le cas on un observateur stationnaire est utilisé sur un procédé

stationnaire et un observateur statique est utilisé sur un procédé stationnaire.

2.6.1 Biais des observateurs

Soit. un observateur quelcongue &, on dira qu’il est non biaisé si égalité
E{#} = a* (2.80)

est vérifice confirmant que 'espérance de 'observateur & est le vecteur réel a*.

Cette condition pourrait étre vérifice pour tous les observateurs lindaires présentés
au tableau ”  mais certaines formes, particulierement celles ol € # [, rendent la
confirmation analytique de la condition (=) trés difficile. Une vérification numérique
est toujours possible pour tous les ohservateurs et les expériences réalisées an cours des
travaux menant a la présente these montrent que les observatenrs présentés au tablean

ne sont pas biaisés lorsque les procédés et les modéles associés sont conformes anx
hypothéses énoneées au tableau 0 Une vérification analytique est toutefois possible
et immédiate pour les observateurs stationnaires lorsque €' = T,

Le point de départ est 'observatenr stationnaire

de = (= VE' W+ EVE)'E)y (2.81)

ou N'on applique 'opérateur espérance E{-} de chaque caté de 'équation pour obtenir
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E{iwu} =E{m} - VE" (W + EVE")Y TE{Ew} (2.82)

Le deuxieme terme de droite de 'éguation (2 =) s'évalue plus clairement sachant le
résultant intermédiaire suivant obtenu des équations du modele stationnaire du tablean

Ey. = up+ Ew (2.83)
E{Ey) = 0 (2.84)

Om obtient finalement E{ay .} = 2} en utilisant (7 = 1) dans (' =) confirmant ainsi
que 'observateur stationnaire (2 ~1) n'est pas biaisé¢ en antant que la matrice £ de
I'observateur soit identique i celle du procédé réel ot que le systéme de mesures ne soit
pas biaisé de sorte que E{yi} = oy tel quintilisé en (0 =) pour obtenir E{# 4.} = z}.

Cette démonstration du non biais de l'observateur stationnaire a 6té réalisée pour
le cas particulier ¢ = I, mais on peut penser 'étendre & un cas général en antant que
la matrice d'observation O soit conme.

Le non biais de 'observateur stationnaire génére une confiance envers le non
biais des autres observateurs sachant que les observateurs statiques représentent un
cas particulier des observateurs stationnaires et gue les observateurs dynamigues
peuvent etre obtenus a partir des observatenrs stationnaires en utilisant une technique
d'empilement tel que démontré en annexe

2.6.2 Matrices de variance minimales des erreurs d’estimation

D'une maniere générale, la matrice de variance P pour les erreurs d’estimation de & par
rapport anx valears réelles o est définie

P=E{(z*—2) (=" — )"} (2.85)
Pour les modeles considéres an tablean 0 et dont les observateurs compatibles
avee le eritére (00 7) sont présentés an tablean 0 Uestimation a variance minimale est

assurée par construction lorsque le modéle est identique an procédé sous observation.
Les matrices P pour la variance des erreurs d'estimation sont présentées au tableau



Classe de modéle

Mesures complétes et directes

Mesures arbitraires

Statique G=(CTv-C+ETE)
Lw—oc=1 = -VET(EVE")"'E Lw—ocz1 =G (I - EN(EGT'E")'EG™") i
P = Lw—pc=1V Liy=o.c=r P =Lw-ocarV Ljygcu
Stationnaire Lwzoc=1=1- VET(W + EVET)-'E Lwzoczr = (CTV-1C + ETW-1E)-1cTy-1

P = Lwsoc=1 V L{yz0.0-1

P = Lwsoc1V La';en.r;er

Dynamique régulier

Fk;‘{;—l =A Fk—],-"k—l .-51T + W
Kipim1 = Peppr (Prpr—y + V)71
Pipe = Prjie—y = Kipi1 Prpie—

Pijpor = ARy AT+ W
Kijo1 = P CT(C Ppp CT + V)1
Bk = Py — Koy C P

Dynamique généralisé

Dy = (W4 .""’.Fk_”k_lﬁ'r + EVET}_I
-Fi'l.-‘i- =V - VETﬂL.qEV

Crcipmr = (W + APy AT) !
Pop = (E"Tyo i E+CTV-IO)!

TaAB. 2.4 — Matrices de variance minimales.

paosip scray to sanoyeadasqge) F oaide)

P
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On ohserve au tablean 0 que les observateurs statiques et stationnaires peuvent
tous etre représentés sous la forme générique &y, = Ly et ainsi leur matrice de variance
est définie comme étant Py = LV LT ¥E ot Pon a utilisé le fait que ces observateurs
ne sont pas biaisés tel que démontré en §

Les matrices de variance P incluses dans le tableau | représentent les matrices
de variance minimales uniquement lorsgue les réglages des parametres déterministes
et stochastiques sont optimaux. Cela impligne A = A*, B = B*, ¢ = (", F = E~,
W = W*et V = V" onl les matrices sans astérisque sont celles utilisées dans les modeles

el les matrices avee un astérisque sont les matrices décrivant le procédé réel.

Dans les eas on les matrices utilisées pour les modéles ne sont pas identiques a celles
des procédés réels, les matrices P sont toujours utiles aux algorithmes d’observation
présentes an tablean © 4 mais elles ne représentent plus les matrices de covariance pour
les erreurs d'estimation. Ce dernier point a été démontré par Helfes (1960) qui a obtenu
une expression pour la matrice de covariance pour la précision des estimés dans le cas on
les matrices W et V' opostulées différaient des matrices réelles W* et V' dans le contexte
id'un filtre de Kalman régulier. Un tel outil peut permettre évaluation de la robustesse
d'un observateur comme cela sera fait dans les chapitres suivants a partir des équations
développées en b

2.6.3 Matrices de wvariance non minimales des erreurs
d’estimation

Larsque le modele utilis¢ par Uobservateur differe du procedé réel, non seulement
un biais peut etre généré, mais 'observation se réalise 4 variance non minimale tel
o affirmé par Hetfes (1966) dés les premiers travanx suivants Uarticle de Kalman (1960).
Cela est illustré par de nombreux exemples sur des observateurs statiques, stationnaires
ot dynamigues généralisés dans les chapitres suivants de cette these, Llintéret spécifique
de cette section est la conségquence sur les matrices de variance d'estimation des erreurs
de réglage pour les matrices W oet V' oalors que les antres matrices seront considérées
identiques an procédé entrainant ainsi ancun biais d’estimation.

Pour un procédé stationnaire, on considére ci-dessous un observateur stationnaire

ainsi que son réglage }mr’r.if-lllim' W = 0 résultant en un observateur statigue.
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Procéde Modile

Eap = uy, Exp = wy
Yu = Tp + Uy We = Ty, + g
w* ~ N0, W*) | w~ N(0, W)
v~ N, VY | v~ N, V)

Tan. 2.5 — Observation stationnaire non optimale dun procédé stationnaire.

Observation stationnaire instantande d’'un procédd stationnaire

Dans le présent contexte, il est supposé que le procéde reéel se comporte comme un
procédé stationnaire tel que décrit dans le tablean 7 7 avec les matrices de variance W*
et V*. Le modéle utilisé pour construire 'observateur postule des matrices de covariance
W et V. On notera que, dans le présent contexte, 'observateur utilise la méme matrice
E que celle déerivant le procédé réel. Dans le eas du bilan de matiere stationnaire,
cette hypothése est plausible étant donné que cette matrice contient principalement de
I'information sur le rhéogramme et sur la stoechiométrie tel que montré a la section §1 .
Cette derniere hypothese assure alors que Pobservateur n'est pas biaisé. L'intérét est
de connaitre la variance pour la précision des estimés dans le contexte ou l'observateur
n'est pas parfaitement réglé en accord avec le procédé réel soit W o W* et V £ V",

Lobservateur stationnaire utilisé est alors

B = (I =VE'(W+EVE")E)y (2.86)

que 'on résume sons la forme suivante

T = Lo (2.87)

avec la matrice de variance pour la précision des estimés maintenant. donnée par

Pysw-ver- = LV LT A VET(W 4+ EVEYY "W W + EVE"Y'EV  (288)

Il est possible de montrer que cette matrice de variance dégénere en la matrice de
variance minimale contenue dans le tablean | lorsque W = W* et V = V%
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Procédé Modele

Ex, = w), 1 E re =10
e =k + vy | e = ae 4w
w* ~ N(0, W)
vt~ N0, V") | v~ N0, V)

Tap. 2.6 - Observation statigque non optimale d'un procédé stationnaire.

Observation statique instantanée d’un procédé stationnaire

Le présent contexte est celui dun utilisateur disposant d'outils d’observation basés sur
un motenr d'optimisation statique. Cet utilisatenr ne sait pas a priori & quel point le
procédé sous observation est dynamique. Cette situation est réelle en bilan de matiére oi
plusieurs applications commerciales furent développées en considérant une contrainte
statigue ponr la conservation de la maticre. Etmnwnmm, pen d’antenrs ont étudié
quantitativement les limites d'application de ces ontils se limitant pour la plupart a
dire que I'ntilisation sera appropriée si le procédé n'est pas trop dynamique. 1l s’agit
pourtant d'un aspect. pratique crucial et peu couvert dans la littérature i part Uarticle
de Almasy (1990} et développé plus en détails par Lachance et al. (20061).

Pour un procédé opérant de maniere stationnaire et un modele statique tel que
représenté au tablean 0, lobservateur statique suivant est utilisé

dgpe = (I =V E'(EVE")Y'E)y (2.89)

Tipie = Lw=o Yk (2.90)

oil il est posé que la matrice £ incluse dans 'observateur correspond a la matrice E*
du procédé réel. En utilisant W = 0 dans 'observateur (7 =1} alors que la réalité est
W* # 0, on se place done des le départ dans une situation ot 'observation ne sera pas

a variance d'estimation minimale.
La matrice de covariance pour les erreurs d'estimation dans ce contexte est

Pvoo=LwoV ' Ljy_o+ VE"EVENYW(EVE")'EV (2.91)

Cette matrice correspond a celle publide par Almasy (1990) avee Majout d’une
géncralisation pour le cas on V' # V*.



Chapitre 2. Observateurs en temps discret H2

Le premier terme de droite dans (1) représente la variance minimale d'estimation
pour un observatenr statigue sur un procédé statique tel que montré dans le tablean

et obtenue lorsque V' = V*. Le deuxieme terme de droite qui est défini positif
correspond a 'ajout d'une variance d'estimation résultant du fait que W* # 0. On
doit done conclure gue observation statigque d'un proeéde stationnaire ajonte do broit
d'estimation et cela d'autant plus que le procédé est fortement dynamique tel que décrit
par la matrice W* définie positive,

[l est pertinent de chercher une condition de bascule & partir de laquelle l'observation
statigue instantanée sur un procédé opérant en régime stationnaire génere des estimes

dont la précision est moindre que celle des mesures brutes.

En supposant V = V* et en posant W* = EV* ET dans (2 /1), on obtient

Pyeopyepr = V? (2.92)

Il est tont de méme curienx, A la lumicre do résultat (002), que Patilisaton de
W* = EV*E" dans (2 =) ne méne pas directement i T = Yk L'observateur (2 ~1),
lorsu'il est utilisé & la condition de bascule, produit done des estimés différents des
mesures, mais dont la variance des errears d'estimation est égale a celle des mesares,

La condition W* = EV*E" lorsque vérifice, permet daffirmer rigoureusement
lorsque W* est scalaive que Pobservation statigque sur un procédé opérant en régime
stationnaire n'est pas appropriée. Cependant, pour un cas on W* n'est pas scalaire, une
dérivation rigourense d'une condition de bascule appropriée demeure i faire.

En supposant quune généralisation de W* = EV* ET soit possible et que cette
condition s’avere vérifice, deux options sont & considérer selon les objectifs. La premicre
option consiste a augmenter la fenetre d’observation en utilisant un observateur statique
sur horizon tel que présenteé a la section § 00 et la deuxieme consiste a utiliser un
observateur stationnaire ajontant ainsi le réglage d'une matrice W tel que discutd i la
section § . Pour les denx options, un diagnostic est tontefois nécessaire afin d’identifier

les paramétres VY el WY

Des méthodes de réglages pratigues sont exposées A la section suivante et celles-ci
sont testés sur un simulateur d'une unité de Hottation an chapitre
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2.7 Réglages pratiques des parametres des matrices
WetV

Peu aprés les travaux de pionnier de Kalman (1960}, des auteurs tels Hotles (1966) se
sont. penchés sur les conséquences d'un réglage inadéquat des paramétres inclus dans
un filtre de Kalman régulier montrant que dans ce cas le filire produisait des estimés
dont la variance de 'erreur d'estimation n'est pas minimale.

Dans la présente perspective, il est posé que les matrices E et A postulées pour
les modeles utilisés dans les observatenrs du tablean O 0 sont exactes. L'intéret dans
coette seetion est done principalement envers le réglage des matrices de variance W et V
sachant gue ces parametres ne sont généralement connus gue de maniére approximative.
Plusieurs auteurs ont. proposcs des méthodes de réglage pour ces matrices W et V dans
le cadre d'un filtre de Kalman régulier (Odelson et al., 2006). Utilisant la propriété
&;t.i]}ll]:il]t que les séquences d'innovations vy, =y, — C @y sont des broits blanes
gaussiens, Mehra (1970) a obtenu une méthode pour identifier n = v éléments de la
matrice W ol n est la dimension du vecteur & et r la dimension du vecteur g. Sachant
que < net gue Woest une matrice carrée de dimension n, il est alors nécessaire de
savoir quels sont les termes inconnus a identifier dans la matrice W. Dans le cas on ce
genre d'information n'est pas disponible et que les n % n termes de la matrice W sont
inconnus, Mehra (1970) se limite & identifier le gain Kalman asymptotique optimal sans
arriver a identifier explicitement le contenu des matrices W oet V.,

Dans le cadre de la présente these, les travaux pratiques réalisés en collaboration
avee l'entreprise Algosys ont porté principalement sur le bilan de matiére stationnaire
et ¢’est done sur ces observateurs que les efforts de réglage ont ¢té concentrés. Seules les
technigues de réglage pour une situation idéale de mesures complétes et directes sont
présentées dans cette these.

2.7.1 Observateurs statiques de procédés statiques

Plusieurs auteurs considérent la matrice de variance V* pour les erreurs aléatoires
de mesure comme étant connue a priori en dépit du fait que cette hypothiése néglige
quelques réalités. D'abord, la plupart des instruments de mesure ont une précision gui
dépend du domaine d'opération. Ensuite, meme dans un domaine d’opération constant,
la précision d'un instrument sera modifiée avec le temps. 11 est done nécessaire de valider
l'information a priori sur la matrice V' et ensuite évaluer la précision des mesures de
maniére adaptative.
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Procédé Modéle
Fa,=10 Fap=10

Ye=xTp+ v, | e =Tp+ %

vt~ N0 V) | o~ N(0, V)

Tap. 2.7 - Probleme de réglage d'un observateur statique sur un procédé statique.

Le probleme considére ici est illustré au tablean 2 0 et représente le cas de réglage le
plus simple a diseuter. Le procédé étant réellement statique, toute la variance ohservie
sur les mesures peut alors étre imputée an bruit aléatoire de mesure. La méthode directe
proposée dans le livre de Romagnoli & Sanches (2000) et les références incluses dans ce
livre nécessite la cueillette de données sur une période ol le procédé est considéré étre

en régime permanent.

sur une feneétre de longuenr r, on évalue d’abord un vecteur de moyennes i

l "
DI (2.93)
k=1

servant i obtenir un estimé V* de la matrice réelle V*

- 1 . - o
v > e = 0) (ye — ) (2.94)
k=1

r—1

On obtiendra alors des estimés non biaisés ayant un maximum de vraisemblance si
le procédé est réellement en régime permanent et que la matrice de covariance est
constante sur toute la longueur r. Un probléme crucial pour cette approche concerne
lassurance que le procédé est en régime permanent.

2.7.2 Observateurs stationnaires de procédés stationnaires

Il eat posé que le procédé opére en régime stationnmaire avec les matrices de varianee
réelles W™ et V* inconnues et qu'il est observié avee deux matrices Vet W dont le
réglage est o faire. Avant de chercher une procédure pratique de réglage, il est bon

d’obtenir une assurance sur les réglages optimanx.
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L'assurance sur les réglages optimanx part de lidée intuitive que le réglage
minimisant la variance de errenr d'estimation est W= W* et V = V* et on cherche i
abtenir une expression powr la matrice de variance de errenr d'estimation associée i
ces réglages. Si cette matrice de variance obtenue est égale & celle présentée an tablean

, alors la conclusion sera que les réglages proposés sont optimanx.

La matrice de variance Fyyow- vzp- est

L=1-VE' W+ EVEN'E (2.95)

Pwpwevgeys =LV LT L VET (W + EVET)'WHW + EVET)'EV  (2.96)

En insérant W = W* et V = V* dans (200) et (200), on obtient

P=LV'L"+V*E"(W*+ EV*ENY "W (W*+ EV*E"Y 'EV* (2.97)

qui devient en effectuant des mises en évidence

P = LV'—(V'ETW*+EVE") )
x (I—(EVET)W*+ EV*E")Y —WHW*+ EV*ET)y ") EV* (2.98)

o la seconde parenthése est nulle et on obtient alors

P=LV =(I-V E'"W'+ EV'ENY'E)Vv* (2.99)

qui semble an premier regard différent de la forme minimale LV* LT du tablean |
Cependant (0] est identique & la matrice de variance minimale pour la représentation
d'état généralisée aver ' = [ contenne dans ce tablean et démontrée i la section § 5 |
lorsque U'on pose A = 0 pour dégénérer sur le présent modéle stationnaire. 11 est done
confirme gue le réglage optimal de 'observateur stationnaire sur un procédé stationnaire
est obtenu lorsque W= W* et V' = V*,

De maniére heuristicue, le principal probleme consiste a séparer deux sources a
partir d'une seule réponse soient les mesures contenant a la fois du bruit de mesure et
du bruit causé par la dynamique du systéme. Il est fort probable que de information
supplémentaire soit nécessaire pour séparer les deux processus.
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Idéalement une démarche de réglage doit inclure des ontils de diagnostic afin
d'indigquer si le réglage est approprié, Par exemple, il est connu gquun observateur
statique sur un procédé stationnaire excédant la condition de bascule (0 100) génére
des estimés dont [a variance /7 est supérieure a celle, V| des mesures brutes et cette

situation doit etre détectoe.

Un premier objectif pour un outil de diagnostic serait alors d'étre en mesure de
situer le systéme par rapport a la condition de bascule et ce faisant, il devrait identifier
W™ et V* et ainsi fournir des estimdés pour le réglage de I'observateur stationnaire mienx
adapté a la situation.

On considere ci-dessous identification de la matrice W* lorsque la matrice 1" est
conuue ou inconnue nécessitant alors un algorithme plus sophistique.

Cas on la matrice V' est connue

En pratique, le seul signal disponible est le signal vectoriel y comprenant les r mesures
sur un certain horizon temporel. Ce signal sera d’abord traité (1) pour obtenir un
vecteur moyenne y permettant le caleul suivant pour la covariance

E{E(y—p -9 E"y =W+ EvE" (2.100)

reliant directement les mesures aux matrices réelle W et V* a travers la matrice £
posée parfaiterment conmie dans le présent contexte. Ainsi. si Uinstrumentation n'est
pas bhiaisée et que sa précision est parfaitement connue de par la matrice V*, l'acees a
la matrice W™ est direct

We=E{E(y-9w—9"E"}-EV'E" (2.101).

En considérant cette connaissance a priori de V') le réglage de Pobservatear
stationnaire se fait avec V = V* et W = W* par "atilisation de (- 1111}, Le probléme
aver cette approche de réglage est sa dépendance i la connaissance a priori de V*.
Alusi, une erreur initiale sur U'estimation de V* ou une variation de cette matrice dans
le temps pent nuire considérablement. au réglage de P'observateur.
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Yi

Fia. 2.2 - Représentation de chacun des signanx i

Cas on la matrice V' est inconnue

Pour ce cas, on dispose d'une seule équation matricielle (2 100}, reprise ici, et de deux
inconnues matricielles soient les matrices W* et V*

E(E(y—i)(y—p) E"y=W*'+EV*ET (2.102)

L analyse de cette équation dicte que cette derniere est simplement suffisante pour
déterminer de manieére unique la matrice W* lorsque la matrice V* est considérée
parfaitement connue. Ainsi, toute ignorance sur le contenu de la matrice V* a pour
conséquence de rendre e probleme didentification sous-contraint & moins que des

cquations supplémentaires soient ajontées.

La technique de réglage proposée suppose que le bruit de mesure est blane et que
le bruit de procédé est coloré bien que cela semble un pen en contradiction avec le
procedé et le modéle stationmaire défini dans le tablean . Le contenn de ce tablean
donne Eye = Euve + wy blanc alors qu'en réalité £ g est coloré méme en considérant
ty. blane. L'idée derriere cette technigue de réglage consiste a4 modéliser chague signal
scalaire y; constituant le vecteur de mesure i comme étant la somme dun signal réel
a; et d'un bruit blane gaussien de mesure v;. Le signal réel x; est le résultat d un bruit
blane gaussien £ entrant dans un systeme linéaire diseret modélisé par une fonetion de
transfert diserete ARMA (Box et al., 1994) tel que montré & la figure
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La démarche didentification par corrélation est illustrée ci-dessous pour un cas o
la fonction de transfert discréte G2 ') de la Figure ©  est antorégressive d'ordre 1.

On a d’abord pour chaqgue signal scalaire ¢ & U'instant k

Tigg = iTigp—1 + &k (2.10:3)
ik = Tip+ 4y (2.104)
Wik = iTip ) +E&p+ iy (2.105)

Les hypothéses usuelles permettent 'utilisation de ces équations pour obtenir

ay = E{wyl}=al +a] (2.106)

Hi x

Senl le signal 3 est connu sur une fenétre temporelle permettant ainsi le calenl de

r;r;i et les parametres scalaires o2 et o2 sont indépendamment inconnus.

Les résultats suivants sont obtenus pour chagque sipnal

E{wis v} 7,
Ry (0) = ) ;UJ‘-’. =] (2.107)
Edyi i u's
Ry (1) = —w (2.108)
R, (1) = E{ (- + f—‘i.ﬁ:—l}'[”f:-'i.;--| + wi e + vig)} (2.109)
Wi
Ry (1) 4 0g, (2.110)
Wbk - Gr:i_ .
[
i l'Tj.l - )
Ryy(n) = ol l...00 (2.111)

A la lumiére des dquations précédentes, la démarche de réglage suivante impliguant.
trois ¢tapes pour chaque signal i est proposée
. | . . sy lntl)
1. Pour n'importe quel n = 1... 0c, on peut obtenir =57 o =
up

Sachant a;, pour n'importe quel R (n) n = 1...00, on peut déterminer o2 en

b

considérant r:r';l provenant des mesures (0 111)

d. Sachant ni it nil : ﬂr;fl peut alors étre déterming i partic de (0 000)
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Il est important de noter que la finalité de cet algorithme de réglage est de produire
une matrice V' diagonale, qui une fois obtenue, permnet de déterminer une matrice W en
utilisant (2 101) de la meme maniere que lorsque la matrice V' oest connue a priori. 11 ne
faut pas utiliser les o2 . de I"algorit Ium' pour construire une matrice diagonale X servant
a caleuler la matrice Hr = EXE" car la matrice X réelle n'est pas diagonale et que
seul le caleul (2 101) permet d'en tenir compte dans le cadre de 'algorithme proposé.

En pratique, puisque les a; peavent étre déterminés par plusieurs ratios, I'étape 1
de algorithme ci-dessus peat étre améliorée en utilisant ane solutions par moindres

CAITES,

Supposons gque H + 1 coefficients Ry, (n) n = 0... H sont calculés a partir des
mesures g, il est possible d’éerire une équation matricielle sons la forme ¥V = ¢ 0 + ¢

Th_l'r{:'z By, ” e(2)
[u,-] +| (2.112)
1j,y,{H} 14'-!.|'r{H ]} ET{H]
dont la solution optimale est

6= (¢'®) oY (2.113)

Réglage conservateur

Sans algorithme d'identification pour connaitre de maniere indépendante les matrices
W* et V* il est impossible de diviser 'ensemble de la variance observée sur le vectear
y (2 100) entre denx canses distinetes.

Dans ce contexte, le réglage conservateur suivant est proposé

W =E{Eyy" BT} = W*+ EV*ET (2.114)
V=E{yy'}=X*"+V* (2.1158)

oi1 par deéfinition
We=pgXx*e" (2.116)

Ce réglage conservateur surcévalue les matrice W et V' par rapport aux matrice W
el V* réelles. Les conséquences de cela en fonetion du sens de Uinégalité entre W* et

EV* ET seront analysées et discutées aux chapitres | et
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2.8 Observation séquentielle

Un aspect pratique qui n’a pas été considéré de maniere exhanstive dans cette thise,
mais qui est bien documenté dans la littérature concerne les probléemes numériques
(lailath et al., 20005 Grewal & Andrews, 2001). Les matrices de variance Py et Py
utilisées dans les algorithmes récursifs du tablean © 2 sont des matrices définies positives
par construction et ainsi leurs valeurs propres doivent etre non négatives. Narasimbian
L Jordache (2000) affirment que pour le filtre de Kalman régulier appliqué comme dans
les livres ou présenté an tablean 0 les matrices de variance tendent a perdre lear
caractere définie positive rendant ainsi les algorithmes instables,

On propose ici une maniere simple de contourner ces problémes numériques liés a
'tnversion de matrices en proposant un filtre de Kalman généralisé sans aucune inversion
matricielle. Cet alporithme est base sur le traitement séquentiel des contraintes. Ainsi,
i un instant & donné, on traite m fois les données o m est le nombre de rangées des
matrices £ et A dans la représentation d’'état généralisée présentée an tablean ' . Les
estimeés obtenus a une étape donnée sont alors traités comme des mesures par 'étape
suivante ¢ = 2., . ayant comme matrice de vanance, la précision des estimés fournis
par I'étape précédente ¢ — 1.0 Lhapplication proposée est toutefois lunitée au cas tres
particulier on €' = I car la présence d'une matrice ' arbitraire ne permet pas d’utiliser
une telle stratégie pour éviter toute inversion matricielle tel que montré par les équations
associées du tablean 0.

A un instant & donné, on initialise l'algorithme a4 ¢ = 1 en posant g, = ¥ et
Vi = V. Ensnite les opérations suivantes sont répétées jusqu’a i = m

Qg1 = (Wi + APy AT+ EiVig EN)™ (2.117)
Tige = Wik ﬁ‘;rlﬂaf,x- | A oy + (0= Vig E.:rﬂnrq i) i (2.118)
P = Vip = ViETQu B Viy (2.119)
Yisr ke = Tikfs (2.120)
Vivie = P (2.121)

ot Wi représente le terme diagonal de la matrice W du probléme global avant la
considération du traitement séguentiel. 11 4 noter qu'il s'agit ici d'une proposition
d'algorithime et que la démonstration de son optimalité reste a faire.
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2.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté une synthese des ontils généranx de lissage et de filtrage qui seront
utilisés dans les chapitres suivants pour 'observation de procédés reliés en particulier an
traitement et an transport de la matiére. Les développements ont visés principalement
les systémes linéaires invariants dans le temps car Uapproche privilégiée est celle de
sons-modeles basés sur la conservation ot que ces sous-modéeles peuvent etre considérés
invariants temporellement quoique identification des parametres stochastiques telles
les matrices de variance W et V' pourrait etre envisagée sur une base adaptative.

L'estimation optimale des états associés i une représentation d'état généralisée
représente 'élément unificateur de tous ces outils et, & notre connaissance, jamais une
telle synthiése n'a été faite de maniére anssi exhanstive, Certains éléments du tablean
demeurent 4 compléter notamment au nivean des démonstrations analytiques pour les
propriétés telles 'observabilité, la redondance, le biais d'estimation et les matrices de
variance non minimales. La principale lacune des observateurs proposés a lexception de
la NDDR demeure la difficulté & prendre compte de contraintes d'inégalités et lorsque
ces contraintes deviennent actives, il devient préférable dutiliser les observateurs basés
sur la programmation non linéaire. La question dn traitement des modéles non linéaires
dans le cadre de la représentation d'état généralisée demeure a etre approfondie bien
(u’une premiere solution soit fournie dans ce chapitre.

La question du réglage pratique des observateurs a été abordée en particulier pour les
observateurs stationnaires et une meéthode de réglage nécessitant peu de connaissances
a priori sur le systéme a é6é proposée, Il est intéressant de noter que cet algorithme
permet la eréation d'un observateur dynamique par identification des coefficients a; et
éventuellement :'rfl par la connaissance de o bien qu'il visait initialement i identifier
le contenu des matrices W et V' assocides & un observatear stationnaire.



Chapitre 3

Applications a des procédés
parfaitement mélangés

3.1 Introduction

Le chapitre ' a présenté des algorithmes d’observation sans discuter la nature physique
des procédés sous observation. Bien gue ces algorithmes puissent étre appliqués a une
diversite de procédés, la présente these considere principalement des procédés reliés an
traitement et an transport de la matiere.

Les réseaux linéaires sont d 'abord abordés dans ce chapitre permettant d'introduire,
dans un environnement simple, la matrice d'incidence ainsi que différentes hypotheses
appliguées a 'équation de conservation dyvnamique. Ces hypotheses permettent de
définir des sous-modeles statiques, stationnaires on dynamiques généralisés alors que
Pajout d'une modélisation stochastique empirique pour les débits telles les marches
aléatoires permet 'obtention d'une représentation d'état réguliere pour la modélisation
de ce type de procédés. Les travanx réalisés sur les réseanx linéaires en utilisant le filtre
de Kalman régulier par Alinasy (1990) et le filtre de Kalman généralisé par Daronach
& Zasadzinski (1991) considérent que toutes les variables d'intéret, les débits et les
inventaires, sont mesurées de maniére indépendante ce qui n'est pas nécessairement
une situation réaliste particulicrement pour les inventaires. L'observabilité des bilans
dynamiques sur des réseaux linéaires lorsque les variables d'inventaire ne sont pas
mesurées est éladide d'abord avee M'atilisation du filtre de Kalman généralisé el ensuite
avec le filtre de Kalman régulier.
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Les observateurs diserets du chapitre ) sont ensuite testés sur un procédé réactif
parfaitement mélange, dont la modélisation est également linéaire, transformant une
espece A en une espece B. Les limites de certains observateurs comme ceux basés
sur des sous-modéles statiques instantanés sont analysées et la possibilité d'utiliser
des observateurs statiques synchronisés est explorée. Il est également montré que
compléter le sous-modéle de conservation dynamique avee des équations stochastiques
empiriques pour les débits molaires, dans ce cas particulier, permet daméliorer
significativemnent les performances d'estimation tout en conservant la robustesse car
les erreurs sur les réglages de ces modeles, bien qu’angmentant la variance des erreurs
d’estimation, n'entrainent pas de biais d'estimation. Cette section contient le contenu
significativernent angmentd de Uarticle publié par Lachance et al. (20006a) en présentant
des détails supplémentaires sur les observateurs présents dans I'article ainsi que de
nouveanx observatenrs.

Sachant que I'utilisation de sous-modeéles dynamigues robustes représente un
compromis potentiel pour 'implantation industrielle réussie d'observateurs en temps
réel, il est curieux de voir gue peu d'auteurs se sont penchés sur leur étude systématique.
Auncun auteur, autre que Lachance ot al. (20064, n’a fait 4 notre connaissance une étude
de synthese sur les performances offertes par utilisation de différents sous-modéles
pour l'estimation optimale des états d'un méme procédé. Cette idée est considérée
partiellement dans Particle de revue de Dochain (2003), mais ces travaux traitent
particulicrement des possibilités de biais résultant des erreurs sur les parametres des
modéles phénoménologiques et ne considérent pas la présence de bruits aléatoires sur
les mesures. L'alimentation des procédés vy est considérde manipulable comme dans la
majorité des publications sur le sujet alors qu'elle est une perturbation mesurable dans
cette these. Finalement, seule la représentation d'état réguliere y est considérée antant

pour les filtres linéaires que pour leurs versions étendues.

3.2 Quelques résultats sur les réseaux linéaires

Plusieurs procédés ou usines de traitement de la matiére peuvent etre représentés par
des réseanx similaires a celui de la Figure -1 on les noends symbolisent. des unités de
traitement et les lignes des Hux de matiere. La présente section établit des liens entre
I'éguation de conservation dynamigue dans un cas sans réaction et les différentes classes
de modeles présentées an tablean . L'équation de bilan dynamigue est utilisée comme
connaissance minimale du procédé sous observation et il est montré que Matilisation
seule de la conservation dynamigue sur un résean linéaire mene i une représentation
d'état généralisée on la matrice K est rectangulaire tel que discaté en §
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FiG. 3.1 - Rhéogramme d'un circuit de séparation avec recireulation contenant quatre
noeuds of hoit Ao,

3.2.1 La conservation comme sous-modéele

Selon les différents anteurs, 'équation de bilan dynamique en temps discret avec une
peériade de diserétisation unitaire pour une espece non réactive est exprimée de deux
manieres différentes

i i+ Mgy (3.1}
ir = 1+ Mg (3.2)

oil § représente le vectenr des inventaires, ¢ un vecteur des débits ot M une matrice
d'incidence contenant 'information sur la directionnalité des Hux et leur interaction
avee les différents noends. Le nombre de lignes de cette matrice est égal an nombre de
noeids ef le nombre de colomnes est égal an nombre de Aux. Sur une ligne donnde, on
met +1 4 une colonne donnée lorsque le Hux associé entre dans le noead, -1 lorsque le
Hlux sort du noend et 0 lorsque le Hux ne passe pas par le noeud donné.

La matrice d'incidence du procéde illustré a la Figare | est

M - (3.3)

ol le rang de la matrice A6 est égal au nombre de noeuds soit 4 dans ce cas particulier.



Chapitre 3. Applications 4 des procédés parfaitement mélangés G5

3.2.2 Bilans statiques et stationnaires

Les bilans statigues ou stationnaires ne mesurent pas les variables d'inventaire i et

définissent certaines propriétés mathématiques pour le taux d’accuwmulation &y — 14

f‘i‘ = x',l._| g {3]}
w ~ N{O,W) Wk (3.5)

L'utilisation de (0 1) et (0 5) dans (1) ou (0 ) méne & 'éguation de conservation
stationnaire

Mg, = wy (3.6)
we ~ N(OW) Yk (3.7)

Les bilans statiques (Kuchn & Davidson, 1961) représentent. alors un cas particulier
des bilans stationnaires oft W = 0. [l est alors possible pour une instrumentation donnée,
sous la condition d’observabilité (2 7 1), de réaliser un bilan statique ou stationnaire sur
des réseanx linéaires en utilisant un observatear approprié du tableau 2. Les problémes
d’observation de ce type, particulierement les bilans statiques, sont traités en détails
dans les livres (Narasimhan & Jordache, 20000 Romagnoli & Sanchez, 20000 on les
concepls présentés peuvent etre étendus aux bilans stationnaires.

3.2.3 Bilans dynamiques purs

Les bilans dynamiques purs utilisent directement (4 1) ou (0 2) ol pour [ noeuds et g
flux, il est possible d'écrire respectivement

[fm U'rx.-f] ;: [ffx,r ‘”Iw] ;:_'I (3.8)
[-’m -f"fm] ;: = [fm “fx.u] ;: I| (3.9)

ot les indices des matrices éléments incluses dans les matrices blocs en indiquent les
dimensions respectives.
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La forme (1)) est celle qui a été retenue par Daronach & YZasadzinski (1991) dans
leur article sur les hilans dynamiques constituant une des seules publications sur le
sujet utilisant la représentation d’état généralisée outre la these de Zasadzinski (1990).
Cet article considere toutefois le cas tres favorable o toutes les variables de débit
et d'inventaire sont mesurées. Les anteurs n’ont cependant donné ancun détail sur
la dynamigue sous-jacente du simulatenr servant a fournir les données réelles pour la
démonstration de leur algorithme. En d’antres mots, ils n'ont donné aucune information
sur le modele dynamique régulier du procédé observé par un sous-modele dynamique
basé sur la conservation dynamique (). Il n'est done pas possible de vérifier leur
algorithme dans les mémes conditions,

Observabilité généralisée lorsque aucune variable d’inventaire n’est mesurde

Le probléme est posé par la représentation d'état généralisée suivante construite i partir
du bilan dynamicgque puoar (001

_ i . Be—1 .
[1rxr M| | it Opxal - (3.10)
. ii‘
ver = 0o I, " 311
Ya.k [Usr s 1y yJ i + 1y (3.11)
v~ N(O, V) Yk (3.12)
Le nombre de variables A estimer dans le vectenr [iy )" inclus dans (¢ 10) et (111)

est [+ g soit f inventaires et g Hux et le nombre de variables mesurées de maniére
indépendante en (11 1) est g définissant rang |[C' = [0,. 7 f,.,]] = g 1l est considéré que
la matrice M dans (0 1) est de dimensions f % g tout en satisfaisant rang [M| = f. Les
matrices [l C|" et [A C]" associées & cette représentation d'état sont de dimensions
(f +q) = ([ +g) et possident un rang de [+ g vérifiant les conditions minimales (7 ~)

et (2.71).

Puisque les matrices [ )7 et [A C]" possédent un nombre de lignes égal au
nombre d'inconnues f + g, il est permis de présumer gqu'aucune redondance spatiale
n'est présente dans ce systéme. La preuve analytique de cela i partir de 'observateur
dynamique généralis¢ ' £ 1 du tablean 0 n'est pas évidente en raison de 'inversion
d’une matrice bloe 2 % 2 résultante.
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De nombreuses simulations munérigues utilisant les matrices I et A constraites a
partir (1 11) en utilisant la matrice M associée a la Figure | avec f =4 et g = 8 ont
cependant permis d'induire 'observateur suivant 4 partir du tableau

e | sy O | [Be—1/m—1 + Mg . (3.13)
by P N

Qe e Ugssr Oy | |h—1/0-1 yxy
pouvant étre décompose en deux résultats explicites

e = gy + My (3.14)
Qrjic = Yak (3.15)

confirmant que les inventaires non mesurés sont estimeés uniquemnent a partir des mesures
(0 11) et que les débits mesurés ne sont pas filtrés (017).

L'évolution de la précision des estimés iy en (11 1) & partic d'une précision initiale
exprimée par la matrice de variance Fj et des débits mesurées y, » auxquels une matrice
de variance V', considérée constante, est associée est

P, = P+ MV M (3.16)
P, = Pp+2MVMT . (3.17)
Y = Pa+naMVMY n=0...x (3.18)
o (4 1=) montre que la précision des variables d'inventaire non mesurées se dégrade a

chaque itération car la matrice MV M est définie strictement positive,

Bien que vérifiant les conditions minimales (2 7) et (2 70) sur [E C]" et [A C]" pour
le bon fonetionmement du filtre de Kalman généralisé, ce probleme d’observation (00 101)-
(1) de [ inventaires et g débits avee seulement g débits mesurés produit en pratigue
des estimés pour les f inventaires (0 1) dont la variance de erreur d'estimation tend
vers Uinfini (0 1+).

On part done d'un probleme qui, d'un point de vue du bilan statique ou stationnaire,
est. hautement redondant avee les g déhits mesurés et [ équations indépendantes de bilan
a une situation en bilan dynamique on la redondance spatiale est nulle de meéme que
toute redondance temporelle tel gque démontré en (7 15).
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Les études d'observabilité classiques dont celle des systémes dynamigues réguliers
(7)) sont faites dans un contexte déterministe en posant les bruits de procédés et de
mesures a zéro. 1l est supposé que la présence de ces bruits n'altére pas la condition
d'observabilité. L'expérience particuliere des bilans de matiere dynamiques montre une
situation (1 =) ol le concept d'observabilité asyvinptotique pourrait étre introduit.,

Le prabléme du bilan dynamigque (0 000-(00 1) est que la redondance temporelle
n'est pas présente sur les débits estimés (1 17) en absence des mesures d'inventaire.
Qualitativement, cela s'explique par le fait gue les variables de débits ¢ n"apparaissent
pas a deux instants différents dans les équations (1 [0). Une premiére proposition a
cet effet dans le contexte de bilan de matiere est venue de Stanley & Mah (1977) et
ensuite reprise par Alnasy (1990}, Ces auteurs ont proposé sans trop justifier pourquoi
une modélisation en marches aléatoires g = g1 + wp_y , non corrélées entre elles,
pour toutes les variables de débits. Cette modélisation supplémentaire a permis a
Almasy (1990) de formuler un bilan dynamique a U'intérieur d'une représentation d’état
standard.

Observabilité régulidre lorsque aucune variable d’inventaire n'est mesurée

L utilisation de (5 1) & lagquelle les marches aléatoires g, = g1 + wy; sont ajoutées

permet 'obtention de la représentation d'état réguliere suivante

" Myo| [ 0
o N L A e N Kl (3.19)
(3 {]y:ac i I_r,l:g' | ti—1 Wi
' -'-'-.i.- ' Qe
Yo = |:f}_|'.lht_f- l’yxﬂ] + e {.‘ij“]
Ul
we ~ N(O,Wp) Vh (3.21)
e~ N0, Vyy) Yk (3.22)
ol le rang de la matrice A, dont toutes les valeurs propres sont 1, associde a (0 1)) est

de f+ g soit la dimension du vecteur d'état. Almasy (1990) propose une matrice W
(021} diagonale ce qui n'est pas parfait en raison du couplage entre les flux. Alors que
Stanley & Mah (1977) proposent un réglage qualitatif des matrices W et V, article de
Almasy (1990) demenre muet sur la gquestion du réglage spécialement sur la matrice W
qu’il introduit. Ainsi, un réglage qualitatif consiste A balancer le ratio Trace{W} sur
Trace{V} de maniére & ce qu'un ratio élevé permette de réagir rapidement lors d'une
transition entre deux régimes stationnaires et i ce gu'un ratio plus faible permette un

bon filtrage durant les régimes stationnaires.
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Une telle proposition de réglage contenu dans Stanlev & Malh (1977) apparait
cependant incompléte ne serait-ce que parce que la condition de bascule discutée en
g0 0 doit etre considérée pour les régimes stationnaires.

L'observabilité du systéme dynamigue régulier (0 10000 22) lorsgu’ancnne variable
d'inventaire ¢ n'est mesurée est calculée & partir de la matrice d'observabilité (2 77)
discutée 0 1. Ainsi, le systeme (0 10)-(127) sera globalement observable ou estimable
si et seulement si la condition

C
A
rang . n (3.23)
A
est vérifide on n = f + g est la dimension du vecteur détat dans (0 00)-(0 20) .

Le calen] analytigue de (0 201), simplifié en tenant compte des résultats suivants,

C = |Ouxs Tox] (3.24)
(I bM,.,
A = I Tl o f g — 1 (3.25)
_“u:-:f I_r.lrﬁ
CA" = [0, r,,w] b=1...f+g—1 (3.26)
permet finalement obtenir
« “9*! ‘r#"‘ﬂ
'A Ogsey 1,
rang . =" ! ulw =g<f4qg ¥Vf=0 (3.27)
C Ao Ogue s lruxﬂ
démontrant que le systéme (0 10)-(0 22) n'est pas observable globalement.

Puisque les inventaires ne sont pas tonjours mesurés, le mangue d’observabilité pour
le systeme régulier (5 10)-(0022) ainsi que la perte d’observabilité asymptotigue pour le
aystéme généralisé (0 10)-(1 1) cansent probléme pour certaines applications. Le bilan
stationnaire étudié en profondenr dans les chapitres | et offre une premiere solution
a ce probleme, L'utilisation d'un modele de mélange présentée a la prochaine section
constitue une antre solution en créant des liems entre des variables d'inventaire et des
variables de flux.
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5] a
Cat Chaa
Caa
v
Cai
CBI

g, 3.2 Prociédé CSTR considéré pour 'observation dans la section 1,
3.3 Applications a un CSTR isotherme

3.3.1 Présentation du procédé

Le procédé a observer dans cette section est un réacteur chimique parfaitement mélangé
tel celui illnstré a la Figure & 20 1 transforme la matiere d’une espece A en une espece
B par une réaction chimigue non réversible dont la cinétique est de premier ordre. 1l
s'agit d'une version simplifiée du procédé continn CSTR (Seborg ot al., 2004) oi les
effets thermigues ont été négligés pour simplification.

Equations continues

Le procédé CSTR considéré est gouvernd par les équations continues suivantes

[!C{.ﬁ{i} - T (f ] r_li T i
i = o Cult) A Vv Claglt) % Caalt) (3.28)
dCi(t . q . a4
%“ = h..i’.-..m{ill—%f;;n{f.l (3.29)
Ta0(t) = Cualt) (3.30)
Crolt) = Crilt) (3.31)

ot Cyp, Cuy Oy sont respectivement les concentrations de A dans le Hux
d'alimentation, l'inventaire et le flux de sortie alors que C'y; et Cp, représentent les
concentrations de B dans Uinventaire et le Hux de sortie. La variable ¢ représente le
débit volumique d’alimentation posé constant, Ky représente le taux de réaction posé
constant et V' le volume de fluide dans le réacteur également posé constant.



Chapitre 3. Applications & des procddds parfaitement mélanges 71

Les deux équations (=) et () représentent un bilan dynamique de matiere
utilisant la connaissance du rhéogramme duo procédé ainsi que la cinétique de la
réaction, mais rien n'est affirmé dans ces équations sur le modeéle de mélange bien
quil soit supposé que les variables Oy, ot C'g caractérisent adéguatement Uinventaire
en representant par exemple la moyenne d'une distribution spatiale complexe. Les denx
équations (0 00) et (00 ]) introduisent le modele de mélangeur parfait soit le modele
de mélange le plus simple on la diffusion est instantanée et le transport est nul. La
representation mathématique standard du CSTR (Sehorg ot al., 20010} incorpore de
maniére directe les équations (4 00) et (101) aux équations (.0%) et (1 20) de sorte
que les variables Cy et Cp; ne sont pas considérées explicitement. La formulation
proposée ci-dessus offre un cadre permettant éventuellement d'introduire des modeles
de mélange autres que le mélangeur parfait.

Les présents travaux considérent la concentration de Palimentation, C'yp, comme
étant une perturbation mesurable au lien d’étre une variable manipulable comme dans
plusieurs articles sur le sujet (Lichman of al., 1992; Abu-El-Zeet of al,, 2002), Le modeéle
stochastique déerivant 'évolution de la concentration de alimentation sera présenté
dlans 1o section sur la représentation diserite du procédé CSTR (G0 0= )=(0 01 ).

Régime nominal

Le procédé simulé opere en régime stationnaire afin que les observateurs basés sur des
sons-modeles statigues ou stationnaives ne souffrent pas de biais rendant ainsi plus
faciles les comparaisons avec les observateurs basés sur des sous-modéles dynamiques
ou le modele dynamigque complet. Le proeédé (02=)-(7.01) est linéaire par rapport aux
variables & observer Clyy, Cy;. Cy, Ca,, C, en raison du fait que les variables Ky, g
et V' osont considérées comme des parametres constants et ne sont donc pas i observer.

Un régime d'opération stationnaire est obtenu en utilisant une concentration de
lalimentation (45 gouvernée par un processus aléatoire stationnaire puisque le procédé
i'est pas intégrateur. Les valeurs nominales movennes des concentrations de sortie, " ho
et ('g,. sont obtenues en utilisant les équations continues (0 2~) et (0 20) dans lesquelles

les dérivées sont posées nulles et les résultats C'y; = Cq, et Oy = O, sont utilisées

Ul o
Ly, = = — | C 3.32
! g+ V hu) Af ( )

: V K
{-11'_?0 - ( q [l) {?.Jirr {333}
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Ce sont ces valeurs que les observateurs statiques on stationnaires sur horizon
discutés en § 00 cherchent & estimer d’antant plus que 'horizon temporel considéré

est grand.

Les variables de perturbation en lettres minuscules, cap, €ai, Cpis Cas €6 Ca, sont
définies en soustrayant les valeurs nominales moyennes des variables physiques en lettres
majuscules comme par exemple ¢4, = Cy; — Cyp pour la concentration d alimentation.

Il est done possible de réerive le procédé continu (0 25)-(4 1) en considérant ces
variables de perturbation

f: " A 4 . .
% = —ﬂu. !'_.h{!‘-}' -+ %f.‘g.f{if} — % f',.u{t:] {3..‘]-1}
% = Kpcai(t) - %I'ﬂa(t} (3.35)
{
Caolt) = cailt) (3.36)
f'Hﬂ“] - f'H{{t} {33?}

Equations discrétes en variables de perturbations

La réalisation du procédé consiste en 'intégration des équations (1 2=)- (4.0 ) ou (0 11)
(-197) en considérant le signal d’entrée Cay ou cay ainsi que les parameétres inclus dans
le tablean 1. Cette opération est réalisée dans le module Simulink du logiciel Matlab.
La méthode de discrétisation utilisée est une méthode a pas constant d’ordre 1 nommée
Fuler. Cette méthode de discrétisation est peu performante vu son bas ordre, mais
sa simplicité permet la manipulation facile des équations du modéle. En utilisant une
discrétisation identique pour le procédé et le modele, la comparaison entre les matrices
de variance expérimentales obtenues par les simulations numérigues et celles obtenues
par la théorie ne sera pas biaisée par un broit de discrétisation.

La discrétisation des deux éqguations (001) et (100) en considérant un pas
d'intégration de une seconde utilise la transformation

deyi(t) 3.
—— ‘}!‘ —_— ‘DHJL' = CAj ke — "::r1t',ﬁ‘—| {JJS}
{—‘!‘:Hi(ij - D-“J-‘ = !"'Hf,.i-- — i k—1 (33{]}'

ot
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Parametre | Valeur | Unités

i 2 L/s

Ky 1 g~ !
_l e L0 L

x 0.9 :

var(£) 0.1 Mnl*;L_”_

Cay 5.000 | Mol/L

Cho 0.833 | Mol/L

o 4.167 | Mol/L

Tanp. 3.1 - Parametres utilisés pour le régime nominal stationnaire.

L'emploi de (7)) et (1 1) dans les équations continues (001} (20} donne

. il i .

Dag = —Kocaip—1 + A5k — 75 Caok-1 (3.40)
V v

. q ,
Dpy = Kocaig-1 — VG (3.41)
Caok = Caik (3.42)
€ Bo & CRik (3.43)
Cajh = OCqfp1 + @& (3.44)
on 'équation ajoutée (0 11) par rapport a (00— 07) représente la dynamique de la
concentration de d’alimentation. Le signal £ dans (0 1 1) est un bruit blane gaussien de

moyenne mille et dont la varianee est 0.1 tel gue spécifié dans le tablean @

Equation dynamique de conservation molaire

L addition des équations (© ) et (0 1) donne une équation dynamigue de conservation
molaire parfaitement synchronisée avee la dynamique réelle du procédeé

( { (
Daw+ Dy = " CAfl] — = Ao j—1 j

1 v EETACS (3.45)

oi1 les cing variables de concentration a estimer sont. présentes, mais le paraméetre Ky a
Ebé Elimind.
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CAf
-
[
-
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Cho
-
5 4 .
014 1 ] ] 1 1 | | | 1 |
0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200
CBo
6.0
=l . .
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Temps (5)

Fic. 3.3 - Evolutions temporelles des concentrations pour un régime stationnaire. Les
lignes continues représentent les valeurs réelles et les carrés représentent les valeurs
Mesurées.
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Addition d'un bruit aléatoire de mesure

Les valeurs réelles des cing variables de concentration sont obtenues, an régime nominal
pres, en utilisant les dquations (0 )0 1) avee les parametres du tablean |, Les
valeurs mesurées des variables de concentration sont obtenues en ajoutant anx valeurs
réelles un bruit blane gaussien & moyenne nulle correspondant & un écart-type relatif
de 5 % sur les valeurs nominales présentées an tablean | Les cing séries temporelles
résultantes sont illustrées A la Figure 0 on le fait que les effets des perturbations
solent visibles a ocil confirme qgue le contenn fréquentiel de la perturbation sur la
concentration d’alimentation (0 | 1) est bien ajusté i la dynamique du procéde.

La matrice de variance V' associdée au bruit aléatoire de mesure est

[0.0625 0 0 0 0
0 00017 0 0 0
V=1 0 0 00434 0 () (3.46)
0 0 0 00017 0
0 0 0 0 0.0434]

el elle est considérde diagonale comme cela est fait dans la majorité des articles sur
la réconciliation de données. 11 est supposé pour la construction des différents sous-

modéles en ainsi que pour les résultats d'observation associés en 5000 que les
concentrations dans Uinventaire et dans le flux de sortie pour une espece donndée sont
mesurées de maniere indépendante. Une redondance spatiale est done présente sachant

que la valeur réelle & un instant donné est identique dans les deux cas de par ( J et

(5 ).

L'objectif des différents observateurs considérés ci-dessous est de produire des
estimés en temps réel pour les cing concentrations, Cag, Ca i, Cap €t g, qui
solent le plus prés possible des valeurs réelles tout en ne s'éloignant pas trop des valeurs
IESUTées,

3.3.2 Construction des différents sous-modéles

Cette section construit différents sous-modeles toujours pour le méme procéde décrit
par les équations (0 10)-(0 1) en utilisant. diverses connaissances sur celui-ci et chaque
sous-modele est détermin® par ses matrices 1, A et W, L'équation des mesures est
tonjours la meme et n'est done pas présentée de maniere explicite dans cette section.
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Modéle complet et exact

L 'équation dynamigue généralisée du modele complet et exact (0 10)-(1 1) est
0 1 0 0 0] [eassl (& 1Ky 0 =& 0] [earen| [ O]
001 0 0 e 0 Ko 1 0 —&| eam 0
01 0 =1 0 cpirl = |0 0 0 0o 1] Crig—1| ]
001 0 —1||cion 0 0 0 0 0| i 0
1 O 0 0 0 Cita k Ck ] 0 0 1] 1 LfHo k-1 | Uhe—1 |
) S (3.47)

oi il y a trois équations dynamigues et deax équations algébrigques caractérisées par des
lignes nulles dans la matrice A associée i la représentation généralisée (0 0) en (0 17).

La matrice W associée a cette équation d'état genéralisée est

0000 0
oo oo i
W=10000 0 (3.48)
0000 o0
00 0 0 0.081]

ol le seul élément non nul est caleulé a partir de (1 11) et du tableau ' |, La matrice
E associée a cette équation d'état généralisée (0 17) est de rang 5 et peut done etre
inversée pour obtenir une équation d 'état réguliere équivalente en multipliant (0 17) par
la gauche.

L'équation d'état régulicre éguivalente des équations (0 [0)-(1 11) est

4 _m.- I ] 0o 0 { [« Af k1 wy,
CAik v 1=Ky 0 =% 0 CAik—1 (0
i L ( f‘i’n 1 i - TFI C i ge— 1 + 10 (34‘”
€ Aok v 1=Ky 0 =¢ 0 CAok—1 0
| Cho g | | () Ky 10 =% |eBok—1] 0]

D01 0 0 0 0
] 0o 0o
W=| 0 0000 (3.50)
] I A I
0 0000
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# FEquations E A W
2.1 { } ||_ [N —1 —|] ||,‘;| oo 0 ||] []
1 o0 i =1 [T T VR I T VI
3.3 i 1 in i [IJ 1 0 -1 [ ] |:IJ LI VI V] 1::] [[I 1] I]]
oo 1 oo -1 B0 0N 0o n
# ~Ke o ¢ 0 (T I VR R non
&3 LS B SRR [ 0 Ko 0 0 -$ {n noo oo u] [u ||]
v Ky 0O - u [ I T I B 0 0 0o
) i Ky O o P T B VIR T 0 ooonon
LI LRI R R R ) il i 0no—1 n T I VIR T 0 o000
) i 0 1 0 -1 ] B0 00 a0 00

Tap., 3.2 — Détails de construction des quatre sous-modeles statiques, Les matrices
présentées sont compatibles avee le vecteur d'état généralisé contenu en (7). La
numérotation utilisée fait référence i Uarticle de Lachance et al. (2006a).

ont l'on voit clairement la redondance spatiale provenant des équations (1 12)-(1 [1)
dans la matrice A de (0 1Y) qui est de rang 3. L'équation d’état réguliere (1 117) pourrait
done étre réduite 4 une dimension de 3 en ne considérant. pas les variables d'inventaire
cai of cg; dans le vecteur d'état, mais en ajustant |'équation d’observation de maniere a
représenter le fait que ¢4, et ¢pe sont alors mesurées deux fois de maniere indépendante.

Sous-modéles statiques

La caractéristique fondamentale commune & tous ces sous-modéles est que les tanx
d'acenmulation D4 et Dg dans (0 10, (0 11 et (0 17) sont considérés nuls, Chacun des
sous-modiles résultant présente an tablean 2 peut alors étre représenté dans la classe
statique illustrée au tablean 2 2. Un exemple de sous-modéle statique est utilisation
seule de la conservation molaire (1 10) en posant Dy = Dy = 0Vk

"-J-'Af.l'-
Caik
[I 00 -1 —l] caip| =0 (3.51)
CAok
| C o,k |

on les variables d’inventaire c4; et cg; ne sont pas considérées par cette modélisation.
Ces deux variables n'interviennent dans le cadre d'un sous-modele statique que lorsque
la connaissance du mélange parfait est ajoutée i la modélisation ce qui n'est pas usuel.
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Sous-modéles stationnaires

La caractéristique fondamentale de ces sous-modeles est que les tanx d’acoimmulation
Dyet Dgdans (0 10), (0 1) et (0 170) sont remplacés par des processus stochastiques
stationnaires gaussiens a moyvenue nulle. Dans cette optique, le processus stochastique
ne modélise pas une imprécision sur les parametres des sons-modéles inclus dans les
matrices £, mais bien 'erreur posée aléatoire sur la conservation statique du fait que
les tanx d’accumulation ne soient pas considérés. Le processus aléatoire ntilisé est de
moyenne mulle puisque le procédé ne erée pas et n'absorbe pas de moles. Chacun des
cing sous-modéles présenté au tablean ) peut alors étre inclu dans la classe de maodéles
stationnaires illustrée an tablean . Contrairement aux gquatre premiers observateurs,
le: cinguieme observateur stationnaire proposé an tablean 0 n'est pas tird de Particle
Lachance et al. (2006a4). Cet observateur utilise une matrice E de rang 5 contenant la
partie stationnaire du modele dynamique complet (0 1) en utilisant £ = I — A,

Ces sous-modéeles amenent le réglage supplémentaire d’une matrice W par rapport
aux sous-modeles statiques du tablean 2 et la question du réglage de cette matrice est
d'importance pratique (Lachance et al., 2006h). Afin de faciliter la comparaison entre
les observateurs basés sur les différents sons-modiles, chague observatenr est utiliseé avec
les paramétres de sa matrice W réglés de maniére optimale.

Le réglage optimal pour un observateur stationnaire sur un procédé stationnaire tel
que presenté i la Figure 0 pourrait étre déterminé en utilisant les données simulées
pour les valeurs réelles, »*. ainsi que la matrice £ associée an sous-modeéle correspondant

W =E{(Ez")(Ez")"} (3.52)

mais cette maniere de faire, bien que valide sur une longue fenetre, est fonction d'une
réalisation particuliere du procédé. Une maniére plus élégante et surtout indépendante
d'une réalisation particuliere consiste a utiliser la représentation d’état réguliere du
procédé (1) pour caleuler la matrice de variance X caractérisant la dynamique réelle

des états.
Afin d'obtenir cette matrice X, considérons I'équation d'état réguliere

rp = A Fr_1 -+ we_ {3:]3]

Le systéme étant invariant dans le temps, le bruit blane stationnaire w finira par donner
une dynamique stationnaire sur tous les états peu importe la condition initiale sur ces
états en considérant que le procédé est stable et ne contient aucun intégratenr.
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Sachant les propriétés du signal w, la matrice de variance X peut etre calenlée ainsi

E{(z)(zi)"} = AE{(zp_ Max)" P AT + W (3.54)
X = AXA"+W (3.55)

En itérant cette derniere équation a partir de n'importe quelle condition initiale sur
X sachant les matrices A et W i partir des équations (¢ /') et (1 1)) respectivement,
la matrice X résultante est

[0.4263  0.0650 0.2090 0.0650 0.2090]
00650 0.0123 0.0379 0.0123 0.0379
X7 = 02090 00379 0.2028 0.0379 0.2028 (3.56)
0.0650 0.0123 0.0379 0.0123  0.0379
L0.2090° 0.0579  0.2028 00379 0.2028 |

alors quune simulation du proeédd sur 10 000 points donne la matrice

[0.4272  0.0650 0.2112 0.0650 0.2112]
0.0650 0.0124 0.0382 0.0124 (.0382
Xerperimentate = | 02112 0.0382  0.2042 0.0382 (1.2042 {3.57)
L0Ga0  0.0124  0.0382 0.0124  0.0382
10.2112 0.0382 0.2042 0.0352 0.2042 ]

confirmant ainsi la validité de lri'*qlmﬂun { Lo ]

Le réglage optimal de chacun des observateurs stationnaires du tablean & est alors
W=EX*ET

Sous-modéles dynamiques

Le concept de sous-madéle dynamigue est illustré pour le cas particulier de 'observatenr
#4.1 du tableau - | en multipliant le modeéle dynamique complet (011} par la gauche
par une matrice £ de taille 1x5 ce qui a comme conséquence de réduire significativement
le nombre de lignes des matrices F et A résultantes.

La matrice 2 proposce est

Z=11100 u] (3.58)
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dent la multiplication par la ganche du modele complet

01 0 0 07 [eass F 1-Kg 0 =3 07 [eagun 0
001 0 0 CAi ke ] Ko 1 0 =& |caika ]
Zl 10 =1 0| femel=210 0 0 0 0| |egipal+Z]0
001 0 =1 |canr 0 0 0o 0 {0 Chok—1 ]
o0 o 0 C b 0¥ 0 o 0 1 ek | g
(3.59)
donne un sous-modale dypnamique dont. Ia représentation d'état géndralisée est
CAf .k Ff'd_m- I
C Ak CAtk—1
[[} 110 n] £Bi & =[{1, 11 =4 -T:I] CRiko1 (3.60)
€ A e Caok-1
| CHok | | CBok—1 ]

Une comparaison entre le sous-modéle dynamique (©00) et le modele dynamique
complet inclut dans () confirme que lopératear 2 a additionné les deux premieres
lignes des matrices E et A du modéle complet et a éliminé les autres lignes. Cest
dailleurs cet objectif qui a guidé la conception de la matrice 2 (11 ~). Le sous-modéle
déterministe résultant (00 qui est identique a I'équation de conservation molaire
(7)) offre des performances de filtrage limitées, bien que toutes les variables soient
mesurées, en raison de sa faible redondance. L'ajout do modéle de mélangenr parfait &
la conservation molaire dynamique dans 'observateur #4.2 est une premiere solution
pour améliorer les performances de filtrage.

Une autre fagon d’angmenter le rang des matrices E et A dans le cadre des sous-
modéeles dynamigues est d'ajonter des modéles empirigques 4 la conservation molaire
dynamique. Alors que Stauley & Mah (1977) se sont limités & des marches aléatoires,
les présents travaux ont considérés une modélisation autorégressive de premier ordre
dont le réglape des paramétres est nécessaire.

Les sous-modéles #5.1, 5.2 et #5.3 du tablean | | sont done de structure
Dak+Dik = 3 Carker = 1 CAnk1 — 1 Chiok- (3.61)
Cape = Beappa+wag (3.62)
CAok + Chok = Y CAok—1 + CBojk—1) + Wag_) (3.63)
0 0 0
W= |0 Wi Wiy (3.64)

0 Wi Wi
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Tap. 3.4  Détails de construction des cing sous-modeles dynamiques. Les matrices
présentées sont compatibles avec le vectear d’état généralisé contenn en (7). La
numérotation utilisée fait référence i Varticle de Lachanee of al, (200064).

oit les parametres [ et v sont & identifier en plus des éléments de la matrice de variance
W. L'observateur #56.1 ajoute des marches aléatoires 7 = 4 = 1 alors que 4£5.2 considére
"autre extréme en fixant [ = 4 = (. Dans les denx cas, une fois les parametres @ et ~
fixés i 'avance, I'utilisation des données réelles permet de déterminer le contenu de la
matrice W [101).

Si on considere le réglage de observateur # 5.1 contenant deux marches aléatoires,

la technique suivante est proposée a partir de (000 et (5 00) utilisés sur les données
réelles

Wak = Cape = Cagr-1 (3.65)

¥ =i * ] P

Wik = Cpgpt Chog — (Cﬂu.k—l + ‘Fimk—l} (3.66)

oil le décalage sur les signaux ws et wy n'est pas important car senle la variancee de ces
signaux stationnaires est d'intérét pour déterminer le contenu de W, Le réglage retenn
et présenté au tableau | fait deux approximations. Premierement, les signaux w, et
wy tels que déterminés par (00) et (0 00) ne sont pas rigourensement blancs comme le
montrent leurs autocorrélogrammes sur la Figure & | quoique wy 8'en approche plus que
wy . Denxiemement, les sipnaux we et wy sont corrélés entre eux implicant done que la
matrice W optimale n'est pas diagonale. Ces deux commentaires sur le réglage de #5.1
s'appliquent. ¢galement aun réglage de l'observatear #5.2. Cependant, une matrice W
non diagonale est utilisée pour #5.2 alors que 'on a maintenn une matrice W diagonale
pour #5.1 afin de tester l'idée de Almasy (1),


autocorrelogramm.es
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Le réglage proposeé pour la matrice W de l'observateur #5.2 utilise les deux dernieres
lignes de la matrice E de I'observateur avec X* (1 ) pour W = EX*ET.

Puisque les paraméetres /4, v de Uobservateuar $£5.3 ne sont pas fixés i 'avance comime
clest le cas pour ##5.1 el 45,2, une identification compléte des parametres (3, 4, Waa, Wig
est utilisée. Alors que (1) se prete parfaitement a une identification par moindres
carrés simples donnant 3 = 0.9 et Wy, = 0,081, (1 1)) nécessite un traitement. différent
car wy n'est pas rigoureusement blanc pen importe le 5 utilisé en raison du fait que la
dynamique est en réalité d’ordre plus élevé que 1.

La procédure d'identification considére le signal s, = %y +¢j, ¢ permettant d’éerire
(1 00) sons la forme
|

= 7Ty Yok (3.67)

ot A(Z7") =1 —~Z"", mais puisque wq n'est pas blanc, on identifie plutot le modele

suivant
c(Z7") oo
.‘;L. = —A{H ]:I '“‘":ill'l (r_!‘-bﬂ}

P

avec C'(Z 1) d'ordre élevé afin que le produit C'(Z 1) wy soit blane sans avoir & modifier
l'ordre de A(Z '), La connaissance des résidus permet ainsi de déterminer les propriétés
stochastiques de w3 en connaissant C'(Z "), On obtient finalement [ = 0.90, v = (.94,
Wi = 0,081, Wiy = 0.0076 et Woy = Wy = 0 comme paramétres de réglage pour
I'observatenr #£5.3.

3.3.3 Résultats d’observation instantandée

Les différents sous-modeles statiques, stationnaires et dynamiques inclus respectivement
dans les tableaux ) 1 et | | sont maintenant tous utilisés dans le filtre de Kalman
sénéralisé et les performances des observateurs résultants sont comparées avec un
observateur utilisant un modéle complet et exact ainsi qu'avec 'utilisation directe des
mesures. Les sous-modéles statiques et stationnaires considérés sont utilisés de maniere
instantanée en considérant les réglages optimaux pour les matrices W et V' lorsque
quielles s’appliguent. Afin de faciliter la comparaison entre les observateurs basés sur des
sous-maodeles différents, les mesures sont produites avee une séquence aléatoire identique
pour chaque réalisation. Le bruit blane générateur est dgalement le méme dans tous les

ik,
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Variables Mesures Ex;x'?rinmnt ales Tht':m;_iqlurﬁ
Clay 500 J.87 J.BG
Y .00 2.66 2.69
O .00 2.67 2.689
1 Cha 4.00) (.86 {156
Somme des
wirimnees relnlives 1 25 .{H] :H‘};T{’] :l[};ﬂﬁ

TaB. 3.5 — BEcarts types relatifs sur les concentrations pour un filtrage avec le modele
complet et exact sur 2000 points.

Résultats de filtrage avee le modéle complet et exact

Cet observatear, utilisant le modiéle complet et exact (00 17), donne les éearts
types relatifs des erreurs d'estimation présentées au tableau . L'effet filtrant de
I'observateur est démontré puisqu’elles sont toutes inférieures a celles du systéme de
mesure, Le fait que les ¢earts types relatifs expérimentaux, ceux obtenus a partir des
données simulées, soient pratiquement égales a ceux caleulés par la matrice de variance
pour la représentation d’état généralisée avec mesures compléetes et directes présente
dans le tablean | confirme la validité du cadre d’observation correspondant construit
au chapitre 2. La somne des variances relatives, relice & la trace de la matrice de
varianee des erreurs d'estimation, est obtenue en sommant les carrés des dearts types
relatifs . I a aussi été vérifié que les innovations gy — oy sont blanches ce qui confirme
que le réglage du filtre de Kalman est optimal (Melhra, 1970).

Résultats de filtrage avec sous-modeles statiques

Les résultats de filtrage pour les quatre observateurs du tableau 1 ° sont présentés au
tableau (. De maniére générale, a 'exception de l'observateur #2.2, les observatenrs
statiques ont une somme des variances relatives supérieure a celle du systeme de mesure

ajoutant ainsi du bruit & estimation.
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vtlrjﬂlll-l!.;é- Mesures 2.1 22 2.3 Q.I_“ 1

Cay 500 | 560 | 6.30 | 490 | 5.36
Ca; 1500 | 500 | 351 | 506 | 445
{Z‘”,-_ . 500 | 494 | 301 | 485 | 531 |
Cho | 500 | 4907 | 352 | 522 | 445
Cho 5.00 | 545 | 3.90 | 577 | 534

Bomme dew

variances relatives 125,{.}[] l:jﬁ. 15 94.3‘4 l:j:j.?!‘.} 1.25.{}8

TaB. 3.6 Ecarts types relatifs sur les concentrations pour un filirage avec les sous-
modeles statigues du tableau & 2 sur 2000 points.

Variables | Mesures | 2.1 | 22 [ 23 | 24
. Cay ) 500 T | G.57 H.22 6T
Clai N .00 h.00 4.00 0.12 4_55
Crai 500 | 500 | 3.96 | 500 | 5.55
o | 500 | 502 | 355 | 501 | 455
Cuo | 500 | 555 | 396 | 614 | 555 |
| . cives | 125,00 | 130.20 | 90.62 | 141.21 | 135.06

Tan, 3.7  Ecarts types relatils théorigues sur les concentrations pour un flirape avee
yp l & i
les sons-modeles statiques du tablean
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Puisque le procédé opére en régime stationnaire, il est possible d'otiliser 'analyse
présentée en § 00 pour une observation statique instantanée sur un procédé en régime
stationnaire. Les matrices de variance X* (10} et £ du tableau | ! associée i chaque
observateur étant connues, la matrice de variance Py s yoye (0 >2) peut étre calculée
pour chaque observateur statigue et les résultats sont présentés au tablean 7. L'accord
relatif est bon entre les deux tableaux. Le fait que les variances théoriques semblent
toutefois légérement supérienres aux variances expérimentales s’explique par N'atilisation
de 2000 points pour les simulations du tableau ' 1., Des simulations sur un plus grand
nombre de points 8’approchent significativement des résultats du tableau . confirmant

encore une partie duo cadre d’observation développé an chapitre .

L'ajout de bruit d'estimation de certaing observateurs statiques par rapport. an
systeme de mesure peut étre expliqué en considérant U'idée de condition de bascule
W* = EV* ET introduite en § . L'observateur #2.1 utilisant une matrice £ n’ayant
qu'une seule lipne, W* est sealaire. L'interprétation est immédiate avee W* = EX*ET =
00,1692 et EV*E" = 0.1076 ce qui vérifie la condition W* = EV* ' impliquant que
Pobservation ajoute du bruit par rapport aux mesures.

Pour les observateurs #2.2, #2.3 et #2.4, la matrice W* n'étant pas scalaire, une
norme matricielle doit étre introduite pour interpréter la condition W* = EV* E'. En
choisissant. la trace comme norme matricielle, il n'est pas possible de bien expliquer les
résultats observés car si Tr{W*} < Tr{ EV* ET} pour #2.2 et Tr{W*} = Tr{EV* ET}
pour #2.3 vont dans le sens voulu, Tr{W*} < Tr{E V" E"} pour #2.4 alors qu'on
aurait attendu le contraire car cet observateur ajoute du bruit d’estimation par rapport
all gystime de mesure, Ces résultats supportent idée qu'une interprétation juste de la

T&

o ¥ e A o Y a -
condition de bascule W* = E'V* ET dans un cas matriciel demeure  faire tel qu'exprimé

en §0000

L'amélioration apportée par I'observateur 2.2 est due uniquement & la redondance
spatiale résultant du fait que le modele de mélange parfait est inclut, mais la
concentration d’entrée, ne bénéficiant. pas de cela, est moins précise que celle mesurde

comme pour les trois autres observateurs statiques du tablean ¢

[l est intriguant de voir gue le sous-modéle statigue #2.4 contenant le plus de lignes
indépendantes ne fait pas aussi bien que #2.2, Le sous-modéle #2.4 contient lui aussi
le modéle de mélange parfait assurant une redondance spatiale, mais introduction de
denx équations non adaptées semble annihiler les avantages potentiels provenant de la

redondance spatiale.
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| Variables Mesures | 3.1 3.2 3.9 3.4 | 3.5
(__.“4}- 5.0 4.37 4300 .00 3.94 3.03
Cas 5.00 500 | 3.49 | 423 | 3.10 | 3.10
Cr 5.00 494 | 335 | 494 | 3.26 | 3.17
(:',1“ 5.0 4.95 3.49 4.95 3.11 d.10
Cian 5.00 455 | 3.34 | 435 | 3.26 | 3.17
Sovmmae des o

ih 125.00 | 114.65 | 65.17 | 101.72 | 56.02 | 54.78

Tas. 3.8 — Ecarts types relatifs sur les concentrations pour un filtrage avec les sous-
modeles stationnaires du tableau 0 sur 2000 points.

Résultats de filirage avec sous-modeles stationnaires

Les résultats de filtrage pour les cing observateurs do tablean 000 sont présentés an
tableau | -, De maniere générale, les observateurs stationnaires ont une somme des
variances relatives inférieure a celle du systéme de mesure justifiant ainsi leur utilité.
De maniere similaire aux observateurs statiques, on observe l'influence significative de
la redondance spatiale offerte par U'inclusion du modéle de mélange parfait sur les
observateurs #3.2, #3.4 et #3.5. Le fait que Pobservateur #3.5, bénéficiant d'une
matrice # de rang de 5, donne la somme la plus basse confirme 'idée que 'emploi
d’équations indépendantes supplémentaires bien adaptées a la dynamique du procédé
aide 'observation . Contrairement. aux observateurs statigques, les matrices de variance
W des observateurs stationnaires sont réglées de maniére optimale. Ainsi, leurs matrices
de variance peuvent etre caleulées a aide du tableau ' | et les résultats, non présentés,
sont en accord avee les valeurs expérimentales du tableau 0 -,

Résultats de filtrage avec sous-modéles dynamigues

Les résultats des simulations pour le filtrage avec les cing observateurs du tableau

sont présentés au tablean . Lobservateur #4.1 qui est 'observateur dynamique
ayant le rang le plus faible pour sa matrice E donne des performances d’estimation
inférieures 4 certains observateurs stationnaires alors que I'observateur #£4.2 bénéficiant
de la redondance spatial du modéle de mélange a une somme des variances relatives

inféricure a celle de tous les observateurs stationnaires’
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Variables Mesures | 4.1 42 | 51 | 52 | 53
Cay 5.00 497 | 497 | 4.05 | 4.35 | 4.02
Cai 5.00 500 | 342 | 501 | 499 | 5.01
i 5.00 266 | 1.63 | 2.58 | 2.62 | 2.54
i Ao 5.00 4.98 3.43 4,92 4.95 4.92
e 5.00 493 | 1.62 | 3.58 | 4.33 | 3.69
Somme des o

wariances relatives | 125,00 | 105,85 | 53.45 | 85.07 | 93.90 | 85.55

Tas. 3.9 - Learts types relatifs sur les concentrations pour un filirage avec les cing
o | osur 2000 points.

sous-maodéeles dynamigques du tableau

Variables Mesures 4.1 4.2 h.l H.2 5.3
Cay 5.00 5,00 | 500 | 409 | 437 | 4.01
Clai 5.00 493 | 348 | 493 | 492 | 492
i 5.00 2.71 LG6G | 259 | 2406 | 2.08
Clao H.00 D00 | 348 | 493 | 498 | 4.93
C'py 5.00 500 | 294 | 294 | 4.36 | 2.84
Somme des R

varinnoes relatives 5‘4.—59 8“-5‘:‘.‘} U:j. 23 Tg-:j?l

125.000 | 106.62

TAB. 3.10 - Ecarts types relatifs théoriques sur les concentrations pour un filtrage avec

des sous-modéles dynamiques du tableau & 1.
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Les observateurs #£4.1 et #4.2 ont comme point commun qu'ils n'arrivent pas a
filirer significativement la concentration d’alimentation Cuy. Cela n'est possible qu'en
ajoutant une dguation assurant une redondance temporelle sur cette variable comme
cela est fait pour les observateurs #5.1, #5.2 et #5.3.

L'ajout d’équations aléatoires empiriques a certes réussi a réduire la variance
d’estimation sur (45 pour les observateurs #5.1, #5.2 et 5.3, mais cette amélioration
est compensée par la perte subie par le retrait du modéle de mélange inclus dans ##4.2.
Sachant cela, an moins deux nouveaux observateurs dynamiques intéressants également
non biaisés peuvent étre construits en combinant 'observatear #4.2 et les observateurs
#5.1 ou #5.3. Ceux-ci possedent une somme des variances relatives expérimentales de
44.91 et 45.67, respectivement, les consacrant les meilleurs observateurs disponibles
apres le modele complet ayant une somme expérimentale de 30.70. Un potentiel
d’amélioration demenre disponible en utilisant des termes hors diagonanx appropriés
dans le réglage de W pour la partie de ces nouveaunx observateurs provenant de #5.1 on
de #5.3. Les équations empiriques ajoutées en #5.1 on #5.3 semblent done intéressantes
en réduisant la somme relative tout en ne bhiaisant pas les observatenrs. Ces observateurs

montrent de plus une robustesse intéressante quant au réglage de leurs paramétres.

Le tableau 0 0 contient les résultats pour les écarts types relatifs calculées a partir
de 'équation Py =V =V ETQy. BV pour la matrice de variance minimale du tablean
Clon (= (W 4+ AP, J;k..u‘-l'r + EVET)'. La comparaison de ce tablean avee les
résultats expérimentaux du tablean 0 est intéressante A plusieurs points de voe dont
celui en relation avec le blanchiment des innovations dans le contexte des sous-modéles.
Les écarts types relatifs expérimentaux des observateurs $#£4.1 et #£4.2 tendent vers cenx
théorigues lorsqu'un grand nombre de points sont utilisés pour les simulations. Cela est
en accord avee le fait que les innovations g — &y des observateurs #4.1 et #4.2 sont
blanches pour les cing variables. Alors que la littérature (Melira, 1970) stipule que
les innovations gy — C' e d'un filtre de Kalman régulier prédicteur, par exemple,
sont blanches lorsque les réglages sont optimaunx, ces deux observateurs utilisant le
filtre de Kalman généralisé montrent anssi que leur innovations yy, — &y sont blanches.
Cela démontre qu'on a atteint les meilleurs réglages possibles pour ces sous-modéles.
Par contre, les innovations des observateurs #£5.1, #5.2 et #5.3 ne sont pas blanches
confirmant que les réglages effectudcs ne sont pas optimaux et que le contenu des matrices
particulierement celui de la matrice A des sous-modeles n'est pas identique au procéde.
Cela est appuyé par le fait que les écarts types relatifs expérimentanx des observateurs
#5.1, #5.2 et #5.3 ne tendent pas vers ceux dits théoriques lorsqu’un grand nombre
de points sont utilisés pour les simulations. La matrice P utilisée ne représente alors
pas la variance des errears d’estimation.
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| Variables Mesures 2.1
Caj a.00 4.12
C'as 0. 00 0.09
Cui D.0i 4.4
E’lﬂu 5-m 4.!}1
r.-IH‘rr [].”'“ 4-32
. rl""—_ e ————————
warknnces relatives 125.{]{] 1 lu. 15 !

Tap., 4.11 - Ecarts types relatifs expérimentaux sur les concentrations pour un filtrage
synchronisé avec le sous-modele statique #2.1 du tableau

3.3.4 Résultats en filtrage statique synchronisé

La section précédente a présenté, entre autre, des sons-modeles statiques et stationnaires
dont la modélisation était simple en parametres, On peut combiner cette simplicité
phénoménologique avee de linformation empirique fournie par des corrélogrammes
venant des données expérimentales. L'analyse des corrélogrammes croisés entre les
différentes concentrations suggere 'emploi des observateurs du tableau | mais cette
fois avec le vecteur d'état suivant

CAf k-2
CAi k-2
Te = | Cgik (3.69)

CAo k-1

| CHok |

Si on considére l'observateur #2.1 du tableau | par exemple, en observation
instantanée, celui-ci donnait une somme des variances relatives supérieure a celle du
systeme de mesure, ce qui se comprend bien par 'analyse de la condition de bascule
avee Wy = 0.1692 et BV E" = 0.1076. Le fait de considérer des données synchronisées

comme dans le vecteur d'état (4 00) a permis de ramener Wy = 0.0464 sous la condition
de bascule EVyE"T = 0.1076 confirmé par une somme relative inférieure a celle du
systeme de mesure au tablean 1 | |, Ce coneept peut etre étendu aux autres observateurs

statiques ainsi qu'aux observateurs stationnaires, mais il faut cependant noter que cette
synchronisation introduit un délai dans 'observation.
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Variables Mesures | Complet | 4.1 4.2 5.1 5.2 5.3
Cay 5.00 217 474 | 454 | 3.37 | 415 | 3.38
i 000 2.05 499 | 342 | 499 | 498 | 498
'y 5.00 (.83 208 | 1.51 | L90 | 2.09 | 1.89
? Ao 5.00 2.50 496 | 343 | 4.87 | 493 | 4.87
C'io 5.00 (154 4.72 | 1.1 | 234 | 410 | 2.4

1 Somme der
[| variances retmtives | 125.00 1917 | 98.56 | 48.70 | 68.96 | 87.57 | 69.01

Tan. 3.12  Ecarts types relatifs sur les concentrations pour un lissage avec le modeéle
dynamique complet ainsi que les cing sous-modéles dynamiques du tableau 0 sur 2000
points.

3.3.5 Résultats du lissage sur horizon complet

Il & été¢ montré dans la section () par le résultat () que les observateurs
stationnaires ne peuvent pas réaliser du lissage résultant en autre chose que les valeurs
filtrées passées. Ainsi, senl le modéle complet ainsi que les sous-modéles dynamiques do

tableau | | sont considérés pour le lissage dont les résultats sont présentés au tablean

De maniére générale, les sommes des variances relatives pour le lissage sont plus
basses que celles pour le filtrage de maniére respective. Les performances relatives sont
meme conservies, Cependant, la plupart des sous-modeéles n'arrivent pas a effectuer un
lissage significatif sur C'q; et Oy, 4 Vexception de #4.2 qui bénéficie de la redondance
spatiale supplémentaire apportée par le modéle de mélange. Les observateurs #4.1 et
#4.2 présentent un lissage significatif de C'qy alors qu'ils n'effectuaient aucun filtrage
de cette variable.

Parmi les observateurs #56.1, #56.2 et #£5.3, l'observateur #5.2 est moins performant
en lissage car les équations empiriques ajoutées i la conservation molaire dynamique
sont stationnaires et ne permettent done pas le lissage,
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3.4 Conclusion

Ce chapitre a permis d'illustrer et de wvalider plusieurs concepts et outils du cadre
d’observation construit au chapitre 2 autant sur des réseaux linéaires que sur un
procédé réactif parfaitement mélangé. Les réseaux linéaires, bien gue non réactifs, ont
permis d'illustrer certains résultats sans égard aux dimensions ni 4 des implantations
particulieres. Le réacteur parfaitement mélangé a un rhéogramme plus simple, mais fait
intervenir an moins un paraméetre potentiellement incertain.

La section sur les réscaux linéaires a commenceé en énongant la conservation
dynamique de la matiere dans un cadre non réactif. Selon les différentes hypothéses
posées sur la dynamique de 'accumulation, une sous-modélisation statique, stationnaire
o dynamigue généralisée a été obtenue. L'analyse systématique du probliane
d’observation optimale, lorsque seule la conservation dynamigque est employée et
qu'ancune des variables d'inventaire n'est mesurée, montre qu'ancun de tous les débits
mesurés n'est filiré et qu’ainsi toutes les variables d'inventaire ne sont estimées qu’'a
partir des valeurs mesurées pour les débits. Ce résultat montre que les redondances
spatiale et temporelle sont nulles pour ee probleme d'observation. Le fait que les
variables d’inventaire soient estimées uniquement par des variables mesurées par une
équation contenant des intégrateurs explique pourquoi la précision d’observation se
dégrade de maniére monotone. L'ajout de marches aléatoires pour les variables de
déhits a permis de formuler le probleme dans une représentation d’état réguliere, ce
qui permet 'utilisation de la condition classique dobservabilité, mais n'a cependant
pas permis d’obtenir une observabilité globale pour ce probleme sous les conditions
données.

L'introduction d'un modéle de mélange pour le réactenr CSTR permet de
relier des variables d'inventaire a des variables de Hux permettant éventuellement
une augmentation de la redondance. Le modéle complet discrétisé de ce simple
procédé a permis la construcetion de nombrenx sous-modéles statiques, stationnaires
et dynamiques. Le filtrage des valeurs mesurées pour les cing variables de concentration
a été considéré en utilisant uniquement le filtre de Kalman généralisé avec les matrices
E, A, W et V approprides a4 chacun des sous-modéles. La somme des variances relatives
des erreurs d’estimation a été choisie comme indicateur compressé de performance.

L’observateur utilisant le modeéle dynamique complet utilisé avec les parameétres
exacts a donné la plus faible somme alors qu'en général les observateurs statigues
instantandés ont. donné des sommes supérieures i celles du systéme de mesure en raison de
la dynamique du procéde, de Vamplitude ainsi que de la dynamique de la perturbation
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ot du fait que les variables dans le vecteur d'état ne sont pas synchronisées avee les
variables correspondantes do procédé. Les observaleurs stationnaires instantanés ond
tous obtenus une somme des erreurs relatives inférieure i celle du systéme de mesure
on raison dune structure appropriée au procédé ainsi que d'un réglage optimal pour la
matrice W, L'utilisation senle de la conservation dynamique ne faisant intervenir aucun
parametre, bien que donnant des résultats acceptables, demeure toutefois limitée en
performance comparativement a l'utilisation dn modele complet et exact. Les somimes
relatives obtenues par les observateurs #5.1 et #5.3 lorsque le modile de mélange est
ajouté montrent que des sommes relatives intéressantes peuvent étre obtenues pour des
observateurs sans biais lorsque des équations stochastigques pour la dynamique des flux
molaires sont ajoutées a la conservation molaire dynamique.

Les résultats de filtrage des meilleurs observateurs contenus dans ce chapitre sont
intéressants pour des applications éventuelles en commande automatique, mais seul le
lissage permet la satisfaction des modéles déterministes, principalement 'équation de
conservation dynamique, sur tout. 'horizon d'estimation. Les applications de bilans de
matiere telle la comptabilité de production incluant les variations d'inventaires doivent

done utiliser du lissage basé sur "équation de conservation molaire dynamique.



Chapitre 4

Applications a une unité de
flottation : partie I

4.1 Introduction

Le présent chapitre contient la version intégrale de Particle de Lachance et al. (20061h)
présenté oralement A la conférence Mineral Process Modeling, Simulation and Control
qui a eu lien & Sudbury, Canada en juin 2006, Cet article, rédigé en collaboration avee
Algosys, porte sur les effets de la dynamique des procédés et des perturbations sur les
performances des observateurs statiques et stationnaires instantanés utilisés en temps
réel.

L'article teste différents réglages pour des observateurs statiques et stationnaires
sur des données provenant d’un simolateor macroscopigue dune unité de flottation
qui peut etre soit une cellule, un banc ou un circuit, La Hottation est une méthode
physicochimique permettant de séparer les minéranx les uns des autres en modifiant les
surfaces de certains d’entre eux pour les rendre hydrophobes, Ces minéranx deviennent
donc susceptibles d'étre entrainés par des bulles d’air.

La concentration des minéraux métalliques de base tels le cuivre, le zine et le plomb
se fait typiquement par Hottation. Les deux objectifs principaux d'une unité de flottation
sont 'obtention d'un concentré i forte teneur et un rejet a faible teneur soit une forte
récupération. La présence de particules mixtes [ait en sorte qu'il existe un compromis
entre la teneur et la récupération.
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Le simulateur utilisé est bas¢ sur les équations présentées dans le mémoire de
maitrise de Makni (1090} of I'on retronve des explications plus approfondies ainsi que
de nombreuses références sur la modélisation des cellules de flottation. Makuni (1990)
propose un modele de Hottation macroscopique considérant trois classes de particules
solides en plus de 'eau. Cependant, le simulatear utilisé pour l'article de Lachanee
et al. (2000h) a ajouté deux métaux dans les différentes classes de particules afin de
produire des variables plus pres de la réalité industrielle ou les teneurs métalliques sont
mesurées. L'unité de Hottation est modélisée pratiquement comme le réservoir réacteur
de la section § 1 01, mais possede toutefois des contraintes bilinéaires lorsque les variables

de débits massiques solides et les teneurs sont considérées.

[’observation présentée dans cet article est bien en accord avec 'observation
basée sur des sous-modéles de conservation introduite au chapitre |, Le modéle
présenté capture seulement |'essentiel macroscopique de la fottation en n'expliquant
pas comment controler le procédé par 'ajout de réactifs, par exemple, pas plus qu'il ne
crée de bulles pourtant présentes en réalité, De ce modéle de flottation simplifié, des
sous-modeles de conservation de la matiere sont extraits pour réaliser la réconciliation

stationnaire de donndées.

Cet article est le premier d'une série de deux articles portant sur I'application des
observateurs stationnaires instantanés a la flottation. L'objectif du premier article est
d’explorer et démontrer les concepts d’observation statique et stationnaire présentés an
chapitre ', particulierement ceux de la section .0, dans un contexte linéaire et bilinéaire,
mais sans aborder formellement les réglages pratiques  partiv de pen d'information a
priori. On y présente les différents régimes opératoires associés particulierement i la
dynamique de 'inventaire laquelle est importante pour une observation adéquate tel que
démontrd dans cette these a plusieurs reprises. Cette dynamique d’inventaire dépend a
la fois de la dynamique du procédé et de celle des perturbations expliquant le titre de

Iarticle,

Les applications des méthodes de réglage proposées o la section § 7 sont explorées
dans le deuxiéme article présenté au chapitre
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4.2 Résumé en francais

Les applications d'optimisation et de controle des procédés requierent des données de
qualite afin de livrer les bénéfices escomptés. La réalité industrielle présente des mesures
imprécises, incohérentes en raison des erreurs de mesures et les variables stratégiques
ne sont pas toujours mesurées. La réconciliation de données, une technique largement
utilisée dans l'industrie du traitement du minerai, permet de générer des estimés fiables
et plus précis a partir des données brutes. Ses applications actuelles sont principalement
limitées i des campagnes d'échantillonnage ainsi qu'a des relevés de prodaction. Pour de
telles applications, 1l est possible d’utiliser des observateurs lents, telle la réconciliation
staticque de données, qui ne considerent. pas la dynamique dua procédé puisque intéret
est. d'obtenir des valeurs moyennes sur des fenetres temporelles relativement longnes
plutot que des estimés en temps réel. D'un autre eoté, 'utilisation de la réconciliation
de données pour des applications en ligne comme le controle avancé de proceédé,
I'optimisation en temps reel ou la détection de fautes doit considérer la dynamique
des procédés. Différentes méthodes sont offertes, allant des observateurs statiques
instantanés aux observateurs dynamiques, chacune ayant un niveau de performance
et de complexité. D'un point de vue pratique, la sélection d'une méthodes menant an
meilleur compromis performance-complexité est eruciale pour une implantation rénssie.
Cet article présente I'observation stationnaire comme approche alternative générant des
résultats intéressants avee un effort de modélisation limité. Les concepts sont illustrés
en utilisant les données fournies par un simulateur simplifié d'une unité de flottation.
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Abstract

Process control and optimization applications require good data quality 1o deliver expected
benelits. In practice, low accuracy measurcments, coherency problems related o measurement
errors and the lack of availability of strategic variables are ofien encountered. Data reconciliation
is a technigue widely used in the mineral processing industry 10 overcome these difficulties and
increase the accuracy and the reliability of plant data. Its wse is most of the tme limited 1w survey
analysis and production accounting, For these applications, it is possible 10 use slow observers that
do not consider the process dynamics since the interest is to obiain mean values on a relatively
long time window rather than instantaneous estimates. On the other hand, the use ol dala
reconciliation for on-line applications such as advanced process control, real-time oplimization or
fawlt detection has o take into account process dynamics. Different approaches, going from
sleady-stale observers Lo dynamic observers, are available but each method is associated (o centain
levels of performance and complexity. From a practical point of view, the selection of a method
that leads 10 the best performance-complexity  compromise  is  crucial Tor a successiul
implementation. This paper presents the stationary observer technique as an alternative approach
that provides valuable results with limited modeling efforts, Concepts are illustraled using a
simplilied simulator of a Mlolation process,

INTRODUCTION

The implementation of process control or optimization strategies depends on the
availability and the guality of process data. These applications should be based on the
best available process variable estimates in order to bring a plant to its maximal
profitability. Process information is also the basis of key performance indicator
calculations that lead strategic decisions of a company. In practice, measurements are
inevitably corrupted by various types of errors. Some important process variables are not
measured because of financial considerations or simply not measurable. This greatly
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reduces the possibilities associated to process control or optimization activities and, in the
worst cases, prevents the development of promising sirategies.

Steady-state data reconciliation, based on steady-state mass conservation, was first
proposed several years ago (Kuehn and Davidson, 1961) and is now a proven technigque
to increase the accuracy and the reliability of process data. This method is simple to
implement since it depends on a sub-model of the process that can easily be obtained
through flow diagrams. The fact that steady-state mass conservation equations are
generally respected by time-averaged data provided by unbiased sensors over an
appropriate period of time ensures unbiased estimates. Steady-state observers are widely
spread in the mineral processing industry where the main applications are related to
survey analysis (Hodouin et al., 1988) and production accounting. When the underlying
hypothesis are respected, satisfactory results are obtained from this technique. However,
the application of steady-state data reconciliation on a real-time basis has limitations
when process dynamics become significant and could be worse than using directly the
measurements as it is illustrated in the literature (Almasy, 1990).

The optimal approach to cope with these applications is dynamic data reconciliation using
a complete and exact model of the process. In most cases, data reconciliation with a
complete model implies the use of an extended Kalman filter on a linearized version of
the process or non linear programming for non linear process models, Unforunately, a
complete phenomenological dynamic model is difficult o develop in the mineral
processing industry and an improper representation of the process could lead to biased
estimates (Dochain, 2003). Inventory measurements and mixing properties, which are
involved in modeling  procedures, constitute  additional  difficalties  for  practical
implementations of dynamic data reconciliation. However, some attempts have been
made using empirical linear dynamic models (Hodouin et al., 1996a). The technigque
works well but requires calibration of transfer functions.

For dynamic plants operating under stationary conditions, it is possible to process
temporary material accumulations (defined also as node imbalances) as random variables,
and to use mass and/or energy conservation sub-models for on-line data reconciliation
(Makni et al. 1995 a and b). This type ol wechnigque has been proposed for industrial
flotation plants (Hodouin et al., 1996b; Bazin et al., 1995). Lachance et al. (2006) have
recently evalvated the performance of different sub-models for data reconciliation using
stationary observers. They offer an interesting performance-complexity compromise for a
wide range of applications.

The objectives of this article are to show the limitations of real-time steady-state
observers for dynamic applications, to illustrate, using a simulated flotation unit, the
capacity of real-time stationary observers to adequately handle these sitvations with
limited modeling and calibration efforts and finally to provide guidelines for the
implementation of such algorithms.
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DESCRIPTION OF THE FLOTATION UNIT SIMULATOR

The proposed data reconciliation technigue is illustrated on a dynamically simulated
flotation uwnit. The flotation process is used in mineral processing plants to separate
valuable minerals from the gangue. Detailed modeling of a flotation unit is complex since
the ore particles have distributed physical properties (mainly size, composition and
hydrophobicity) and undergo reactions involving a three-phase system (air, hiquid and
solid). Since the objective of the paper is to illustrate a data reconciliation technigue
based on mass balance constraints, rather than on a full phenomenological model, a
simple simulator that captures the essentials of the unit behaviour is used (Makni, 1990).

A simplified dynamic model

The particles fed o the simulated unit (Figure 1), which can be a representation of a cell,
it bank of cells or even a plant, are assumed to be divided into three different classes: fast-
floating particles, slow-floating particles, and very-slow-floating particles. Each particle
class is assigned given amounts of critical metals. For the present simulation case two
metals are considered, one which is dominant in the fast floating particles, i.e, the metal
to be concentrated (copper for instance), and the other one dominant in the very-slow-
floating particles containing the gangue and minerals bearing this metal (for instance
zinc), possibly to be subsequently concentrated. The flotation rates are assumed to be first
order, and the slurry phase perfectly mixed. The froth phase volume is neglected, while
the slurry phase volume is assumed to be constant. The kinetic equations for particle
flotation are then written as:

X

_____ :_A;_'l“,— Vi 'Rr_klxl' f-=1,2,1 ':I}

where X; is the mass of particles of class i in the slurry phase of the unit, A the solid mass
feed rate, a; the mass fraction of particles i in the feed, V the constant slurry volume in the
process hold-up, R, the volumetnic tail flow rate, and &; the flotation rate constant of the
particles in class i. The water going (o the concentrate is assumed to be entrained by the
loaded bubbles, Thus its differential mass balance equation is:

d X X )
Swop -TER —a) kX, 2
O ©

where X, is the water mass in the slurry phase of the unit, A, the water feed rate, and a
the water entrainment coefficient. The volumetric tail flow rate appearing in Equations
(1) and (2) is given by:
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where p, and p,, are the specific gravities of particles and water, and A, is the volumetric
feed rate calculated as:

A
A=Ayl ()
P it B
SR L
Feed Tail
AALA, R,

Concenirate
0,0
Figure | — Scheme of a Motation unit for mineral separation. Ay, 8 and ©) stand for the metal |
flow rales

Flotation process disturbances

To generate dynamic varations of the simulated flotation unit, the ore feed properties are
disturbed either by random centered variations or deterministic variations, such as siep
functions, or by the superimposition of step changes and random centered variations. Step
functions and ARMA (Autoregressive Moving Average) transfer functions driven by
white noises of selected variances are used for this purpose. These variations are applied
o the ore feed rate as well as to the distribution of the three classes of particles. In the
simulated examples presented later on, two different disturbed operations are simulated.
In the first one, the feed rate exhibits slow dynamics, or in other words a low frequency
spectrum, i.e. a slowly vanishing autocorrelation. In the second one, the feed rate is
varying more quickly. This is obtained through a change of the autoregressive coeflicient
of the feed rate generator, while maintaining the same standard deviation (see Table 1).

Measurement generator

The simulator generates the simulated measurements that will be subsequently used for
data reconciliation, It is assumed that the Notation unit is fully instrumented, e, that the
three solid flow rates, A, & and C are measured, as well as the two metal contents in the
three streams, Yy . and o, respectively for the metal j in the feed, the tail and the
concentrate. These nine measurements are generated by adding zero-mean Gaussian
measurement error o A and the following eight variables generated by the simulator:
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(5)

(6)

(8)

(9)

where f#; is the metal j content in the particle class i. For all simulations the measurement
errors for all the above nine variables are randomly generated from zero-mean Gaussian
distributions with relative standard deviations equal to 5% of the simulated values,

Table 1 - Relative standard deviation of true process variables for a stationary mode

Slow disturbance dynamics Fast disturbance dynamics
Variable Vilue Variable Value
o, 13.7 % o, 137 %
oy 12.6 % oy 83 %
o, 17.7 % a. 16.5 %
a, 13,1 % o, 13.0 %
ay, 0.4 % a,. 10.5 %
o, 1.5 % . 1.7 %
oy, |.8 % Ty, 1.7 %
a, 0.7 % a, . 0.7 %
o, 13.4 % o, 15.2 %

PLANT OPERATING MODES

The main feature of observers based on steady-state mass conservation is that they
consider that the accumulation rate, defined as the time-derivative of the inventory, is
null. Depending on the application, this hypothesis may or may not be reasonable. Thus,
it is conceivable that hypotheses about the accumulation rate have an impact on the

102
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quality of data reconciliation in real applications. This section aims at defining different
operating modes based on the mathematical properties of the accumulation rate,

Figure 2 depicts four operating regimes. The top graph shows a constant inventory that
implies a zero accumulation rate at all time. This steady-state mode of operation also
implies that the feed of the flotation unit is constant. However, in practice, disturbances
continuously occur and a true steady-state is never met. For a flotation unit, the feed
grade is a typical major disturbance.

The stationary operating condition (second graph) s based on the intuitive idea that, over
a long period of time, the inventory fluctuates around a constant mean with accumulation
rale randomly positive and negative. Therelore, the expected value of accumulation rate
for a process operating in this condition is zero and the covariance properties do not
depend on time. This operation condition seems 0 be a more realistic description of
industrial processes than the steady-state regime.
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Figure 2 — Ilustration of different operating modes using the normalized true inventory of metal |
in the flotation unit as function of time

On a continuously fed process, a transient operating condition arises, for instance, when
the mean of the feed properties changes. On a short time window, it is hard to distinguish
between a stationary operating condition and a  transient operating condition.
Nevertheless, on an appropriate time window, the expected value of the accumulation rate
is different from zero for a transient operating condition.
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A fourth operating condition, quasi-stationary, 15 a combination of stationary (second
graph) and transient (third graph) operating modes. A practical condition for this type of
operation is that the stationary intervals be significantly longer than the transient ones. As
shown in Figure 2, the process goes from one stationary condition to another,

LINEAR MODEL-BASED OBSERVERS

Process models provide information about the process behaviour and therefore allow
useful data processing such as data reconciliation. Different observers can be designed for
a piven process depending on the complexity of the available model. As described by
Lachance et al. (2006), it is possible to perform adequate data reconciliation using only
partial information about the process, i.e. using a sub-model of the process. Different sub-
models lead to different observers,

Observers based on the generalized state-space model

Most sub-models (including steady-state mass conservation) used for observer design are
particular cases of the following generalized state-space model:

FEoalk)y=Ax(k =1 +wik) (1
yik) =xik)+wvk) (1)

where xe R™ s the generalized state vector, Ee R™" and Ae R™™ . wik) and w(k) are
uncorrelated zero-mean Gaussian stochastic processes with covariance matrices Wand X,
respectively, This generalized state-space representation has the advantage over standard
state-space representation of allowing fewer independent equations than states.

Darovach and Zasadzinski (1991) have developed an observer for the above generalized
state-space model when wik) = 0. The observer optimally estimates the states in a
weighted least-square sense over the whole available time window (i.e. from time O to the
present instant). Their observer is modified to take into account the presence of a state
noise wik), leading to the following smoothing and filtering algorithms. Using

Q) =W+ ELE" + AP(k1k)A")" (12)
the filtering algorithm for all & is given by

HEIR=EE " Q(k=DAFk=1/k=1)

, (13)
+{I-ZE"Qk =1} E)yik)
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Plklk)y=2-LE"Q(k-1)EXE (14)

where initial conditions +(0/0)and an initial covariance matrix M0/0) are assumed. The
smoothing algorithm is given by
Wik =x k-1
+ Pk —1DA"Qk =1 E y(k)—Ax(k =1/ k1))
Pjlk)y= Pk -DATQUk - DEL (16)

(15)

where initial conditions x(0/0) and PO/ 0) are also assumed and %0 /&) is the estimate of
the vector x at time j based on the knowledge of measurements up to time k (j<k).
Equations (14) and (16) give the estimation error variances respectively for the estimates
provided by (13) and (15), when perfect tuning of £ and W is assumed.

It should be emphasized that using a dynamic model (i.e. A # 0) not only allows filtering
of present measurements (13) but also smoothing of past estimates (15). This explains the
potential power of dynamic data reconciliation since temporal redundancy is vsed in
addition to spatial redundancy.

Stationary observers based on process sub-models

Using a dynamic process model for optimal estimation, either as described above or with
other algorithms such as non linear programming, is described in several papers
(MNarasimhan and al., 2000; Liebman and al., 1992}, These algorithms are powerful but
they require a complete and exact model of the plant, which is a complex and time-
consuming task. To facilitate the observer design, it would therefore be interesting to use
only partial information about the plant, Such sub-models are generally more reliable and
contain less parameter than a complete model. In the mineral processing indusiry, the
most used sub-model is the equation of mass conservation.

The sub-models considered in this paper are the stationary part of the process model:

E x(k)=wik) (17)
yik)=x(k)+vik) (18)

These equations are typical of linear mass balance constraints that are used for complex
plant units. x(k) is the vector of stream flow rates, E the plant incidence matrix, and w the
accumulation rate (Hodouin et al., 1998), This point will be illustrated later on for the
simulated Motation unil.

The explicit equation for the filter in this case is :
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ﬂum:[;-zrs"’{w+E}:E"]" E]_r{k} (19)

= B y(k)

This equation shows that using a stationary sub-model leads 10 what is defined as an
instantaneous observer since the matrix B operates only on the present measurements.
Data is not time-averaged as it is the case for horizon-based stationary observers. The
covariance matrix of the estimation emors provided by this observer could be evaluated
using (14) by setting A = 0. This gives :

P=RY (20)

Howewver, when writing ( 14), it was assumed that the observer tuning is perfect, i.e. the
covariance matrices T and Woare supposed to be equal 1o the e process covariance
matrices £, and W, In most applications, Zy is relatively easy to obtain since i
corresponds 1o the precision of the sensors. Thus, in this paper, it will therefore be
assumed that £=Y,, Since the covariance matrix W, is difficult to evaluate, the
covariance matrix of the estimation errors must be defined for the case where W might be
different from Wy, The expression of P as a function of Wis then given by ;

P(W,W,)=BW)L, BIW)"
. . . (21)
+E,ET (WA EL ET) W, (W+ EX ET) EX,

When Wis setl to Wy, the state variable estimation errors are minimal, and always lower
than the measurement ermrors, in the case of redundant data. When W deviates from W,
the estimation errors increase and may even become larger than the measurement errors,
as will be illustrated for the flotation unit in the next section,

Steady-state observer

An instantaneous steady-state observer is obtained by setting W=0 in (19) which leads 1o
the standard steady-state observer found in the literature {Romagnoli and Sanchez, 2000);

Bk 1K) =[.f ~xE' (ExE") F‘] y(k)
- ) B {22}

= B(0) y(k)

This leads 1o the following covariance of the estimation errors, necessarily lower than the
measurement variance when the process is really operating in steady-state conditions:
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P(0,0) = BO)E, B(OY = B(D)E, (23)

A question naturally arises: what would be the performance of that steady-state observer
applied to a process operating in stationary conditions? The answer is provided by selting
W =0 in the covariance Equation (21):

P(0,W,) = P(0,0)
N . = (24)
+x B (EX, ET) W, (EX, ET)EX,

The term added to P(0,0) is defined positive. Thus the estimation errors increase as the
plant deviations from steady-state, measured by the covariance matrix W, increase.
Beyond a critical value for W, the estimates even become less precise than the noisy
measurements. This critical value is EX.E" for which:

P(O.EL,E") =X, (25)
showing that the precision of the estimates is identical to the precision of the
measurements. Therefore, a static observer should not be used when the process

variations around the steady-state operating conditions are larger than some critical value
related to the instromentation accuracy,

APPLICATION OF STEADY-STATE AND STATIONARY LINEAR

OBSERVERS TO THE SIMULATED FLOTATION UNIT
The flotation simulator is now used for illustrating the limitations associated to the use of
steady-state ohservers for plants operating in stationary conditions. The example is
limited to the model of linear mass balance constraints, thus the valuable metal flow rates
are selected as state varables.
For the stationary sub-model given by Equation (17}, the incidence matrix 1s given by

E=[1 -1 -] (26)

and the generalized state vector is defined as

x=[a & c] (27)

where A, R,, C, stand for the metal | flow rate in the feed, tail and concentrate streams
respectively. Since all three variables are measured and one constraint is imposed by the
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sub-model, spatial redundancy is ensured. This allows estimates to be statistically closer
to the true values if the observer is well tuned.

Two different operating modes, previously described in Table 1, are considered for

illustration purposes:

e Case |: Slow disturbance dynamics where W, = 80 and fIﬂE'_r_: 87
¢ (Case 2: Fast disturbance dynamics where W, = 131 and FY.E' =87

A stationary observer with £ = E; and different adjustments for W going from W/W, = 0

to WIW, = 4 is used to estimate A, R, C).

particular setting W= 0,

The steady-state observer corresponds to the

The standard deviation of the estimation errors for the different state variables is
presented by Figure 3 for both cases. In order to facilitate the performance evaluation, the
relative standard deviation of measurement errors is indicated as a reference. Knowing
that each state variable in (27) is oblained as a product of two variables and that each one
is measured with a relative precision of 3%, it was calculated that the state variables are
measured with a relative precision of approximately 7.1 % of their nominal value,
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Figure 3 = Standard deviation of estimation errors (-) and standard deviation of measurement
errors (- -0 for case | (left) and case 2 (right)
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For case 1, Wy is slightly lower than I:EJ:‘T and the steady-state observer improves the
measurements by providing  estimates  with  standard  deviations lower than the
measurement precision. The stationary observer, with the optimal tuning W/W, = 1|,
lightly reduces the standard deviation of estimation errors compared to the steady-state
observer.

As illustrated by case 2 (fast disturbance dynamics), Wy becomes much larger than EXE"
and the critical value defined by Equation (25) 15 exceeded, The steady-state observer
provides estimates with a standard deviation larger than the measurement precision. For
such operating conditions, a stationary observer should be preferred to obtain more
accurate estimates. It is also important to note that, for stationary observers, estimates
with lower standard deviation than the measurement precision are obiained for a wide
range of ratio WiW,. As discossed in the next section, this could simplify the tuning of
ohservers.

TUNING OF STATIONARY OBSERVERS

From a practical point of view, observer tuning is a key element of a successful
implementation. As presented in Figure 3, an improper tuning could lead to estimates less
precise than the measurements. For a stationary observer, two matrices have o be
adjusted: W and E. In practice, it is not obviows to find the value of these matrix
parameters since the real state variables are unknown and only accessible through
measurements. This section suggests three approaches that could be wsed to tune
instantaneous stationary ohservers.

Multiplying Equation (1%) by matrix F and taking the covariance on a time window of
length & results in:

Cov{Ey(k)} =W, + EZ, E"  k=1..N (28)

where it is assumed thalt no measurement biases are present and that the process is
operating in a stationary condition over the time window, Equation (28) shows that the
variance is composed of W, arising from accumulation rates and a term from
Measurements errors EE..,Er.

A Tirst approach is to use a priori information on the precision of measurements (e.g.
from instrument manufacturers) to determine Xy and then, isolate W, from Equation (28).
The drawback of this approach is its a priori character since in most applications the
precision will evolve over time, resulting in possible degradation of the observer’s
performances.
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A second alternative consists in obtaining information about measurement errors through
signal processing. Procedures could be developed to separate the measurement noise,
which is assumed to be a zero-mean white Gaussian process, from coloured process
disturbances. Having an estimation of Z,, W, is obtained from Equation (28).

Finally, a conservative approach is to neglect EXoE" in Equation (28), resulting in:

W,

ey = Cov{E yt.ﬁ'l} (299

which overestimates W compared 1o W, The consequence is that the observer will no
more be optimal in view ol the true W, but the resulting estimates will be more accurate
than the measurements since W/W, > | (see Figure 3). The price to pay for this approach
is that, in a case where the process is slightly dynamic, the observer will give estimates
less precise than those provided by a steady-state observer,

AN ILLUSTRATION OF THE STATIONARY OBSERVER FOR BILINEAR
MASS BALANCE CONSTRAINTS

The previous analysis was limited (o only one node resulting from one metal analysis and
was considerad from a linear point of view. In this section, a more real situation is studied
by considering two metal analyses and a bilinear sub-model:

A-R-C=w, (30
AYy =~RY = C¥ey=w, (30
AYir = R¥p: —Clea=wm (32)

It is assumed that w; are Gaussian stochastic signals, although w; and w; are the products
of mass flowrates and metal contenis disturbances. Nevertheless, this approach generally
provides good results. The above equations have to be linearized around their nominal
values considering that the plant is in a stationary operating mode. Two stationary
reconciliation tunings are tested for both the slow and fast dynamic disturbance cases,
using Equation (19) and Equation (33) given below. The first tuning corresponds to a
steady-state observer: W=0. The second tuning is optimal, with W= W,

Table 2 clearly shows that for slow disturbance dynamics, i.e. when Wy< EZE', sieady-
state reconciled data are better than raw measurements. An optimally tuned stationary
observer, in this case, gives significant gains only on the mass flowrates, For fast
disturbance dynamics (again same remark), table 2 clearly shows the advantages of using
a stationary observer for performing data reconciliation,
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Table 2 — Resulis of a data reconciliation as function of the process dynamics and uning

Variable Measurement Slow disturbance Fast disturbance
precision dynamics dynamics |
W=0 W= W, W= W=W,;
¥, 5,00 4.31 3.95 x40 4.50
oy 5,00 4,65 4.15 f.43 4.57
¥ 5.00 5.07 4.70 530 4.76
o, 5.00 503 4.55 547 4.62
a,. 500 500 4,949 5.00 4.99
e 5.00 509 4,660 5.35 472
a, . 5.00 1.57 356 157 157
ﬂ'},;” 5.00 3.62 16l 363 362
oy 5,00 5.0 5.00 4.99 5.0
CONCLUSION

Using a simplified flotation simulator, it was shown that steady-state observers, such as
those used for metallurgical accounting, present limitations for real-time data
reconciliation purposes. Theses limitations are explained by the presence of dynamic
disturbances (amplitude and frequency content), process dynamics, and sensor noise.

The proposed stationary observer models accumulation rates as zero-mean stochastic
processes of variance W. Although it is not easy to estimate the optimal value for Win an
industrial situation, it is shown that the observer is relatively robust to the tuning of this
parameter, Stationary observers are thus preferred to steady-stale observers since the
modeling task remains the same. Future work will aim at developing practical and robust
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methods for wning the matrix parameter W. Also, including partial measurements for
multilinear cases will be investigated.
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4.3 Conclusion

Lrarticle avait pour principal objectil, non sealement la promotion de 'observation
stationnaire pour des applications temps réel, mais également la rectification de
certaines perceptions an sujet de certains produits commerciaux offrant du bilan de
maticre en temps réel, mais basés sur des moteurs de réconciliation de données statiques.
Bien que ces outils statiques soient disponibles dés maintenant, ils doivent etre utilisés
pour ce qu'ils ont été congus. Leur application sur des procédés industriels réels, done
subissant des perturbations, devrait étre limitée a des mesures moyennées sur une
fenetre temporelle relativement longue. Cette longueur de fenétre peut étre définie
qualitativement comme étant assez longue pour que la matiere totale ayant transitée
par I'unité¢ soit beancoup plus grande que la variation de inventaire sur la fenétre.
Les observateurs stationnaires ou dynamigues doivent alors étre considérés pour la
réalisation de bilans de matidre en temps réel.

L application bilinéaire présentée i la fin de article montre la possibilité d’étendre
avee succes les observateurs linéaires a certains problemes non linéaires en accord
avee les idées exposées en § 0 7, Bien que non présentée dans cet article, une version
stationnaire de la NDDR basée sur la programmation non linéaire présentée en § 000
a egalement été utilisée pour cette section avec des résultats identiques i ceux des
observateurs stationnaires étendus.

Ces travaux pourraient et devraient éventuellement ctre revisités pour un contexte
d'instrumentation plus réaliste on tous les flux ne sont pas instrumentés en considérant
cgalement plusieurs unités sur un rhéogramme pouvant ressembler i celui de la Figure

Le chapitre suivant présente un article, accepté pour la conférence IFAC Symposinm
on Automation in Mining, Mineral and Metal Processing (IFAC MMM™07) se déroulant
a (uébec en aont 2007, portant sur des méthodes pratiques de réglage des observateurs

stationnaires sur le meme procédé de Hottation,
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5.1 Introduction

Ce chapitre présente un article, accepté pour la conférence IFAC MMM'07 se déroulant a
Québec en aout 2007, qui est la suite de Particle de Lachance et al, (20006h). Son aspect
novateur porte sur des méthodes pratiques de réglage des observateurs stationnaires
discutées en §° 7 appliquées au méme procédé de Hottation.

5.2 Résumé en francgais

Les applications d’optimisation et de controle des procédés requierent des données de
qualité afin de livrer les béndélices escomptés, La réalite industrielle présente des mesures
imprécises, incohérentes en raison des erreurs de mesures et les variables stratégiques
ne sont pas toujours mesurées. La réconciliation de données par bilan de matiere est
un observateur fréquemment utilisé dans U'industrie des procédés alin d’améliorer la
précision et la fiabilité des données brutes. Cependant, le réglage des matrices de
variance associées aux modéles des procédés ainsi qu'aux systémes de mesure demeure
un défi pour U'implantation. Cet article présente différentes solutions a ce probléme
en les appliquant a des données fournies par un simulateur simplific d'une unité de
flottation.
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Abstract: Process control and optimization applications require high quality data w
deliver benefits. In practice, measurement errors, coherency problems and the lack of
availability of stralcgic variables are ofien encountered. (hservers are widely used in the
process industry 1o incresse the aceuracy and the reliability of plant data (e.g. data
reconcilistion by mass balancing). However, the tuning of the varance matrices of the
model and measurement uncertainties remains 8 challenge in practice. The article
proposes different solutions to this problem and illustrates them using a Motation unil
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Halance

[ INTRODUCTION

The implementation of  process  control — or
oplimization strategies depends on the availability
and the guality of process data, These applications
should be hased en the best available process variable
cxlimates inoorder o bring a plant 0 s masimal
profitability, Process information is also the basis of
key  performance  indicator caleulations  that  lead
strtegic  decisions of o company,  In practice,
measurements are inevilably cormupled by various
ypes of error, Some importanl process variables are
nol measured because of financial considerations o
simply nol measurable. This greatly reduces the
possihilities  associaed (o process  control o
optimization and, in the worsl cases, prevents the
development of promising siralegies.

Steady-state observers, based on mass conservaiion,
were first proposed several years ago for data
reconciliation (Kuehn and Davidson, 1961). This
method i now a proven lechnigque 10 increase the
accuracy and the reliability of process data. 1t is
simple o implement singe 1 depends on a sub-mode
of the process that can casily be obtained through

Mow diagrams. Steady-state observers are widely
spread in the mineral and metal processing industries
where the main applications are related 1w survey
analysis and production accounting (Hodouin er al.,
19881 When  the  underlying  hypotheses  are
respecied, satisfaciory results are obiained from this
technigue. However, the application of steady-siate
dhata reconeiliation on a real-time basis has limitations
when process dynamics become significant and could
be wirse than using  directly the  measurements
{Admasy, 194911,

The optimal approsch to cope with these applications
is dynamic data reconciliation using a complete and
exacl model of the process. In most cases, dala
reconciliation with a complete model implies the use
of an extended Kalman filier on a linearized version
ol the process or non-linear programming for non-
linear process madels. Unformately, a complete
phenomenclogical  dynamic model s difficalt 1w
develop in the metallurgical processing industry and
an improper representation of the process could lead
t biased  estimates  (Dochain, 2003) Inventory
measurements,  kKinetic  and - mixing  properlics
modeling  constitute additional — difficulties  for
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practical  implementations  of  dynamic  data
reconciliation. However, some attempts  have been
made  wsing  empincal  linear  dynamic  models
{Hodouwin and Makni, 19%%).

For  dynamic  plants  operating  under  stationary
conditions, it is possible 10 process  lemporary
material scoumulations as random variables and w
use mass andfor energy conservation sub-models Tor
real-time data reconciliation (Makni ef al. 1995 a and
bl This type of technigue has been proposed Tor
industrial  Fotation plants (Hodowin er al, 1997,
Hazin ¢t al,, 1995), Lachance er al, (2006a) have
recently evaluated the performance of different sub-
models Tor data reconciliation  using  stationary
obhservers.  An  interesting  performance-complexity
compromise has been oblained For a wide range of
applications. However, the estimation of the varance
mairices of a process, which are required for tuning
the reconciliation method, is a difficuln task.

The objective of this article is o propose different
approaches 1 estimate  variance  matrices,  These
methods  are  respectively based on a  priord
information oY MEASUTEmaEnt precisiens,
aulocormelation analysis | stmplificative
assumptions leading (o a conservative tuning, The
impact  of  the resuliing  wnings  on observation
performances  are  illostrated  using a simuolated
Motation wnit.

2 FLOTATION UMIT SIMULATOR

The flotation process is used in mineral processing
plants to separate valuable minerals from the ganguce,
Dietaibed modeling ol a flotation unit is complex since
org  particles  have distribied  physical  propertics
(mainly size, composition and hydrophobicity) and
undergo reactions involving a three-phase  system
(air, houid and solidy, Since the main objective of the
paper is to discuss the adjustment of variance
matrices of stationary observers rather than  the
development of a full phenomenological model, a
simple simulator that caplures the essentials of the
unit behavior is wsed (Makni, 19907,

—
Tanl: T
J Concentrate:

Feed: F

Fig. 1. Scheme of a Modation unil

The particles fed o the simuolated wnit (Figore 1),
which can be a representation of a cell, o bank of
cells or even a plant, are assumed 10 be divided into
three different classes: [(asi-lfloating, slow-Toating
and very-slow-floating particles. Each paricle class
15 assigned given amounts of critical metals. In the
present case, two inetals are considered. One which is
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domminant in the Fast floating particles, i.e. the metal
ey be concentrated (copper for instance), and the
other  one, dominani  in ihe  very-slow-Noating
particles, contmining gangue and minerals bearing this
metal (for instance zinc),

Fliation rates are assamed 1o be frst order and the
slurry phase perfectly mixed. The froth phase volume
is meglected  while the slarry  phase  volume s
assuimed o be constant. Kinetic equalions for particle
flotation are then writlen as

ik
i

[
"

{1}

. L™ i
=Ff =T —xm, , i=1,
U

where my is the mass of particles of class @ in the
slurry phase of the unit, & the solid mass fecd rate, f
the mass fraction of particles ¢ in the feed, V. the
constant slurry volume in the process hold-up, T, the
volumetric tail flow rate, and & the flo@ion rale
constant of the particles in class i The water poing 1o
the concentrate is assumed (o be entrained by loaded
bubbles. lis differential mass balance equaticn is

i, .oom L
—==F ——=T —a} K, (2)
it v, ,z,;

E]

where w15 the waler mass in the slurry phase of the
umit, &, the water fecd rate, and o the water
entrainment coelMcient, The volumeric tail Mow rate
appearing in Equations (1) and (2) is given by

L]
T=F —Z[-rr ra ]m, 1)

dml ;J.l I(Jh

where g, and o, are the specific gravities of particles
and  waer and  Foois the wvolumerric  feed  rate
caleulated as

Fo=teyp (4)
'{f

() ¥

I.f
| F

A1
3

20 IMzmwrbances and measurement s

To penerate  dynamic  variations, the ore  feed
properties  are  disturbed by random centered
variations. ARMA {Autoregressive Moving Average)
transfer funciions driven by whiie noises of selecied
wvariances are used for this purpose. These variations
are applied 10 the ore feed rae as well as w the
distribution of the three classes of particles, The
disturbance dynamics are selected 1o be similar o the
ones of the flottion unit in order o produce
signinicant deviations around the operating paoint.

It is  asswmed that the fodation wnit §s fally
instrumented, e, that the three solid fow rates, 7, T
and € are measured, as well as the two metal contents
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in the three streams Jg, ¥ and ¥ respectively for the
metal jin the feed, the wil and the concentrate. These
mine measurements are gencrated by adding zero-
mean Caussian measurement errors e & and o the
Following eight variables generated by the simulator:

_—
'f'=[':j'}§.‘“. (5)

i

c=3m, ()

=l
}":.=§f.ﬁu. f=L2 (7
pe(3m) Ema 102w
Foy ='l:|_7$k.m.ﬂu v J=12 93

where A is the metal § content in the particle class i
The different metal contents and TNotation rates used
for the simulation are given in Table 1.

Table 1.
Class i Jix Jin X
I: Fast 3287 0,34 0,500
2: Klow 17.30 336 (b 10
S Wery-slow 1.73 0. AT (M5

Tahle 2 presents the relative standard deviation of the
trise  process variables (TPV), measurement  errors
(ME) and measured variables (MY) Tor the disturbed

operating mode used 10 subsequent examples.

Variahle TPV ME MV
F 15.41 500 16.22
T 260 5.0 9 i
. 11,71 500 12.72
% ol R.00 12,11
P 2.25 10,00 10.24
e 0.43% 5.00 10.67
¥ 1.27 R.00 R.12
P 15 5,00 4.99
Y2 7,52 1030000 11.92

L STATIONARY ORSERVERS

Process  maodels  provide  information  about  the
process  behavior and therelfore allow wselul  data
processing such as data reconciliation. Different
observers can be designed for oa given  process
depending on the complexity of the available model.

Using a dynamic process  model  for  optimal
estimation 1% described in several papers (Liebman 7

al., 1992; MNarasimhan and Jordache, 20000, These
algorithms are powerful but they require a complene
and exact model of the plant. The mam  issoe
associoted 1o this approach s that accurate, well
calibrated and well validated models are difficult o
create and  maEintain a0 practice. As  mentioned
previously, improper models could lead 1w biased
cslimates.

It would therefore be inleresting (o use only partial
information about the plant. Such sub-models are
eenerally more reliable and contain less parameter
than a complete model (Lachance e al., 2006a).
Statonary observers only involve the adjustment of
VArIANCE [Rrameters which pre less critical. In fact, an
improper adjustment of the variance matrices redoces
the precision of the estimates bul does nol lead 1o a
hinsed estimation.

The sub-model considered in this paper consists in
the statiomary et of the process model:

Exik)=wik) (100
¥ik)=xik)+vik) [11)

Where Ee %™, xe |, w and v are uncorrelated
zero-mean  Gaussian  stochastic processes  with
covariance matrices W and ¥ respectively. These
equations  are  typical  of  linear mass  balance
constraimts that are used Tor complex plant umits: x is
the vector of stream low mates, E the plant incidence
matrix, w  the accumulation  rate and v the
measurement errorn {Hodouwin and Makm, 1998),

In this case, the explicit cquation for the flter is
{Lachance o al., 20068

i{klﬂ:{] ~VE' (W + EVE' }'I-:]nnr- Ly(ky (12)

This equation shows that the selected sub-model
leads to an instantancous observer since the matrix L
operales only on ihe present measuremenis. Daia is
nod time-averaged as i is the case for horizon-based
stationary observers. The covariance malrix of the
catimation errors provided by this observer is

F- [l—w-:f[w+ EVE' 'l-:}v =LV (13

However, when  writing  Fouation  (13), i1 was
assumed that the observer wning is perfect, e, the
variance matrices ¥ and Woare supposed 1o he egual
wr the: true process varance matrices ¥y, and Wy, The
expression of P when Ve %, and Woe W s

P, =LV,L' +
v '\-.,.wnllv.. i N (14
VE (W+EVE' ] 'w, [w+EVE' | EV
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4, IMPACT OF VARTIANCE MATREICES TUMIMG

The flotmtien simulator is now used for illustrating
the impact ol varance matrices  uning on the
performance  of  staiionary  observers  for  planis
operating in staticenary conditions. For simphicity, this
first example is limited 10 the model of linear mass
balance constraints and only the valuable metal flow
rates are selected as stale variables. A more complete
example is presented later,

For the stationary sub-model given by Eguations (10
and (113, the incidence matrix and the state vecior ane:

c=1 -1 —1] (15]
x=[F T (163

where . T, C) stand Tor the metal | ow rates in
the feed, tail and concentiale stieams respectively,

C".‘Iﬂ!illdur'll'.IF the operaiing mode described in Table 2
with EV4E = 21006 and Wy = 2344, the impact of W

and W oare illustrated for the following cases:

= W =%, and ord Wi W varies Tromm O 1o 9
W =W, and i VIr(V,) varies from O o 4

Figure 2 presents the relative standard deviation of
the estimation errors for different values of W, The
standard deviation of the measurement errors is
mdicated as a reference. IU s worth noting that the
wning W = 0, which commespond o a steady-state
observer, provides estimates slightly less precise than
the measured values, The precision of steady-stale
ohservers reduces as W, becomes larger than EV,E’
(Lachance  er wf,, 20060, For  such  operating
comditions, a stanonary observer should be preferred
o oblain more accurale  estimates.  Iois o also
interesting to node thai estimates with lower standard
deviation than the precision of measured values are
obtained for a wide range of ratios (o] Wkirf W, ).

LI ] 1 L5 2 5 L] LE ]
.
E Tl
i i n i L i L a
" "Ir LI ] i L3 2 e | 33 4
a 12
b
E ;
L . a L " " . -
I""“ﬂ LR ] i L3 2 x5 c | 35 a
(W e Wb

Fig. 2. Relative sid dev, of estmation -3 and
measirement errors (- -} in when V=%, (%)
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Fig. 3. Relative std dew. of estimation {-) and
measurement errors (- ) when W= W, (%)

The relative standard deviation when W = W, is
presented in Figure 3 for differemt adjustmenis of ¥,
In that case, the standard deviation of the estimates is
always cqual to or smaller than the precision of the
measurements. Setting ¥V = 0 prevents the adjustment
of the measwred varables, As wold by Equation (12},
the estimates become equal o the measurements and
no reduction on the standard deviation is obtained.

5 TUNIMG STATIONARY OBSERVERS

From a practical point of view, observer tuning is an
important element of a successiul implemeaentation.
Romagnoli and Sanches (20000 propose different
methods 1o estimate error variances from process data
for steady-state observers, In the case of stationary
observers, two matrices have 1o be adjusted: W and
VoA is not obvicus 1o find the value of these matrix
paramelers since the real state varables are unkivown
and only accessible through measurements.

An imporant relation s oblained by multiplying
Equation {11} by matrix E and taking the covariance:

coviEy) = EfEyy 'E' =W, +EV,ET (D

li is assumed that no measurement bias is present and
that the process is operating in a stationary condition
over the time window uwsed o estimate  the
covariance, This equation shows that the variance is
composcd of W, ansing from pocumulation rates and
a term from measurement errors KV, E'. Based on
Eguation (17), this section sugpests three approaches
Lo tuni instantansous stationary observers,

A0 a prior informaiion

A lirst approach is 10 use g priord information on the
precision of measurements to determine ¥y, and then,
oblain W, from Equation (17) This information
could be obtained, for cxample, from instrument
manulaciurers.
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5.2 Awiocerrelarion analysis

When it s not possible o obtain o satisfactory
estimation of ¥, Equation (17) is not sullicient o
determine both  variance matrices and  altermat ve
approsches have o be explored. The idea behind the
autocorrelation method is 0 represent cach signal vy
of the measurement vector ¥ as the sum of a signal ¥
and a zero-mean Gaussian while noise v, as shown in
Figure 4. The signal x; is assumed o be generated by
a zero-mean Gaussian white noise & flered by an
ARMA transler Tunction Gz It is also assumed
that v, and & are uncorrelated.

‘:‘——{ c;q;:.. " H«LL Ve

Fig. 4. Generation of the scalar signals y;

In that context. the addition of a white noise v only
affects  the first term of  the  aulocomelation
function K, (03, By choosing appropriate lags 10
avoid the use of K, (0), 0 is possible 1o estimate
the parameters of C(z') using standard identification
techniques  (Box  er al, 1994) and obiain  an

cstimation of e . The variances o

o L]

can then be

extracted from

Efw '’ gi
R, = {}Iih }=¢1|'-' I|:|-_- =1 {18}
“

V 5 i

The vanance matna ¥ is given by
v =dingle? & .. o) (19)

wnd W oas ol ned using Bguation (175,

5.4 Conservalive funing

Without an appropriaie method o independently
estmate ¥y and Wy, 1t is nol possible o separale
contributions. from  process  dynamics  and
measurement crrors to the wariance of v, In that
context, the following adjustments are proposed:

W= ElEyy E J= W, +EV,ET  (20)
V='F"1'b'j'f}=xl:-+vu an
These adjustnwents consist in the overestimation of

both matrices Vo, and W, The impact of such settings
is ilustrated in examples presented subsegquently,
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5.4 Application 1o a linear mass balance

The three wning methods are used o determine the
variance matrices  for the example  presenied  in
section 4. For the suiocormelation meihod, first order
autoregressive  models  were  selected.  Table 3
presents  the relative  standard  deviations  of  the
estimation error on Fy, T amd O Tor the differem
tuning  methods: o prion infomation (AP,
sutocorrelation  analvsis  (AAY  and  conservative
tuning (CT), As a reference, the standard deviation of
the measureinent errors (MEY 15 given.

_ Variable ME  APL__AA  CT
F, 9.58 Ta2 182 704
T 11,22 10,76 1076 ITEE
L .07 685 6,86 687

For the method based on o priesd infoomation on
mmeasurement ermrors, ¥V has been assumed perlectly
known,  leading w0 the  optimal  instantoneous
stationary observer. The different observers have
permitied o reduce the vanances compared (o the
MEASUTEment error ones.

. BILINEAR MASS BALANCE
In this section, a more realisie sitwation 1= stedied by

considering two metal analyses and o bilinear sub-

kel

F-T-rC = W
FI?’FI —T?'r: _{Irrl = W, (22)
F?’ri - T?r 3 _'E‘.rr y = WYy

It i asswmed that wy are Gawssaan stochastic signals,
although wy and wy are the producis of mass Mow
rates and metal contents disiurbances, Meverntheless,
this approsch generally provides pood resuolts, The
above equation has o be linearized  arownd  is
nomingl values considering that the plant is in a
stationary operating mode, which gives the Tollowing
imncidence matrix and siale vector:

] ] 1 i L] i 1] ] L]
E=|F, -F -Fu F -T -€ 0 0o o |2}
Yer Frz For 00O o ¥ -7 -C
x=[AF AT AC

(24)

Ayp A¥n A¥e Ay AFg ﬂ-?’;-:lr
Table 4 preseots the  results obtained  with the
dilTerent luning approaches, First onder
sutregressive  models  were used  Tor the
autocorrelation method. According to these results,

both o prioei and autocorrelaton methods provide
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estimates  that  are  more  precise  than ithe
measurements. The resulis of the a priori method are
optimal for the selecied sub-model sinee Vo owas
assumed perfectly known. I is important to note that
the standard deviatons of the esimates given by the
autocorrelation  method  are almost equal 1o the
optimal ones. The conservatve tuning method does
not lead o significant improvements, The standard
deviations of &, € asnd ¥, are greater than the
measuremwent ones while the precision of the other
estimates is improved.

Table 4, Helative sid dev, of the estimalion o in
he case of a biline 55 s (]
Wariable ME APl AA T
F 5000 4,65 4,035 000
T 5000 4,75 4,75 485
C 5000 4.1 4.5 .00
7 H.00 [N .0k f23
i 10,00 9.35 9.36 QGak
% 5.00 4.85 4.86 501
i "0 4,02 4,002 530
¥ SO0 439 439 4.54
¥ 100000 9.92 9.92 .95

T CONCLUSION

The amicle discussed the impact of the tuning of
variance  matrices  for sttionary  observers, These
abservers, based on the stationary part of the process
model, considered temporary material aceumulations
as random variables and used mass conservation for
real-time data reconciliation. Three methods were
proposed to tune the variance matrices and  their
performance were compared using a fotation unii
simulator.

The a priori method is a simple way (o (une the
varianee  matrices  when  prior information on the
measurement  precision is  available. The  tuning
method based on amocorrelation funclions provided
promising resulis. It should be validaied on larger
scale material balance applications and  with real
process data. Finally, despite the conservalive wning
method provided ascceplable resubis for the simple
linear material balance, it did not lead o signaficant
improvements for the bilinear case. The conservalive
method is thus ol recommended.
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5.3 Conclusion

[ est sous-entendu tout au long de Narticle, sans toutefois etre démontré explicitement,
que le réglage optimal lorsque la matrice £ du modéle correspond a celle du procédé,
ce qui est le ecas dans article, survient lorsque W = W* et V = V* ot W, = W* et
Vo = V* selon la notation de Uarticle. Ce résultat est démontré dans cette thése en §' 7.

La méthode dite conservatrice de réglage s'est avérée décevante particulierement,
dans le cas du bilan bilinéaire. L'idée derriere cette méthode est venue en observant les
graphiques de la Figure 3 de Particle de Lachance et al. (200060) présenté an chapitre |
ol 'on peut voir que surrestimer W par rapport 4 W* donne toujours des estimés dont
la précision est en-dessous de celle du systéme de mesure. Cependant, ces graphiques

ol le ratio varie furent obtenus en considérant V' = V*. Cette idée ne tient plus

H"
F
lorsque 'on considére simultanément les réglages conservateurs, W = W* + EV* B7
et Vo= X" 4 V7 on les termes ajoutés a chagque réglage sont définis positifs, tel que

démontré an tablean 4 de 'article inclus dans le présent chapitre.

Ce chapitre conclut une séquence de trois chapitres sur l'observation de procédés o
I'inventaire est considéré regroupé. Les deux chapitres suivants considérent. I'observation
de procédés a inventaire distribué.



Chapitre 6

Applications a un écoulement
piston a débit variable

6.1 Introduction

Les chapitres précédents ont montré plusieurs applications d’observation sur des
procédeés réacteurs on la matiere est considérée parfaitement mélangée et le transport
instantané. Une telle modélisation convient a plusieurs procédés, mais certains procédés
réels tels les pipelines et les réseanx d’agueduc contiennent des temps de séjour variables
nécessitant, une approche plus élaborée pour une observation adéquate. L'étude de ce
type de procédé a comme origine une collaboration avee Algosys sur un probléme de
bilan de matiere, présenté an chapitre ©, powr un client dont le rhéogramme de 'iusine

contient un pipeline a débit volumique variable,

Dans le cas d'un tuyan dans lequel un écoulement piston est présent, des variations
sur le debit volumique de 'alimentation entrainent des variations du temps de séjour
permettant un ajustement des opérations en aval en réponse A différentes perturbations.
Dans le traitement des sables bitumineux, par exemple, la mine est souvent éloignée de
I"nsine d'extraction du bitume et le transport des sables est alors réalisé par un pipeline.
Une usine de prétraitement, située prés de la mine, se charge d’abord d’enlever les roches
et d'ajouter de 'ean pour rendre le minerai plus Huide afin de faciliter le transport. La
qualité du minerai arrivant dans 'usine d’extraction du bitume influence la durée dn
traitement dans cette usine et le débit est soit accéléré ou ralenti en fonction de cette
qualité, Il apparait alors important d’avoir la meilleure estimation possible de la qualité
du minerai venant par le pipeline afin d’agir par anticipation dans 'usine d’extraction.
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D{0.t) DL,
x(0,1) xiL.t)

z=0 z=L

Frc. 6.1 — Tuyan de longuear L et de volume libre V.

La modélisation continue d'un tuyau piston tel celui de la Figure | est d’abord
abordée dans ce chapitre afin d’obtenir une éguation aux dérivées partielles (EDI)
gouvernant le procédé pour un débit volumique variable. La présence d'un modéle EDP
pour ce procédé au lien d'une équation aux dérivées ordinaires (EDO) comme pour les
réacteurs parfaitement mélangés souligne une différence au niveau de la modélisation
de l'inventaire. Alors qu'une qualit¢ donnée x de l'inventaire & un instant donné ¢
d'un procédé considéré parfaitement mélangé peat étre décrite par une seule variable
regroupée a(t), un procédé décrit par une EDP implique un inventaire distribué dont
une qualité donnée x & I'instant ¢ doit étre déerite par une fonction de lespace x(z,t)
oil 2 balaie, dans ce cas particulier, un espace unidimensionnel,

Une modélisation en temps discret est mieux appropriée pour 'observation des cas
pratiques o les mesures de qualité représentent souvent des valeurs moyennes sur des
intervalles de durée 1. Ce contexte améne a voir 'écoulement piston continu dans
un tuyan comme une propagation de bloes homogenes de volumes intégrés sur des
intervalles de durée T' de différentes tailles en raison du débit variable, Une premiére
modélisation discrite tirde dune discrétisation minimale, sans mémoire de 'inventaire,
du modéle continu est proposée alin d'iotrodoive les concepts, mais ses lmiles sont
rapidement exposées menant & une deuxieme modélisation diseréte considérant une
mémoire de Uinventaire. Cette deuxieme modélisation a mené a deux algorithmes de
propagation de blocs dont le premier nécessite la présence d'un nombre minimal de
trois blocs dans inventaire et Pautre considére toujours un seul bloe de la taille du
tuyau dans 'inventaire. Une modification de algorithme de propagation nécessitant
un nombre minimal de trois blocs est finalement proposée alin de diminuer le nombre
minimal & deux,

La combinaison des modéles d’écoulement piston i temps discret avec des mesures
permet la construction d'observateurs qui sont testés pour trois régimes d’opérations
différents soit le débit volumique constant, le débit volumigue variable sur une période
d'observation plus courte que le temps de séjour minimal d’opération et le débit
volumigue variable sur une période d’'observation plus longue que le temps de séjour
maximal d’'une opération donnée.



Chapitre 6. Applications & un écoulement piston a debit variable 124
6.2 Modélisation continue d’un tuyau piston

6.2.1 Modélisation continue par une EDP

On s'intéresse aux liens dynamiques entre les variables présentées a la Figure | on
un tuyau de longuenr L et de volume libre V), présente un écoulement ayant un débit
volumique d'entrée D{0, t) d'une qualité z(0,1) et un débit volumigue de sortie D{ L, 1)
d'une qualité o L. t). La variable de qualité & peut représenter une masse volumigue o
une teneur par exemple. Bien que la présente analyse se limite & une seule variable de
qualité par écoulement, la présence simultanée de plusieurs variables de qualité n’altere

ancunement la validité de la discussion suivante.

Puisque les applications a l'origine de ces travaux concernent des fHuides tels des
sables bitumineux, "hypothese d'incompressibilité menant & un écoulement piston est
posée. Cette condition d'écoulement piston combinée an fait que le tuyau est toujours
plein implique un lien instantané entre les débits volumiques d'entrée et de sortie

D(0,1) = D(L,t) = D{t) V¥t (6.1)

Cette hypothése simplifie la modélization du procédé, mais la modélisation en
déconlant ne serait pas valide pour une application concernant le transport d'un fluide
compressible tel du gaz naturel, Dans un tel cas, 'évolution de la pression doit également
étre considérée tel que fait par Aamo of al. (2006).

Une équation différentielle aux dérivées partielles gouvernant 'écoulement piston
dans un tuyan tel celui de la Figure 11 peut étre obtenue en considérant un transport
non réactif de matiere incompressible sur une section du tuyau de longueur infinitésimale

Az .

Un bilan dynamique sur un volume infinitésimal AV, du tuyau, déerit dans un repere
eylindrique (r, €, 2), en considérant un écoulement piston (1. 1) ainsi qu'une distribution
de qualité uniforme sur une section donnée impliquant «(r, 0, z, 1) = x(z, 1) s'écrit

d

T (@Va(2,0) = D) (#(z,1) - a(z + Az, 1)) (6.2)

S&::TL(J:(:, 1)y = D(t)(z(z,t) — x(z+ Az, 1)) (6.3)
EEN oz + Az, t) — x(=,1) i

5 —& - - —D(t) Ay (G.4)



Chapitre 6. Applications i un écoulement piston i débit variable 125

on le parametre S représente 'aire de la section transversale du tuyau. L'équation aux

dérivées partielles s'obtient en prenant la limite vers zéro sur 'élément de longuenr Az
dans (1 1)

_p(y =Y r(g,, ) (6.5)

Jdx(zt)
S T

6.2.2 Solution pour un débit volumique constant

Une relation entre les transformées de Laplace de la qualité i Uentrée x(0, s) et i la
sortie x( L, s) est obtenue pour un débit volumique constant D(t) = D ¥t en utilisant la
transformée de Laplace de {1.7) tel que montré par Ogunnaike & Harmon Hay ([ 1904)

r(l,s) = e ™x(0,s) (6.6)
T = V/D (6.7)

—TE

oil le gain unitaire de la fonetion de transfert ¢ ™ dans {11 1)) respecte le fait que la

matiere ne subit pas de réaction lors de U'éconlement. La transformeée de Laplace inverse
de (10} donne la solution temporelle

r(L,t) = z(0,t — 7) (6G.4)

6.2.3 Solution proposée pour un débit volumique variable

La solution pour un débit volumique constant (1 ~) est obtenue facilement grace i la
transformée de Laplace appliquée & (10 ), mais I'utilisation de la méme technique avee
un débit volumique variable D(t) n'a pas permis obtention dune solution analytique
abligeant done le recours a une solution proposée sans étre toutefois démontrée,

La solution proposée pour un débit volumique variable est

(L, t) = x(0,1 — 7(1)) (6.9)

qui est jugée plansible en incluant la solution (1 ~) lorsque 7(¢) = 7 ¥t et en ayant un
gain unitaire.
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M

Vo

t-t(t) t t'

Fra. 6.2 — Hustration de Uintégrale (1 10) nécessaire pour caleuler 7(t).

Le tempa de séjour de la matiere sortant a l'instant £, v(f) dans (1 /), n'est pas
évalué par (1), mais par l'intégrale

f D(t"dt' =V, (6.10)

dont la résolution pour 7(t) n'est pas explicite. La Figure 1 illustre cette intégrale
el suggere une maniere de caleuler 7(t) en sommant 'aire sous la courbe du débit
volumique, ce qui correspond a sommer des volumes infinitésimaux, a partir de 'instant
ten allant vers le passé jusqu’a ce que la somme soit égale 4 V), le volume libre du tuyau.

La durée de la sommation correspond alors & 7(1).

La modélisation continue de cette section constitue une base pour les sections qui
suivent on 'on propose des modeles i temps discret adaptés a des mesures de qualité
disponibles uniquement & une période 7. La section § 0 propose une modélisation
sans inventaire débouchant sur une implantation algorithmigue plus simple, mais moins
précise que la modélisation avee inventaire de la section § 0 | utilisant parfaitement toute
I"information disponible, mais dont 'implantation algorithmique est plus lourde.
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Bloc enfrant Tuyau Bloc sorant
Uﬂ.h 0 L uL.H
Xok = = XLk

Fia. 6.3 - Modélisation discréte sans mémoire de l'inventaire d'un tuyau a écoulement,
piston.

6.3 Modélisation discrete sans meémoire de
Pinventaire d’un tuyau piston

Dans un contexte industriel, certaines mesures de qualité telles les teneurs dans les
usines minéralurgiques ne sont pas disponibles de maniére continue contrairement
anx mesures de débit qui sont pratiquement continues. La résolution temporelle des
observateurs étant limitée par la période d’échantillonnage la plus longue, celle des
mesures de qualité, une modélisation diseréte sur cette période d’échantillonnapge semble
aApproprice.

Au lieu des variables continues D(0,t), D(L. &), x(0,t) et x(L,t) de la Figure
la modélisation discrete sans inventaire considére les variables Vou, Vi, aoe eb oo
de la Figure © 1. La modélisation discréte avec inventaire présentée a la section §
considére des variables supplémentaires décrivant inventaire du tuyau. Ces variables
supplémentaires, servant de mémoire, améliorent la modélisation du procédé, Lloptique
de la discrétisation choisie pour les sipnaux d’entrée du tuyau est illustrée a la Figure
(o on les variables continues d'entrée D{0,¢) et x{0,¢) sur un intervalle de temps
t € |(k— 1T kT)] sont regroupées en un bloc de volume Vi de qualité homogene g

par les transformations snivantes

KT
Vor = [D(:Lt)df (6.11)
(k—11T
kT
Tox = Il / a(0,t)dt (6.12)

(k—1)T
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L'entrée d'un bloe de matiere de volume Vj . de qualité homogéne x, ;. dans le tuyan
illustré & la Figure © 0 durant Uintervalle t € [(k — 1)7, kT cause la sortie d'un bloe de
voluine Vi ¢ de qualité @, potenticllement composée en raison du volume variable des
bloes entrant dans le tuyan. Ainsi, le bloe sortant de volume Vi, de qualité @, ;. peut
etre constitué dune partie du bloc de volume Vg 5. de qualité g g n entré dans le passe
ainsi que d'une partie du bloe de volume Vg4 de qualité zy .y également entré
dans le passé. Il apparait déja que le fonctionnement complet et exact du tuyau piston
devrait prendre en compte un inventaire, mais 'idée de cette section est d'explorer une
modélisation plus légere tout en introduisant le lecteur a la section suivante.

Le probléme de modélisation discréte sans inventaire consiste i exprimer de maniére
synchrone les variables de sortie Vi, et xp d'un tuyau piston tel celui illustré a la Figure
ren fonetion des variables d'entrée Vi et og en ne considérant pas de mémoire autre
que les variables d’entrée passées. Sachant que la condition d'écoulement piston (1 1)
donne directement Vy . = Vi Wk, il ne reste plus qua relier la qualité de sortie présente
xp avec une seule et unique qualité d’entrée passée xoe_q, di € M|dy > 1, excluant
done la transmission directe, @y = f(apy), pour lermer le probleme de modélisation
discrote sans inventaire. L'absence de mémoire provenant de Uinventaire empéche de
relier la qualité de sortie présente xp p avec plus d'une qualité d'entrée passee.

Une discrétisation sans inventaire des équations continues (10 1), (6 0) et (0 10) donne
Vie = Vou (6.13)
Tk = Tok—d (6.14)
iy, = maxsneM Z Vogp—; < Vyp +1 (6.15)
j=0

6.3.1 Validation de la modélisation sans inventaire

La validation de la modélisation sans inventaire (0 13)-(0. 7] se fait en considérant
trois exemples de fonctionnement réel avec inventaire ce qui permet de comparer les
valeurs de sortie, Vp, et 2z, du modéle sans inventaire avee celles données par le proeédé
réel. Le premier exemple considere un débit volumigue constant choisi de sorte gue Vg,
le volume constant des blocs entrants, soit un facteur entier du volume libre V. Le
denxieme exemple est celui ot un bloc plus gros que celui entrant est situé a Uextrémité
sortie de l'inventaire. Le troisitme exemple est celui of un bloe plus petit que celui
entrant est situé a lextrémité sortie de I'inventaire entrainant la sortie d'un bloc dont la
qualité est composée. Ces trois exemples servent particulierement & vérifier Uexactitude

de (1.17).
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Bloc entrant Inventaire initial du tuyau
Xok Xo -1 Kok2 Xoka okt
Vo Vort=Vor  Voro=Vor Vors=Vor Vo=V
Inventaire final du tuyau Bloc sortant
Kok Kok Kog2 Kok3 Ko k4
N _ = ViEVo
Vork  VorrsVor Vo Vor  Vors=Vo b

Xy p=Xo 4

Fia. 6.4 Validation #1 pour un débit constant illustrant que le bloc sortant a une
gualité homogéne g = To g4

6.3.2 Validation #1

La Figure ¢ | illustre inventaire initial a Uinstant & on le terme snetial signifie que
I'entrée du bloe de volume Vi e de qualité homogene ap g n'est pas encore considérée. Cet
inventaire initial est constitué, dans ce cas particulier, de quatre bloes de volumes égaux,
mais ayvant chacun une qualité différente. Lapplication dua bloc entrant i cet inventaire
initial résulte en un inventaire final & Uinstant &, tenant maintenant compte de 'entrée
du bloe de volume V. de qualité homogene zg ., ainsi qu'un bloe sortant de volume Vi,
de qualité xy . homogene dans ces conditions particulieres. Ce simple fonctionnement.
piston analogue a une gestion de file premier entre, premaer sortt permet de trouver
les propriétés réelles du bloe sortant soit Vi g = Vi et g g = g 4. 1l est souhaitable
que la modélisation sans inventaire donne les mémes résultats pour ce cas trés simple

a débit constant.

La modélisation discréte sans inventaire (0 1)—(0 17) donne les sorties snivantes oi

le caleul pour (1 1) s'effectue dans historique des volumes entrés
Vie = Vo (6.16)
Tre = Tok—d, (6.17)

de = 3+1=14 (6.18)
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Bloc entrant Inventaire initial du tuyau
n O X0,k1 X k-2 Xp k-3 Xp k-4
Vo=20 Vor1=25 Vo725 Viges=25 V=25
Inventaire final du tuyau Blac sorant
Xor | Xog Xo k-2 Xpg-a [ Hous K4

Vor=20 Viur=25  Vipo=25 Vpus=25 Vgpanss  Yuxvox=20
X k=R

Fia. 6.5 Validation #2 pour un cas oni le bloe entrant est plus petit que le bloc situé
a Nextrémité sortie de Pinventaire initial, Un bloe résiduel de volume mis 4 jour par
rapport a son volume entrant apparait dans I'inventaire final.

Ces derniers résultats confirment que la modélisation sans inventaire (1 1) —( )
est exacte pour le cas simple on le débit volumigue est constant et qu'il est choisi tel
que le volume des blocs entrants 1V, soit un facteur entier du volume libre du tuyan V.

Un algorithme proposé pour le caleul du délai diseret dy, ( }

Deébut

i, =0

tant que Z_}tn Vor-i = Vp
dy = oy + 1

fin

donne lai anssi de = 4 ce qui permet de le considérer pour UVimplantation. 11y a tontelois
une différence car cet algorithme donne d; = 0 lorsque Vg = V;, alors que (| | donne
i, = 1 dans ces conditions,
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6.3.3 Validation #2

La deuxieine validation considére une situation illustrée i la Figure 1 oi le bloc entrant
de volume Vi est plus petit que le bloe de volume Vi iy situé a extrémite sortie de
'inventaire initial. Un tel exemple est plus facile 4 suivre avee lintroduction d'unités
arbitraires pour la taille des bloes entrants et sortants ainsi que cenx des inventaires
initial et final. Le fonctionnement piston montre que application du bloc entrant
A Uinventaire initial constitué de guatre bloes de volume total égal a 100 en unités
arbitraires résulte en un inventaire final comprenant cing bloes toujours de volume 100,
['inventaire final contient un bloc de volume Vi iy ol la notation signifie le volume
du bloe dont Uentrée fut complétée i Uinstant k£ — 4 modifié par U'entrée du bloe dont
I'entrée fut complétée i instant k.

Les proprietes reéelles du bloe sortant sont done Vig, = Vou = 20 et a2 =
og—q. alors que la modélisation discréte sans inventaire (0 00) (0. 1) donne les sorties
suivantes

Vie = Vox =20 (6.10)
Tre = Tok-dy (6.20)
d, = 3+1=4 (6.21)

ce qui confirme que cette modélisation sans inventaire peut donner des résultats exacts
dans cette situation.

L'algorithme proposé pour le calcul du délai discret dy (0 1)

Début

r’.f'.k =1

tant que E_f“_'u Vor-3 = Vo
h’-k =d+1

fin

donne guant a lui dy = 4 ce gqui permet encore de le considérer pour 'implantation.
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Bloc entran! Inventaire initial du tuyau
X ke ok X k-1 X k-2 Xpia | %o
Voun=25 Vom20 Vie=2d V2D Vsl VowsS
Inventaire final du tuyau Bloc sortant
\
okt | Kok Xo -4 Xpj2 [Xoua k3 Ilhlu
L

Vei=Vapa =28
¥y =025 4 +0.8%0 .5

l'iruh1=25 Ub_bzm 1|.|I|;|_|.1=25 I'ullm.3=25 Illllu_loa.lcﬂ':ﬁ
Fia. 6.6 — Validation #3 pour un cas on le bloc entrant est plus gros que le bloc situé
a Vextrémité sortie de Uinventaire initial. Cette figure est subséquente i la Figure ¢

6.3.4 Validation #3

La troisicme validation considere une situation, illustrée i la Figure © 0, subséquente A
la situation finale de la validation #2 illustrée i la Figure . Le bloc entrant de volume
Vo4 1 est maintenant plus gros que le bloe de volume Vi 40 situé i Uextrémité sortie
de 'inventaire initial. Le fonctionnement piston montre que lapplication du bloc entrant
a l'inventaire initial résulte en la sortie d'un bloc de volume égal dont la qualité provient
cette fois-ci de denx bloes dont la qualité a été mesurée distinctement a Pentrée dans

le passe.

Les propriétés réelles du bloe sortant sont done Vi e = Vo = 20 el xp 44 =
0.2wg4_g + 0.8 xge_3 alors que la modélisation discréte sans inventaire (¢ [0} -1 17)

donne les sorties suivantes

Vgt = Vog1 =25 (6.22)
L k41 — -'r[:l._ﬁ.'-i-'l—rl*.‘ | [b'z'.'.i]
diyy = 3+1=4 (6.24)

confirmant que cette modélisation sans inventaire ne peut pas donner des résultats
exacts dans cette situation. L'absence de mémoire de I'inventaire ne permet pas a cette
modélisation de déterminer les pondérations dans xp p = 022064 + 0.8 1043,
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L’algorithme proposé pour le caleul du délai discret dyy {10 1)

Début

d‘f_i‘+[ =1

tant que Z;ri]]' 0k-j = Vp
dip1 = diyr + 1

fin

donne dyy = 4 ce qui Ini permet d’aller chercher une partie de la qualité de sortie
et = 0244 + 0.8 rg 3. Sachant que cet algorithme en pseudo-code donne un
résultat identique &y = max {n. € M| E};u Vok-i = lf},} + 1 pour les trois validations
différentes précédentes, le pseudo-code proposé peut alors étre considéré avec confiance
pour 'implantation si nécessaire,

L'avantage éventuel de la modélisation sans mémoire de 'inventaire est sa légéreté
algorithmique. Il y a cependant un probléeme fondamental avec cette modélisation car
elle considere de par rp, = rge-q, que toute la matiere sortant du tuyau durant
Pintervalle de temps [(k— 1T, BT a la méme qualité que la matiére mesurée a 'entrée
durant U'intervalle [(k—d,—1)T, (k—dg)T]. Il arrive cependant, tel qu'illustré i la Figure

L que le bloe sortant soit composé de plusieurs blocs dont la qualité fut mesurée &
I'entrée de manitére indépendante, Dans ces situations, la modélisation sans mémoire de
Iinventaire n'utilise pas toute l'information disponible. Une modélisation avec mémoire
de l'inventaire, permettant d'ntiliser tonte Uinformation disponible, est alors proposée

i la section suivante

6.4 Modélisation a temps discret avec mémoire de
I’inventaire d’un tuyau piston

Le probléeme de modélisation diserete avee mémoire de l'inventaire consiste a déterminer,
pour un tuyau piston tel celui illustré a la Figure 7, les propriétés Vi et op e d'un
bloc sortant ainsi qu'un inventaire final & k & partir des propriétés 1, et xgp d'un
bloc entrant ainsi que dun inventaire initial & £ représentant l'inventaire final a k — 1.
L'inventaire initial & & est encodé tel gu'illustré a la Figure © 7 ol la notation associée
i chaque bloe comporte deux indices dont le premier représente 'ordre de position du
bloc i partir de la sortie et le deuxiéme représente un temps discret. Ce temps discret
est Uinstant final de Vintervalle de temps passé ¢ € [(k— 2)T, (k — 1)7] dans le cas de
I'inventaire initial de la Figure
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Bloc entrant Inventaire inifial du tuyau
Kok Kokt | XKght K3k Kokt ]| Xipt
Wik Wigs  Vap Wikt Vakr Vigs
Inventaire final du tuyau Bloc sortant
\
Xa Hak Kok Hik Yok I K
i
1'I'II-IJ. Il"IrJ_H lll'll'-!.k IIIIIII'I K 1“’1..12
LY

Fic. 6.7 - Modélisation a temps discret avee memoire de Pinventaire d'un tuyan piston.
Llinventaire initial & Vinstant & est constitad de Pinventaire final a linstant & — 1.

Il faut noter sur cette Figure . un changement de notation diés gu'un bloe entrant
st joint a Uinventaire final. Chacun des bloes présents dans Uinventaire initial est aussi
renomme lors de son transfert dans Uinventaire final autant au nivean de la position,
lorsque nécessaire, que de Uindexation temporelle. Cette notation, rendue nécessaire en
raison de la mémoire de Uinventaire, est un choix parmi plusieurs, mais ¢’est celle qui
est utilisée pour les algorithmes de propagation des blocs présentés plus loin dans cette
section.

Une représentation d’état réguliere dans un contexte déterministe est d’abord
considérée pour la modélisation avec mémoire de inventaire on les états jonent le
role de mémoire. Cette représentation d’état est appropriée pour un cas simple a débit
volumigue constant, mais s'avere inappropriée, en élant Lrop rigide, lorsque le débit
volumique devient variable.

La modélisation discréte avee mémoire de Uinventaire retenue est sous la forme
d’algorithmes de propagation de bloes de taille variable en considérant des intervalles de
temps constants. Des obstacles se sont dressés en vue de la constraetion d an algorithme
universel valide pour n'importe quel nombre de bloes dans les inventaires initial et final.
En conséquence, deux algorithmes sont présentés soit un pour un nombre de bloes dans
I"imventaire toujours supérieur on égal a trois, avec une proposition visant a diminuer

ce nombre & deux, et un autre pour toujours un seul bloc dans 'inventaire.
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6.4.1 Utilisation de la représentation d’état

La représentation d’état est d’abord considérée pour un eas a débit volumique constant
[aisant en sorte que le volume Vjy des bloes entrants corresponde 4 un quart du volume
total V}, du tuyan. Ainsi, il v a toujours quatre blocs de taille égale dans 'inventaire
initial et final. Le volume n'a pas & étre considérd explicitement. car il est déterministe
et ne sert dans ce cas-ci qu'a fixer le nombre constant d’états. Cet exemple est similaire
de par son comportement a celui de la validation #1 illustrée a la Figure (|, mais la
notation est. celle de la Figure 10 qui elle est totalement adaptée pour la propagation

de blocs de la section suivante.

La représentation d'état déterministe adaptée a ce procédé est

£k ] 1 {]' [] L1 k=1 U
T 0 1 0] fwee ] .
' = + T g (b2
Tak 000 1| |zae o " (6:25)
Tk Y I 1 I S 1
L k-1

T = [{J 00 1] e (6.26)
Ly k-1
L4 k-1

oil Uindexation temporelle est modifiée pour Ventrée g el la sortie oy, par rapport i
une représentation od’état réguliere afin d'étre en accord avee la notation de la Figure
o, mais cela ne change rien aux concepts qui sont démontrés. La matrice A associée i
cette représentation incluse dans (0 00) a toutes ses valeurs propres égales i zéro el a
la propriété que A" = 00 ¥n = 4 de sorte que ce systeme est a réponse en temps fini en
accord avee la physique du procédé.

La représentation d'état (17 )10 /1)) semble tout a fait approprice a cette situation.
Cependant, des problimes apparaissent dés que le débit volumigue devient variable, Le
choix d'nne discrétisation spatiale fixe inspirée de Vexemple ci-dessus en découpant
le tuyan en de multiples parties égales entraine un probléme de gestion de horloge.
Fn effet, les matrices A et O d'une telle modélisation ne font avancer Uinventaire que
d'un senl bloc & la fois et ne font sortir gquun seal bloe par conp d’horloge. Dans un
eag ol deny bloes de linventaire initial se retrouvent en sortie, il faot alors soit faire
rouler ce modéle deux fois alors que le temps véritable n'a avancé que d'un intervalle
on1 soit modifier les matrices A et O en consequence. Dans les deux cas, un superviseur
algorithmique dont. la premiére tache est de déterminer le nombre de bloes de 'inventaire
initial impliqué dans le bloe sortant doit chapeauter la représentation d’état.
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Le choix d'une discrétisation temporelle fixe régle les problemes d’horloge car le
temps du modele devient synchrone avec le temps réel. Cependant, la variabilité du
débit volumique fait que le nombre de bloes présents dans les inventaires varie dans le
temps tel quillustré i la Figure « 7. Les vecteurs d’état de la représentation (1)
(1 20) ont alors des dimensions variant dans le temps et les matrices A, B et ' doivent

otre adaptées en conséquence.

Etant donné ces complications, deux algorithmes de propagation de blocs avec
mémoire de Uinventaire utilisant une diserétisation temporelle fixe sont proposés pour
modéliser avee mémoire de 'inventaire le tuyan piston.

6.4.2 Algorithme de propagation des blocs pour N, > 3 Vk

La premiere difficulté pour déterminer la qualité xyp . du bloe sortant est le fait que le
nombre variant dans le temps de blocs appartenant a 'inventaire initial qui composent
le bloc sortant est inconnu a priori. La premiére étape de l'algorithme vise alors a
trouver le nombre maximal de bloes de Vinventaire initial gui sortiront complétement
du tuyau. Sachant qu’il n'entre quun seul bloe par étape, le nombre de bloes dans
I'inventaire final se caleule directement a 'étape 2. La notation utilisée pour toutes les
ctapes est celle de la Figure

1. Détermination du nombre ag de blocs sortant complétement a Uinstant & en raison
de P'arrivée d'un bloc V.

Début

iy, =1

tant que 3 M Vik-1 < Vaw
iy = 0y + 1

Jin

Une formulation plus mathématique équivalente est

i = [ 5 Vl,k—l = Vog
n+l1

my, = p=max4nec M E Vi = Vg auntrement (6.27)
=1

2. Mise a jour du nombre Ny, de blocs dans 'inventaire final & Uinstant k.

.""l.'rk e ."'ll.'r,l,: | = g + 1 [(L.EH}
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3. Détermination des propriétés Vi et ry, du bloe sortant
De par I"écoulement incompressible,

Vie = Vg (6.20)

La détermination de la qualité de la sortie dépendra du nombre a,

Siap =0, alors ry =y 4y

TH # =L IRT
E;'L] V=124 k aH Vi k- L,i] !':_,I.k—l]iﬁ_LLl_.lf:.ll
Vie

Siag = 0, alors rp . =

Si Voo =0, alors . =0

4. Mise a jour des volumes V;, j = 1... Ni des bloes constituant I'inventaire final

Un nombre entier a, de bloes sont entiérement sortis et un autre bloe a
probablement vu son volume diminuer par rapport a ce qu'il était & & — 1. Le
volume du bloe entrant est Vg .

Le bloe entrant se place en premier
Viver = Vo (6.30)

oil il est supposé que Vi, < V. Le volume d'un nombre N — 2 de bloes de

l'inventaire initial est inchangé tel qu'indiqué par
Vie = Vivaph—1 J=2.. . Ng—1 (6.31)

on il est supposé que N > 4.

Il reste le nouveaun bloc j = 1 soit celni qui est le plus pres de la sortie
dans 'inventaire final. Son volume est obtenu par

Siag =0, alors Vi = Vi = Vi

Siag = 0, alors Vi, = Vi, 4161 — ('v’:r.,k - Zr;*:, 1";',1.-—1) = E;;Tl Vik—1 — Vg
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5. Mise a jour des qualités des bloes constituant U'inventaire final
Les qualités des Ny bloes composant inventaire final sont

Th ke = Togk [6.32)

Tk = Tjpap k-1 _,f =1... N_i,. 1 [[}HJ}

oll il est supposé que Ve <V, de sorte que Ny = 2.
T

Cet algorithme pour la propagation des bloes est limité & un nombre minimal de
trois bloes dans linventaire. La sitnation appropriée pour son utilisation est celle on la
période d'échantillonnage 1" est beaucoup plus petite que le temps de 'séjour minimal.
Un antre algorithme adapté a la situation contraire est proposé aprés la validation du
présent algorithme,

6.4.3 Validation par simulation de 'algorithme de propagation
des blocs pour N, = 3 VE

[l est nécessaire de tester algorithme de propagation des bloes pour Ny = 3 Wk présenté
ci-dessus sur de nombreux essais incluant des situations ol @ = 0 déconlant de 'étape
I car il existe au moins deux cas différents selon la valear de ay dans les étapes 3 et 4
par exemple, 11 faut prendre soin pour cette validation de choisir une distribution des
volumes des bloes entrants qui [asse en sorte gu'un nombre minimal de 3 bloes soient
toujours présents dans inventaire,

La simulation utilise un tuyau d’un volume de 100 en unités arbitraires. Les volumes
de I'inventaire initial et des bloes entrants sont générés a partir d'une distribution
uniforme 70, 25) dans les mémes unités arbitraires assurant ainsi un minimum de 4
blocs dans 'inventaire, Les qualités initiales de meéme que celles des blocs entrants sont.
détermindes i partir d'une distribution uniforme U(1,2). La simulation représente une
propagation de Uinstant & = 1 a4 Uinstant & = 4 faisant done intervenir 3 transitions.

Les résultats sont présentés dans les tableaus o [, 0 0 0 et

Le tablean o | montre les volumes des bloes constituant Uinventaire final & chague
instant. 11 est d'abord vérifie que chaque rangée du tablean 1 donne 100.000 =+ 0.001
en raison des arrondis. L'étape 1 de alporithme donne as = 1, a3 = 2 et ay = 0 co qui

verifie les caleuls de U'étape 2 sachant les observations réalisées sur le tablean
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Instant | Vyyp | Vig Vi Vi k Vak Vi Vie | Vax | Vin
=1 | 11717 | 21318 | 14.739 | 4.171 | 8.778 | 17.519 | 7.288 | 9.507 | 4.963 |
F=2 | 10635 | 10717 | 20318 | 14.730 | 4.171 | 8778 | 17.519 | 7.288 | 3.835
k=13 0 23760 | 10,635 | 10717 | 20318 | 14730 | 4.171 | 8778 | 4.872
k=4 | 0271 | 23769 | 10,635 | 11.717 | 21318 | 14.730 | 4.171 | 8.778 | 4.601

Tas. 6.1 Reésultats pour les volumes de Uinventaire final V;, a Uinstant k apres un

fonctionnement continu sur Uintervalle ¢ € [(k — 1)T, ET]. Le symbole § indique que le
bloe n'existe pas & cel instant.

Instant | ..'L:glk- :J':H,;.-

X7k i ke £Lh ke Lak £k T Ik
E=1 | 1.860 | 1.619 | 1.210 | 1.882 | 1.564 | 1.683 | 1.663 | 1.125 | 1.235
k=2 | 1979 | 1.860 | 1.610 | 1.210 | 1.882 | 1.564 | 1.683 | 1.663 | 1.125
k=3 0 | 1.963 | 1.079 | 1.856 | 1.619 | 1.210 | 1.882 | 1.564 | 1.683
k=4 |1.033] 1963 1.979 | 1.860 | 1.619 | 1.210 | 1.882 | 1.564 | 1.683

Tan. 6.2
fonctionnement continu sur Uintervalle ¢ € [(k = 1)T, kT]. Le symbole 0 indique que le

Résultats pour les qualités de inventaire final 2, 4 Uinstant k apres un

bloe n'existe pas & cet instant.

Instant Vo Vi Tok Tk
R T e B
2 10.635 | 10.635 | 1.979 | 1.176
3 23.760 | 23.760 | 1.963 | 1.587
1 0.271 | 0.271 | 1.033 | 1.683

Tan. 6.3  Résultats pour les entrées et les sorties

Instant (1.35)

] -

2 H.EERe-015
3 | -1.5987¢-014
4 1.9235e-014

Tan. 6.4 - Résaltats pour les bilans dynamiques de matiore
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Sachant oy pour & = 2.4, I'évolution des volumes entre les différents instants peat
etre vérifiée en utilisant conjointement les tableanx o | et o 0 ce qui permet de vérifier
I'application de I'étape 4. L'application de I'étape b peut étre vérifide avec le tablean |

sachant ag pour & = 2. .. 4. La vérification de I'é¢tape 3 est immeédiate lorsque a, = 0 et
clle peut etre vérifice, lorsque ag = 0, en faisant un caleul direct & partir des données.

Il est done relativement facile de vérifier que Papplication présentée de 1"algorithme
de propagation des bloes pour N, = 3 Yk est conforme aux cing étapes ci-dessus.
Une vérification supplémentaire consiste a vérifier la conservation dynamique a chaque
peériode
Ny

Vikor @i+ Vor Top — Vig rik (6.34)
|

I

i
> Vikas -
=1

En pratique, 'égalité suivante est testée

.I‘IrJl N
S Vikwik = O Vieer st — Vor ok + Vigrpe =0 (6.35)

7=1 i=l

Les variables d’entrée, d'inventaire initial, d’inventaire final et de sortie respectent
la loi de conservation dynamique (¢ 00) tel gue montré an tablean o | car elles sont
déterministes, Cet algorithme peut cependant etre utilisé de maniére indépendante
comme capteur virtuel fournissant des estimés des variables non mesurées des bloes
sortants en dépit du lait que les mesures i Uentrée soient bruitées, Les estimés alors
fournis par 'algorithme ne satisfont pas 'équation de conservation (1 1),

Un cas critique arrivant en pratique est le traitement de la situation Vo = 0 arrivant
lorsque 'écoulement dans le tuyan est totalement arreté. Lajout d'une wérification
explicite & "étape 3 fait en sorte que la qualité de sortie sera nulle dans cette sitnation.
Cependant, 'étape 2 continue d’ajouter des bloes dans Uinventaire car elle ne considére
pas que a; = 0 de U'étape 1 puisse signifier un volume entrant nul. Néanmoins ces bloes
sont affectés d'une qualité nulle & Pétape 5 de sorte que les caleuls de 'étape 3 ne
sont pas affectés en définitive, L'algorithme ne peut pas simplement etre rendu moins
vorace en modifiant 'étape 2 pour ne pas qu'elle compte avee un ajout du genre N, =
Ny 81 Vi = 0 en raison de 'éerasement résultant en (1 00) et (1 17) respectivement
dans les étapes 4 et b, Il serait possible de corriger cela en ajoutant des structures
conditionnelles aux étapes 4 ot 5, mais une formulation plus simple a @6 retenne an
détriment. de la voracité potentielle.
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6.4.4 Modification proposée a I'algorithme de propagation des
bloecs pour N, = 3 Wk afin de permettre N, > 2 Vk

Lalgorithme de propagation des bloes en cing étapes présenté en §0 10 pour la
modélisation discréte avee mémoire de Uinventaire ne donne pas des estimés valides
si le nombre N de blocs dans 'imventaire est inférienr & trois. L'étude des cing étapes
de cet algorithme montre que la limite pour trois bloes est causée par 'étape 4 alors que
les trois étapes précodentes ainsi que la cinguieme étape peuvent triss bien s’accommoder
de Jn\'rk = 2.

L'étape 4 snivante est alors proposcée en remplacement de 'étape 4 de Palgorithme
pour N = 3 ¥k présenté en §

4. Mise a jour des volumes V), 3 = 1... Np des bloes constituant 'inventaire final

L bloe entrant se place en premier
Vs = Vo (6.36)

on il est supposé que Vi < V.
Si Ng = 2, alors Vi, =V, — Vi, et on passe ensuite directement & 'étape 5

Sio N, = 3, alors le volume d'un nombre N, — 2 de bloes de linventaire
initial est inchange tel gu'indiqué par

Vie =Vitapk-1 7=2...Ny—1 (6.37)

Il reste le nouvean bloc 7 = 1 soit celui qui est le plus pres de la sortie dans

Iinventaire final. Son volume est obtenu par
Siap =0, alors Vig =V — Vi

§ 5 - . r o r Sl o I'“.-+] r r
Sty = 0, alors '-'L,;- = '|r’r.¢+1.x--| - (VL.k - l_.,=| ’}.J;-—l) : E H,n-| - l*’f..k

1=l

L'algorithme de propagation des bloes pour Ny = 2 ¥k en cing étapes construit a
I"aide de la modification proposée ci-dessus n'a pas été testé durant la présente these,
mais une bonne confiance en son fonctionnement peut etre dégagee en raison du fait que
"'étape 4 pour Ny = 3 ¥k n'est finalement que trés légerement maodifiée pour amener
A N > 2 k.
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6.4.5 Algorithme de propagation des blocs pour N, = 1Vk

Dans le cas particulier oil le volume des hloes entrants est toujours supérieur au volume
libre du tuyau, Vo =V, Vk, une simplification algorithmique considérable par rapport
a % | peut etre obtenue en considérant les inventaires initial et final comme étant

constitués d'un senl bloe homogene de volume V.

Dans ce contexte Vi, = V,,, les variables du bloe sortant & &k sont. données par

Vie = Vog (6.38)
V2wt + (Vo — Vi) o .
Tpp = 2T0k-l [ ok — Vi) Tou (6.39)
Voo
ol I'on remarque en (1 2'] que la matiére sortant durant Uintervalle ¢ € [(k — 1)7T, kT

est composce de la matiere de qualité g qui était d’abord en inventaire en début
d'intervalle ainsi que d'une partie de matiere de qualité rg, qui est entrée durant
Pintervalle constituant ainsi une transmission directe.

Cette modélisation, en ayant un inventaire transitoire entre l'inventaire initial et
'inventaire final constitué de deux et seulement deux bloes, rend la détermination
de la qualité de sortie tres simple tel que montré par (0 00), Une telle modélisation
(1= ) est eompatible avee une représentation d’état puisque le nombre de bloes

impliqués est constant.

Les deux algorithmes précédents pour la modélisation discréte avee mémoire de
U'inventaire permettent done éventuellement de couvrir toutes les possibilités pour le
nombre de blocs dans 'inventaire,

La section suivante considére Putilisation de ces algorithmes pour I'observation en
temps réel dun tuyau piston.
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6.5 Observation en temps réel d’un tuyau piston

Liintéret pour Vobservation d'un tiuyan piston des modélisations discrotes avec on sans
memoire de inventaire proposées respectivement aux sections § 0 et § 0 est leur
capacité a fournir, de maniére synchrone avee les mesures réalistes b la sortie, des estimés
pour les variables des bloes sortants. L'ajout des mesures indépendantes gy, et y,, aux
variables de sortie Vy, et axp caleulées par les modeles génere la redondance spatiale
nécessaire a la formulation d’un probléme d’observation permettant éventuellement le

filtrage des valeurs mesurées.

Plusieurs problemes d’observation sont considérés dans cette section. Le premier
probléme concerne une opération 4 débit volumigque constant faisant en sorte que le
nombre de blocs dans I'inventaire soit un nombre constant facteur entier du volume
total du tuyan. La solution optimale & ce probléme d’observation ne nécessite pas une
approche élaborée et un observateur statique synchronisé est tout a fait approprié.
Cette approche est équivalente a la modélisation sans mémoire de Uinventaire, Ce
probléme simple sert & lixer la méthodologie utilisée pour la formulation du probléme
d’optimisation antant que pour 'analyse des résultats.

Le deaxicme probléme concerne 'observation d’une opération i débit volumique
variable ajusté de tel sorte que le nombre de blocs en inventaire soit toujours égal
ol supérienr a4 trois. Ces conditions permettent 'otilisation de la modélisation avee
meémoire de Uinventaire Ny = 3VE développée en §0 1. Le troisieme probleme concerne
Pobservation sur horizon unitaire d'une operation a débit volumigque variable sous la
condition N = 1 Vk servant i jeter les bases pour application industrielle présentée

au chapitre suivant.

6.5.1 Observation pour un débit volumique constant N > 3 Vk

Le régime d'opération considéreé pour ce probléme d’observation est le meme que celui
illustré a la Figure | on le débit volumigque constant est choisi de telle sorte quiil
v oait toujours gquatre blocs dans Uinventaire. Les volumes de tous les bloes impligués
sont déterministes puisque le débit volumigue est posé constant. Ceux-ci n'ont done
pas a etre considérés expliciternent dans 'observation qui ne s'intéresse alors qu’aux
ariables de qualité. Ces conditions particulieres sont illustrées a la Figure © - oh 'on
utilise a la fois la notation pour la modélisation sans meémoire de Uinventaire et celle de
la modélisation avee mémoire de 'inventaire meme si celle-ci est superflue pour cette
situation simple.
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Bloc entrant Inventaire initial du tuyau
y Ka 1 X3k X3 k1 X1 1
0,k
Vot k-1 Y p-2 Y0,k Yl 4
Inventaire final du tuyau Bloc sortant
X4k Xa Kok X
Y k-4
Ytk Wl k-1 Y2 Y0 k-3
YLk

Fic. 6.8 Observation d'un tuyau piston a débit volumique constant. La redondance
permettant le filtrage de la qualité mesurée a 'entrée y,,, 44 ne se produit que lorsgue
le bloc associé sort du tuyan. Il est alors possible de confronter la mesure passée g, 14

a la mesure présente g, .

Cette ligure illustre une idée fondamentale & lobservation de ce type de procédé qui
eat egalement valide lorsque le débit volumique est variable. Les valeurs des mesures
de qualité réalisées a Pentrée du tuyau se propagent i l'intérienr de U'inventaire sans
ctre modifiées fante de redondance. Cette redondance ne se présente que lorsqu’un bloc
donné passe de l'inventaire a la sortie. Clela permet, dans le cas particulier de la Figure

, de confronter la mesure présente y,, 4 a la mesure passée iy, -4 pour la qualité
de la méme matiere. Il est done normal dans ce contexte de ne pas pouvoir générer un
estimé filtré Fy .4 # Ye,n & moins que le bloe entrant soit de taille supérieure a celle
du tuyan.

Représentation d’état sans inventaire

Une représentation d’état on les états sont les variables d'inventaire telle celle présentée
en g pourrait eétre considérée pour 'observation de ce cas simple. Cependant, il
n'apparait pas nécessaire de construire un observateur sur cetle représentation d’état
complete puisque seule la qualité de sortie xg y possede deux mesures distinetes g, ¢4
et Yo, & a un instant donné. Une formulation plus parcimonieuse peut étre réalisée en
adoptant une perspective entrée-sortie résultant en une approche statique synchronisce,
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La représentation d'état généralisée statique synchronisée adaptée a ce probleme

aver un retard o géndral esi

{1 --1J Tkl (6.40)
ik |
Peokodl rr] + v (6.41)
Yry & Efk
e o~ N(OV) Yk (6G.42)
. 'a';“ ( o
Vo= 0 a2 (6.43)

Cette représentation d’état généralisde ne possede pas de matrice A ni de matrice W
d'on son caractere statique. Son application au cas particulier de la Figure © - impligue
il = 4. Les propriétés d'observabilité et de redondance peuvent étre analysées facilement
avee une telle représentation (00100 L0).

Analyse de 'observabilité et de la redondance

La condition d'observabilité des systémes statiques (7 1) appliquée an systéme statique

synchronisé [0 J-(r 1) donne
1 1
E .
rang ol = rang |1 0| =2 (6.44)
0 1

assurant ainsi lobservabilité globale du systéme car la taille du veetear d’état généralisé
[wo—a xr]" est n = 2. Cela confirme I'intuition que 'observabilité de ce systéme est
assurde car les deux états généralisés xg g b 1 sont mesurés directement.,

La structure de {1 |} montre cependant une redondance de degré 1 permettant
de satisfaire la condition d’ohservabilité avee n’importe guelle combinaison de deax
équations parmi les trois équations de la matrice [E C)" tel que démontré ci-dessous

1 -1 1 -1 10
arnr = Fang = rang =2 .45
Rl N o “lo 1 (6.45)
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Observation optimale

Sachant les signanx r, = [rop_ g @ ,_,J._-].j et oy = [T ;e,ra.,_.k] ainsl que les matrices
E =1 —1] et V définies en (1 10} (¢ ) une premiére fagon d’obtenir I'observateur
optimal consiste & minimiser & chague instant £ le eritére suivant

Frpe = arg ”;rI-E_-” (e — e} V7 (e — ) (6.46)

assujeti a Kay, =0

La solution du probléme (1 11] se trouve par utilisation de observatear statique
pour mesures completes et directes contenu dans le tableau @ 0 ce qui donne

d 2
Ty i UJ'".k—d'l'“r,r“ Hr Lk—d

. Lo ko k P ,
Thie = | . = | 42 P {6.47)
Lk ke R AT
“:“-Hrri.-
Dans un eas plausible on o = o7 | on obtient le résultat suivant
dtike
s |Tok-dgk Trpho oSk 6.48
Leik = '” Kk i e f1+m k { ' }I
L'application des résultats du tablean | & ce cas particulier nr_f“ = r:rﬁr donne la
matrice de covariance des erreurs d'estimation suivante
1 |02 o°
Paw=5 |5 (6.49)
Oy iy
La matrice (1 ) montre que application de U'observateur (1 1~) a diminué de

moitié Peffet du bruit aléatoire de mesure sur chacune des mrial}lnq de gualité mesurées

et gquiune symétrie dans la précision de Uinstrumentation, of = :‘If' . se reflete en une
symétrie sur la précision des estimes.

La maniere d'écrire () permet d’insérer le présent probleme dans le cadre
i'observation optimale présenté au chapitre . On remarque cependant une redondance
dans les solutions (0 ) et (00 =) poisque denx solutions identigues sont caleulées. 11 est
possible d’obtenir une seule solution en insérant directement la contrainte (1 1) dans
le critére (1 [1) pour obtenir la solution 7,4 par moindre carrées pondérés. (,mm

approche sera utilisée pour l'observation & débit volumigue variable,
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Ditaribtion da Farmur ' esimation
I i'l:.‘ﬂl T T T T T T

LLE R
um|

Bk

Mombre de réglisations

0.5 o4 R 0.2 X ] 'R 0.2 R 0.4
Emraur cfassimation

ST 3 12t rl ] T errenTt Tt ati I — ot
Fic. 6.9 - Distribution de lerreur d'estimation &y, 44 — 7] .-

Validation numérique de 'observation pour un débit constant

La validation numérique de lobservation pour un régime d’opération a débit constant se
fait en uwtilisant la solution ( ) ol une symétrie sur la précision de Uinstrumentation
est présente, Les données simulées sont obtenues en utilisant algorithme de propagation
de bloes pour N = 3 Vi de la section § en utilisant un tuyan d'un volume de
100 en unités arbitraires. Les volumes de 'inventaire initial et des blocs entrants sont
constants a 25 dans les mémes unités arbitraires assurant ainsi toujours 4 bloes dans
"inventaire. Les qualités initiales de méme que celles des bloes entrants sont déterminées
i partir d'une distribution uniforme 7(1, 2). Les valeurs mesurées | ) sont obtennes
en ajoutant un bruit de mesure aléatoire d’écart type relatif 10 % aux variables de

qualité réelles.

L'erreur d'estimation, définie par g rp, estocaleulée sur 10 000 points
d'observation et la distribution statistique obtenue pour le signal @y — a7, est
illustrée a la Figure . Les conclusions sont que 'observateur n'est pas biaisé et que

la distribution de M'erreur d'estimation est gaussienne.

La comparaison des matrices de variance des mesures V| des erreurs d’estimation
théorique Py, | Ioet des erreurs destimation obtenne numériquement. avee les

données simulées P, donne
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oo 0.0225 0 -
B 0 0.0225 (6.50)

J 0.0113 0.0113] .
P = 100113 0.0113 (6.51)

00111 0.0111]
2 _ 0
epe 0.0111 0.0111 (6.52)

confirmant que 'observatenr se comporte en simulation de la maniére prévue en théorie
piisque 'on a la bonne distribution pour les erreurs d'estimation, la bonne moyenne

ainsi que la bonne matrice de variance.

La vérifieation de la conservation dynamique par les estimés iy produits par
Pobservatear (1 =) se fait en utilisant une version modifiée de la condition () afin

de prendre en compte le lissage

A 4
ST Vikaie =S Vieor & — Vo gok + Vig g =0 (6.53)
j=I1

i=1

ot inventaire initial doit maintenant etre lissé pour satisfaire la conservation
dynamique comme en témoigne Uapparition de &, 4 dans le deuxieme terme en
remplacement de x; ;. présent dans (). Les variables d'inventaires présentes dans
les denx premiers termes de (0000) sont encodées conformément avee la modélisation
avec mémoire de U'inventaire illustrée a la Figure 1~ par exemple. Dans le cas présent.
ot un et seulement un bloe présent dans 'inventaire initial sort i chaque instant, seule
la gualité @y, est lissée a linstant £ résultant en g, = Iy Pour la variable de
qualité d'entrée g, et les variables de qualité @, 10 7 = 2...4 dans Uinventaire qui
ne sont pas encore réconciliées, on utilise les valeurs mesurées y,, ¢ et Y p5 7 = 3.1
pour faire le bilan (00,

Une démonstration de ce lissage de 'inventaire se fait & partir du tablean «  en
posant une qualité entrante mesurée y,, . = 1.21 et une qualité sortante mesurée
Yr, + = 1.13. L'application de D'observateur (1 1~} avec @141 = yoe—a dans 'inventaire
imitial non lissé donne Tge g0 = Tpape = 111 Cette derniere observation a comme
conscquence de modifier Uinventaire initial tel que montré 4 la deuxieme ligne. Dans
le cas présent, en raison des débits volumiques constants, la conservation dynamique
(rv ) pent étre vérifié en utilisant uniquement gy, = 1.21, &g 40 = 111, l'inventaire
lissé ainsi que 'inventaire final du tableau
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Position 1 3 2 1 I‘
Inventaire initial non lissé | 1.10 | 1.20 | 1.31 | 1.09 h
| Inventaire initial lissé 110 [ 1.20 | 1.31 [ 111 |
| Inventaire final 121 | 110 | 1.20 | 1.31 1'

TAR. 6.5 — Exemple d'un bilan de matiére avec quatre blocs en inventaire impliquant
un lissage ou la qualité entrante mesurée est y,, 0 = 1.21 et la qualité sortante mesurée
est yy, = 113

6.5.2 Observation pour un débit volumique variable N, > 3 Vi

Lobservation d'un tuyau piston pour une opération a débit volumique variable sous
la condition N, = 3 Wk procéde de maniére similaire A celle de la section précidente
G000 1 an sens on la redondance spatiale nécessaire au filtrage des valeurs de qualité
mesurées ne se présente toujours que lorsque les bloes associés sortent de 'inventaire,
mais avee quelques différences puisque le nombre de bloes présents dans I'inventaire
initial composant le bloe sortant n'est plus connu a priori.

Le débit volumigque constant facteur entier du volume du tuyan permettait de relier
d'une maniére simple la mesure de qualité de sortie présente y,, , 4 une mesure de
qualité passée y,, ;4 SADs meéme avoir a introduire une mémoire de 'inventaire dans le
cas particulier de la Figure o =, Dans cet exemple, 4., ¢4 peut étre vu comme la qualité
de sortie caleulée par le modele du tuyan piston opéré a débit volumique constant. Le
présent contexte fait maintenant en sorte que la gqualité de sortie est calealée par 'étape
3 de I'algorithme de propagation des blocs présenté a la section §

La valenr pour la qualité de sortie caleulée par I'algorithme de propagation de bloes
sous la condition Ny = 3 Wk, y;),, est

il

Ypo = Tig—1 S1ap=10

B P - L L T
E ) ke (Ve E LI Loy 1k )
L*J;';'di.- = g=1 %1 2ol ( fl; =1 1) a1 siap =0 (6.54)
- Lk

oll le parametre g est inconnu & priori, mais peut étre estimé en utilisant I'étape 1 de
I"algorithme de propagation de blocs avee les données appropriées. La question & savoir
quelles valeurs, mesurées on filtrées, utiliser dans (10 1) est déterminée ci-dessous par
la solution proposée pour le probléme d’observation optimale.
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En utilisant yy, pour la valeur de la qualité de sortie calculée par le modele
d'un tuyan piston opérant a débit volumigue variable, 'éeriture du eritére pour
I"'observation optimale apparait aussi simple que celle pour 'observation d'un régime
a débit volumingue constant. Cependant, la solution du probléme d observation devient
plus subtile puisque non seulement les qualités des bloes composants le bloe sortant

sont impréeises, mais les volumes de ces bloes sont imprécis,

Eeriture du probléme d’observation optimale

L'observation s'intéresse particulierement, dans un contexte temps réel, a générer a
Uinstant &k des estimés filtrés des propriétés du bloc sortant, Vi . et &y, par la

minimisation de

(v — Vig)* N (v — Vir)?

II-}; *-.Ilfk\j-'{ kfp = Aarg min
o 1 ro . ¥
Vi g, 'TH,‘ HVL
. a3 T 2
Uh-,,,su — F :,Jl-]' (.‘.-'IL,J.- A L,L-) N
- S F— (6G.55)
[ F
L Emod

Il serait bien d'ajouter une contrainte d'inégalité [Vo )" = 0 dans le cadre
d'une réconciliation dynamique non linéaire de données utilisant un algorithme de
programmation non linéaire pour minimiser ce critére. Cependant, 'observateur proposé
ci-dessous est obtenn sous forme analytique de sorte gu'il n'est pas possible de fixer
cette contrainte d'inégalité a priori. Cependant, ancun estimé négatif n'est sorti des

EXPETIENCes MIMEriques.

Siyy, était connu a priori on disponible de maniére indépendante des variables i

estimer telles que le sont les mesures iy, g, Y, ke €0 Yz, g, 1N tel probléme pourrait étre
résolu directement en une seule étape par 'emploi des moindres carrés en supposant

(e u';f. . est également connu. La réalité présente est cependant que Vi, nécessaire

an caleul de g3 par le caleul de I'algorithme de propagation des blocs est relié a Vi,
de par la contrainte Vi, = Ve et qu'éventuellement I;';“H,f = Vo k- 1l semble done
profitable de faire un filtrage des volumes mesurés, yy, ¢ et gy, &, avant de faire le caleul
de u}’;‘k comimne il sera fait ci-dessous dans une solution séquentielle. Ensuite, 'utilisation
de Vi s ainsi que des volumes filtrés passés dans 'algorithme de propagation des bloes
avec les valeurs mesurées pour les qualité permettra d’estimer ”E....m.' La variance ”:E.,...‘.
inclut done le fait que g, est caleulé a partir de volumes filtrés au moment ot les bloes
correspondants sont entrés dans l'inventaire ainsi que des valeurs de qualité mesurées a

I'entrée dans le passé.
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Solution séquentielle proposée au probléeme d'observation optimale
Le probléme d'observation (1) est solutionné en trois étapes

I. Les volumes mesurés, gy, o et yy, ¢, sont filtrés

2 2
' Ty, Wi ke T T, vk

Vg = . - 6.56
T, o

2. Sachant Vo e = Vi, Vogs ainsi que la qualité d’entrée mesurde gy, . sont uti-
lisés dans algorithme de propagation des blocs Ny = 3 Wk pour obtenir ?;;::‘"L. Un
2

estimé de oy doit étre obtenu d'une maniére oit d'une autre. L'estimé pour o

est obtenu par simulation numérique dans cette thése en utilisant la différence
entre 3~y et xy . la valeur réelle pour la qualité du bloc sortant.

3. La qualite de sortie filtrée est alors obtenue par

a o mod
A . U:‘"III"“ Yz ke + ﬂ'"l‘-_!'ra’f.-k =
P T Rl A T (6.57)
ek 7] 2
Tepaad + ﬂ-rr.

Validation numérique de la solution proposée

Le tuyau considérd a un volume fixe de 100 en unités arbitraires, Les valeurs réelles
des volumes et des qualités des blocs entrants sont respectivement générées a partir des
distributions uniformes [7(100, 200) et [7{1, 2) toujours en unités arbitraires. Les valeurs
réelles des volumes et des qualités des bloes sortants sont générées par 'utilisation
de (1) et (100) & partic des valeurs réelles des blocs entrants. Les bruits de
mesures aléatoires de moyennes nulles pour les volumes et les qualités correspondent
respectivement a des écarts types relatifs de 1% et 10 Y.

1. Filtrage des volumes

Une symétrie est considérée entre les précisions des capteurs de débit d'entrée et de
sortie de sorte que o, = rr:f,L = (.0156. Le filtrage sur 100 000 points donne des
estimés Vi o = Vi dont la variance d'estimation est 0.0078 soit la moitié de celle
des capteurs en accord avec la théorie.
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Fic. 6.10 - Distribution de Perreur absolue expérimentale et distribution A0, 0.0162)
sur 100 000 points.

2. Evaluation de o*

T

Les volumes filtrés de I'étape précédente sont utilisés avee la mesure présente de la
qualité du bloe entrant ¥, . dans Palgorithme de propagation des bloes N, = 3 Wk
alin de générer des statistiques sur Perreur de caleul pour la qualité de sortie associde
a ce modéle, La simulation sur 100 000 instants a permis les résultats suivants sur les

statistigues de 'erreur de caleul du modele

E{ ;fjr_'r"l“i_ —xy .} — (L0002 (G.5H)
E{ (g, — a5.0) (4 — 210)7) = 0.0162 (6.59)

Ces résultats montrent que la valeur Y, calculée par Valgorithme de propagation
des bloes n'est pas biaisée et que la variance de 'erreur d'estimation r?'_";'l . du modéle
est inférienre & celle, r:r_'fI 0.0225, du capteur physigue pour la qualité de sortie. Ce

résultat est tres surprenant alors e .rJ‘_I‘E rr'f_f aurait semblé |}ll]H intuitif étant donné

ad
I'implication des variables de volumes imprécises sachant que fo_J_ rT_'f“. Une explication
possible i ce résultat est que la distribution correspondante ne soit pas gaussienne, mais
d'une forme symétrique plus mince qu'une gaussienne. Cette hypothese se confirme en
tragant la distribution d’une gaussienne A0, 0.0162) sur 100 000 points tel qu'observée

sur la Figure



Chapitre 6. Applications & un écoulement piston & débit variable 153

3. Filtrage de la qualité de sortie

L'utilisation de (1 7)) avec le résultat ﬁf_m de 'étape précédente donne des estimiés

ol
filtrés @y 4 4 dont les statistiques de erreur d’estimation sur 100 000 points sont

E{dpnm — 2y} = —0.0004 (6.60)
E{ (;?‘;‘1;-‘.-';,: - :'!:I..k] (ih.k,ﬂ'k - ;I.'I_‘k}lrr} = 0.0094 {'E]L‘IJ.:I

Ces résultats montrent que le filtrage de la qualité de sortie est non biaisé et qu'il
produit des estimeés plus preés des valeurs réelles que ne le sont les mesures brutes y,, .

morl
xy b

les volumes filtrés ainsi que les valeurs de qualité mesurées 4 'entrée.

el les valeurs calculées y™ & partir du modéle de propagation des bloes en utilisant

La wvariance d'estimation :‘:lr;-‘fI obtenue pour le Hhltrage peut etre obtenue
théoriquement par 'utilisation de (0 7] sachant ﬂ'inﬂd = 0.0162 et ”42': = 0.0255 ce
qui donne

2 e 2 2
a )

z . ( Tmod ) 2 ( T ) 2 :
oy o= | as + a (6.62)

EL 2 2 L 2 2 oo

”'r'|r|:|:| + rfif-]’, I,'T“__.“”rl + I"Tﬂ:i. "

2‘ ¥ al)

o, = 0.0094 (6.63)
correspondant. exactement i ce qui a été obtenu par les simulations numérigues (1000).

6.5.3 Observation sur horizon unitaire pour un débit variable
sous la condition Ny =1 Vk

L'observation d'un tuyvau piston réalisée ci-dessus dans les sections §0.° | et § 7
nécessite un lissape de Uinventaire initial afin de satisfaire la conservation dynamigue
tel que montré, par exemple, par la condition (1 703) et illustré an tablean . Des
contraintes industrielles peuvent faire en sorte qu'il n'est pas toujours désiré de modifier
les comptes rendus passés de production. Un tel contexte est alors propice a I'itilisation
du concept d’horizon unitaire introduit en §° 0 |0 La modélisation avec mémoire de
I'inventaire Ny = 1 ¥k de la section § | ° combinée & 'horizon unitaire permet de
genérer des estimés satisfaisant la conservation dynamicue sans avoir a lisser les données
passées. Un des objectifs de cette section est d'introduire certains concepts utilisés dans
I"application industrielle présentée au chapitre ©.
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La conservation dynamique sur horizon unitaire obtenue a partir de (10 est

Vo o — Ve Boge—1je—1 — Vo Toge + 'v-":.,:_-,fk Tp g =0 (6.64)

Conditions de simulation

Le tuyau considéré a un volume fixe de 100 en unités arbitraires. Les valeurs réelles
des volumes et des qualités des bloes entrants sont respectivement générées a partir des
distributions uniformes U100, 200) et /{1, 2) toujours en unités arbitraires. Les valeurs
réelles des volumes et des qualités des bloes sortants sont générées par 'utilisation
de (vo0=) et (1o00) A partir des valeurs réelles des bloes entrants. Les bruits de
mesures aléatoires de moyennes nulles pour les volumes et les qualités correspondent
respectivement i des écarts types relatifs de 1 % et 10 %.

Réconciliation dynamigue non linéaire de données (NDDR.)

Un probléme de réconciliation dynamigue non lindaire de données sur horizon unitaire
est éerit en définissant les vecteurs xy, yp et la matrice V' ci-dessous

Vi
Vi
T ke
L Lk

My ke
v b .
Y = vk [[JEJ’[}]
Yo ke
__y.:r!,,i.-

[9.2500 0 0 0

0 29500 0 0

V¥ = 6.G7
0 0 0.0225 0. 6.6T)

] 0 ] 0.0225
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Instant | Vo Vi | @orm | Fogrpeer | o | (001) ]

1 - - 1.3467 -
2 | 133.7536 | 133.7536 | 1.8691 | 1.3467 | 1.4785 | 0.0000 |
3 [ 1318893 | 131.8893 | 1.6679 | 1.8691 | 1.8204 | 0.0000
137.0021 | 137.0021 | 1.9101 16679 | 1.7333 | 0.0000
TABR, 6.6 Historique des estimés et évaluation de la conservation dynamique.
G = arg min (g — )" Vo (g — 2x)
Ep
assujeti & Vo = Vg
Vierre = VeTog—1je—1+ (Vox — Ir‘f:«:-} T,k

r. > 0 (6.6G%)

Des estimés @y ont été générés par cet observateur a partir des valeurs mesurées
e pour 10 000 instants. L'histogramme des erreurs d’estimation &y, — ) confirme une
distribution gaussienne de maniere similaire & la Figure et les propriétés statiques

ablenues soni

[ 0.0180
) . 0.0180 -
E{Zww — i} = 0.0000 (6.69)

| —0.0009

[ 11426 11426 0.0006  —0.0003
1.1426 L1426 0.0006  —0.0003
0.0006  0.0006  0.0211  0.0038

—=0.0003 —0.0003 0.0038 0.0112

E{{jj_ﬁ_ - .T;} {j"k,l"k - J.'I:\}T} = I:h?l}}

La moyenne des erreurs d’estimation (1 1') montre que I'observateur produit des
estimeés non biaisés. La matrice de variance (0 70) montre que 'observatear a diminué
la variance d'estimation sur les quatre variables par rapport & la matrice des erreurs
de mesure (1), Cependant, la réduction de variance sur la qualité de sortie a2, est
beaucoup plus élevée que celle sur la qualité d'entrée aq. 1l s'agit d'une asymnétrie de
filtrage cansée par I'observation ainsi que les conditions d’opération puisque les capteurs
physiques a lentrée et i la sortie sont de précision égale donc symétriques au nivean

de la précision.
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Fia. 6.11 — IHustration d'une observation sur horizon unitaire pour un débit variable
sous la condition N, = 1 ¥k, Les lignes continues représentent les valeurs réelles alors
que les croix et les corcles représentent, respectivement. les valeurs mesurdes e, ostimées.

La Figure o || illustre les quatre séries temporelles associées aux quatre variables
concernées par 'observateur. Le filtrage sur les volumes des blocs entrants et sortants
est négligeable, mais la précision sur ces variables fournie par le systéeme de mesure
est déja tres bonme. La qualité des bloes entrants n'est pratiquement pas filtrée bien
que la précision du systéme de mesure permette de 'amélioration. La qualité des bloes
sortants est cependant beaucoup mieux filtrée que celle des bloes entrants confirmant
une asymétrie de filtrage.

Le tableau 1 ¢ démontre finalement que les estimés filtrés satisfont la conservation
dynamigue(n o 1), sans avoir i utiliser le lissage, alors que les mesures ne le feraient pas.
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6.6 Conclusion

Lo chapitre a commence par une modélisation continue d'un tuyau piston résultant
en une équation différentielle aux dérivées partielles. La solution analytique pour un
débit constant de 'EDP a permis de retrouver une forme connue x( L, ) = =(0,1 — 7)
avec un temps de séjour 7 constant. pour 'évolution de la qualité de sortie x( L) ayant
servi de point de départ pour proposer une solution analytique pour Uévolution de
la qualité de sortie dans un cas on le débit est wvariable. Cette solution analytique
x(L,t) = x(0,¢ —7(t)) contient toutefois un parameétre variable, le temps de séjour 7(t),
dont le caleul requiert ultimement une démarche algorithmique.

La modélisation discréte, nécessaire i l'implantation pratique d’observateurs, a
d’abord été considérée sans meémoire de Uinventaire. Cependant, 'absence de mémoire
sur inventaire entraine une perte d’exactitude do modéle par rapport aux valeurs
réelles car il n'est pas possible de relier la qualité de sortie présente xp ; avee plusieurs
qualités d’entrée passées. Une modélisation diseréte avec mémoire de U'inventaire a done
été proposée afin de garantir 'exactitude de la modélisation ainsi qu'une utilisation
maximale de toute 'information disponible. Il n’a pas été possible cependant d’obtenir
un algorithme universel clair et simple valide pour n’importe quel nombre de bloes en

inventaire allant de un & infini.

L'observation d'un tuyau piston a débit constant a généré des résultats parfaitement
conformes an cadre d’observation développé au chapitre 2 appliqué A un procédé a retard
pur tout en servant a introduire 'observation d'un tuyau piston a débit variable. Le
filtrage temps réel de la qualité de sortie d'un tuyan piston a débit volumique variable
a ensiite été proposé et solutionné de maniere séquentielle. Les volumes sont d’abord
filtrés et ensuite utilisés pour caleuler une qualité de sortie a Paide de Palgorithme de
propagation des blocs. Cette valeur calculée par le modéle est redondante avec celle
obtemue par le capteur physique ce qui permet finalement le filirage. Les résultats
obtenus ont montré que la qualité de sortie filtrée n'est pas biaisée et qu'elle est plus
precise que celle indiquée uniquement par le capteur physique. L'observation sur horizon
unitaire pour un débit variable sous la condition N, = 1 Yk a ensuite été considérée
en utilisant une solution NDDR en raison de la présence d'une contrainte hilindaire.
L'objectif de cette derniére simulation était de fixer la méthodologie qui sera utilisée
au chapitre suivant.



Chapitre 7

Application industrielle

7.1 Introduction

La collaboration avec Algosys a permis de bénéficier de quelques problemes industriels
provenant de clients réguliers ou de propositions venant de clients éventuels. Ces
problémes ont souvent avantage d’étre différents de ceux présents dans les livres
usuels (Narasimban & Jordache, 2000; Romagnoli & Sanchez, 2000), mais ont parfois
le désavantage d’etre moins bien définis. Ce chapitre analyse un probleme industriel de
bilan de matiere et présente une validation numérique de la solution proposée.

Le elient est un producteur de pétrole brut a partir des sables bituwmineux utilisant
déja de maniere séparée des outils de bilan de matiére statique dans deux usines relides
de telle sorte quune usine traite la matiere prétraitée par auntre. La présence de
réservoirs et d'un pipeline & débit variable entre les deux usines dont les capacités
d'accemmulation sont signiflicatives par rapport & la quantité de matiere traitée par les
usines sur la période quotidienne de bilan rend difficile Uinterprétation intégrée des
bilans de matiere réalisés de maniére séparée.

La littérature concernant ce type particulier de probleme est pratiquement
inexistante. Il v a beancoup de travanx rapportant des applications de supervision sur
des pipelines transportant du gaz naturel ( Aamo et al., 2000), mais pratiquement rien
sur la supervision ou 'observation des pipelines transportant des sables bitumineux.
Les enjeux sont certainement différents alors que le gaz naturel est compressible, mais
considéré homogeéne en composition, les sables bitumineux peuvent étre considérés

incompressibles, mais sont hétérogenes en composition.
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Cette application permet d'illustrer et de valider certains concepts énonecés dans
les chapitres précédents sur un rhéogramme un pen plus complexe dans un cadre
multilinéaire avec contraintes d'inégalité ot de nombreuses variables ne sont pas
mesurées. Le rhéogramme réel complet du client étant cependant de trés grande taille,
il & été simplific pour la présente étade en ne conservant que les éléments présents entre
les deux usines tel gu'illustre a la Figure © 1. Cette approche est justifiée par le fait que
sur une période de bilan quotidienne les autres éléments, inclus dans les usines A et B
par exemple, peuvent étre considérés statiques el penvent done étre observés avec les
outils déja disponibles.

En accord avec les attentes du client, toutes les données autant les mesures que
les estimés sont intégrées sur une période quotidienne permettant alors de modéliser
les réservoirs et le pipeline illustrés a la Figure © | en n'utilisant que la modélisation
avec mémoire de inventaire pour Ny = 1¥E de la section § |, Cela est possible
car 'intégration quotidienne fait en sorte que la période de bilan dépasse le temps de
séjour maximal. La solution optimale an probléme d’observation défini plus loin dans
ce chapitre est obtenue par la réconciliation dynamique non linéaire de données [ 1)
présentée a la section §' 0 en considérant un horizon unitaire tel que défini en &

Ce probleme industriel est assujetti a des clauses de confidentialité stipulant que
certains détails comme les récupérations de bitume ne peuvent pas etre dévoilés. Ce
contexte, anquel s'ajoute la distance des installations qui n'ont jamais été visitées par
I"auteur de cette thése, peut expliquer que des données ou des explications concernant
les opérations soient manquantes ou apparaissent. flones et que 'analyse des résultats ne
soit. pas compléte d'un point de vue académique. Les données utilisées pour la validation
de la solution proposées ne sont pas des données réelles provenant du elient, mais les
valeurs nominales sont néanmoins inspirées des valeurs réelles,

La section suivante commence par une analyse qualitative du procédé afin de clarifier
I"application de certains concepts. Ensuite, la modélisation du procédé par contraintes
de bilan de matiére est abordée, Une bréve discussion du systéme de mesure est ensuite
présentée avant. d'énumdérer les variables mesurées. La section suivante considere le
probleme d'observation optimale sur horizon unitaire en définissant d’abord des eritéres
pour I'analyse des résultats pour ensuite poser le probléeme d’observation optimale ainsi
que discuter certains détails reliés a son implantation. Les résultats numériques obtenus
pour des bilans dynamiques de matiere totale et de sable démontrent la validité du
concept.
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Débit volumique
Analyse chimique
Hauteur dans le réservoir

160

Aucune
mesure

Débit
volumique

Déhit volumigque
Masse volumique

Aucune
mesure

Réservoirs  Ajout

d’eau

Pipeline

Usine B

Fia. 7.1 - Schéma montrant. les éléments du probléme de bilan de matiore dtudié soient
les deux usines, les trois réservoirs regroupés en un seul, Majout dean et le pipeline. Les
points on des mesures sont réalisées sont également indigués ainsi que 'objectif de ces

mesures.
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Unité Dimension o Valeur
Gros réservoir | Diamétre 320 m
Hauteur 19.5 m
Volume 15 700 m*
l"ut..iﬂn; réservoirs | Diamétre - 220 m -
Hauteur 195 m
Volume 7410 m*
Piphlinﬁ Longueur 35 450 m
Diamétre interne (1,58 m
Volume interne 21 560 m*
Engorgement nominal | ¢ = 0.25

Tan. 7.1 - Dimensions des unités dynamiques de la figure © |

7.2 Probléeme de bilan de matiere

Le probléme considére la tache de bilan de matiere sur un grand ensemble de deux
usines illustrées sur la fipure © | pouvant abriter de plus petites usines. L'usine A sert a
préparer 'alimentation de 'usine B qui elle recoit de alimentation de plusienrs nsines
en plus de celle fournie par I'usine A, Le transport de la matiere entre I'usine A et I'usine
BB se fait par un pipeline dont les dimensions sont présentées au tablean . . Pour des
raisons lides aux opérations telle la variabilité de la qualité de alimentation, le débit
volumique d’opération du pipeline est variable. De plus, afin de pouvoir découpler un
peu Nopération des denx usines, des réservoirs sont situés entre I'usine A et 'entrée du
pipeline. Il v a en réalité trois réservoirs décrits au tablean 7 | ainsi qu'un aiguillage
entre le gros réservoir et les deux petits. Ces détails d'opération n’ayant pas d’incidence
sur la présente démonstration de concept, le regronpement des trois réservoirs en un
seul réservoir dont les dimensions sont ajustées en conséquence est considéré dans cette
thise ot l'ensemble est désigné unité réservoirs. L'unité réservoirs est icl modélisée
comime un tuyau piston puisque le fluide est trés visqueux et n'est done pas mélange
dans les réservoirs. Cette viscosité explique I'ajout d'ean i la sortie des réservoirs avant
I'entrée dans le pipeline. L'inclusion des réservoirs et du pipeline dans le bilan de matiére
en tant qu'éléments dynamiques fait en sorte que des parametres supplémentaires de
nature péométrique tels ceux présentés au tableau sont nécessaires pour |'écriture
de certaines contraintes de conservation particulicrement. pour les termes décrivant les

inventaires,
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Fic, 7.2 - Distribution de la probabilité et probabilité cumulative du temps de séjour

entre 'usine A et 'usine B,

Il est posé que le pipeline est de longueur et de diamétre fixe de sorte que le pipeline
ne subisse pas de dilatation ou de compression ou quun mécanisme de compensation est
supposé élre en place. Le pipeline est toujours considéré plein, mais en réalité un certain
volume ne bouge pas. Ce phénomene est nommé fouling par le client ou engorgement
dans cette these. Le client considere un facteur d'engorgement de (.25 de sorte gqu'un
quart du volimme interne du pipeline est constitué d'un lit de sable considéré immobile.
L'éconlement dans le pipeline est supposé incompressible et il n'est pas considéré que

la matiere se mélange longitudinalement.

En raison de 'absence de réactions chimiques complexes dans la partie étudiée du
procédd, ensemble des opérations concerndes par le probléme de hilan de matiére ne
contient que trois espéces distinetes soit eau, le bitume et le sable. Le naphta utilisé
dans I'usine B n'est pas considéré par le présent probleme de bilan de matiére. La
distribution statistique sur la Figure ©  du temps de séjour entre 'entrée des réservoirs
et la sortie du pipeline montre que 'événement {temps de séjour supérieur a 24 hewres}
arrive trés rarement, mais la résolution empéche une conclusion franche, L'analyse des
données utilisées pour préparer ce graphique montre cependant que cet événement ne
g'est jamails produit sur plusieurs mois d’opération. Le fait que le délai ne soit jamais
plus élevé quune période de bilan quotidien permet Vemploi unique de la modélisation
avee mémoire de Uinventaire pouar un inventaire toujours constitué de un et un seul bloc
présentée a la section § | 5
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Dans chacune des usines, 'ensemble des mesures et des équations de conservation
statique assure 'observabilité nécessaire 4 un bilan de matiére statique ainsi quune
certaine redondance. La redondance isolée de 1'usine B est toutefois moins élevée que
celle de 'usine A car la sortie du pipeline n'est pas instrumentée tel que confirmé
i la Figare |, La réalisation séparée de ces bilans de matiere statiques donne des
résultats satisfaisants pour chacune des usines, mais des conflits apparaissent lorsque
les deux bilans séparés sont confrontés pour une supervision globale des opérations.
Une importante source de conflit est le fait qu'il existe réellement un lien entre une des
sorties de I'usine A et une des entrées de 'usine B puisqu'il s'agit, en prenant compte
de U'ajout d’ean, de la méme matiére, mais retardée. Ce lien amenant la confrontation
des deux bilans séparés doit étre inclut dans la stratégie de bilan de matiere.

7.2.1 Equations de conservation de la matiére

Une réflexion sur les besoins globaux du client améne & penser que la réalisation de deux
bilans de matiere séparés pour denx usines non indépendantes induit des pertes ou des
gains fictifs de matiére entre les deux usines. La solution & ce probléme passe par la
considération d'un bilan de matiére global tenant compte des deux usines ainsi que des
variations des inventaires dans les réservoirs et le pipeline. Cette section vise 'écriture
des équations de conservation de la matiére pour le rhéogramme d'intérét présenté i la
Figure © | possedant trois noeuds et cing fux.

Le premier noeud représente Punité réservoirs qui est traitée comme un élément
dynamique. Le denxieme noeud représente un ajout d’ean qui est considéré comme un
élément statique done a accumulation nulle. Le troisiome noend représente un pipeline
qui est considéréd comme un élément mixte comportant a la fois des contraintes statiques
et des contraintes dynamiques.

La modélisation utilisée pour les équations de conservation considere que toutes
les variables de débit volumique et de qualité sont translormées respectivement selon
les transformations (0 1) et (1 17) sur une période quotidienne. 11 est cependant
nécessaire de faire explicitement la réconciliation des volumes résultants alors qu'un
bilan de matiere statique sur un procédé compatible peut se faire avec uniquement des
débits massiques ainsi que des analyses chimiques en [raction massique. Il s'agit d'une
différence fondamentale entre un hilan de matiere statique et un bilan dynamique sur
des procadés de type piston dont la dynamigue contient un temps de séjonr variable, 11
faut cependant faire attention A ne pas imposer la conservation des volumes la on elle
n'est pas valide.
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Espice | Numéro | Masse Vol.
Ean | 1 | 1000

Bituine 2 1.012
Sable 3 2,650

Tap. 7.2 - Les masses volumiques des trois especes utilisées dans les équations - |-,

MNoend 1 : réservoirs

En se référant aux chiffres associés aux points de mesure sur la Figure |, la
conservation de volume impose

AHy = AHpy+ Vig — Vag (7.1)

ol A représente la section posée constante de 'unité réservoirs et / la hanteur do fluide
dans le réservoir prise en fin de journdée.

La conservation dynamiqne des trois espéces impose

AHepipange = AHepipaamiga +Vigoezne — Vor pog wois (7.2)

A H, MEeTiar = A Hg-;)u,._l ok + l-’rl,l,- ke e — Vz.k ek sk (7.3)

AHeppmiae = AHepigoiTiap— + Vi prgoae — Var pog Tag g (7.4)
3

z Tk = 1 Vi=1...2Vk (7.5)

i

ol le symbole ;. représente la fraction massique moyenne de 'espece j selon le tablean

" dans le flux ¢ pour le bilan de matiére réalisé i U'instant k. Le fait que les analyses
chimiques soient réalisées en fractions massiques entraine la nécessité d'introduire p; ¢
soit la masse volumigue moyenne sur le flux 4. Dans les équations (7 )7 1], le terme
de pauche représente U'inventaire final alors que le premier terme de droite, représente
I'imventaire initial, le second terme de droite, 'entrée de matiere et le troisitme terme
de droite, la sortie de matiére. Il est 4 noter que, contrairement a la modélisation d'un
réactenr parfaitement melange, le fait de modéliser les réservoirs comme des pistons
fait en sorte que les qualités finales dans 'inventaire sont déterminées par les variables
mesurées i 'entrée et non par celles mesurées A la sortie. L'ajout de la contrainte
d’analyse compléte (7)) pour les flux 1 et 2 aux équations (0 )-(. |) ne semble pas
superflue car la somme de (© )-(7 1) résulte en la conservation dynamique de la masse
qui n'est pas considérée explicitement par (7 1)-(7 ).
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Noeud II : ajout d’eau

Ce noeud est statique el conserve les volumes en raison de 'incompressibilité du fluide

Vo + Vi = Vi (7.6)

La conservation statique des trois especes donne

Vo pok e + Vagpar o = Vigpag Tag (7.7)
Vz,j.- Fag ook = VM FLE T {7-5}
Vor poi Toagx = Vigpag Taax (7.9)
'.E;ﬁl-.k - ].Hk [?.1{}}
3
> ra = 1 Vk (7.11)
i

Ce noeud est particulierement intéressant pour le bilan de matiere car il est conno
a priori que le flux 3 ne contient que de 'ean (1),

Noeud IIT : pipeline

Ce noeud ressemble an noeud T sauf que le fait que le volume de son inventaire demeure
constant fait en sorte que la conservation de volume (0 ) dégénére en une contrainte

statique.

1;.1_;;1 - Vﬂ.lk [712}

La conservation de la matiere impose en relation avee la modélisation avec mémoire
de l'inventaire présentée a la section § |

Vigk sk Taie = Vopag—r Tap—1 + (Vag = Vi) pag o (7.13)

]r"rn,:; agLaae = Vi Pak—1 Tazp—1 + (]r{l,k VJ e Laz L (7-1-’1}

'r’fn.k Pnk Tage = Vp P01 T4z k—1 T {Vd.k - Vp] . Tag g (7-15}
3

i
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Les masses volumiques p; présentes dans les équations (1) (0 [0) ne sont pas
indépendantes des fractions massiques x;; pour un flux ¢ donné puisque que les analyses
chimiques sont completes. Les masses volumiques des Hux sont done exprimées en
fonction des fractions massiques et des masses volumigues des espiéces exposdes an
tableau = dans 'objectil de prendre en compte ce lien.

Partant de la définition de la masse volumique, on obtient

1
— P [ L]
Pi = Firan | Tibit | Fisab ' l...5 (7.17)

Peau Pt Haah

En considérant que les masses volumigues pour Uean, le bhituwme et le sable sont
connues avee une certaine fiabilité, il est alors possible d’obtenir par (7 1) une équation
supplémentaire pour chaque Hux.

Le volume da pipeline disponible pour le transport de matiére, p utilise dans ( )
(7). est défini comme étant le volume physique V; moins le volume oceupé par
lengorgement caractérisé par un factear d’engorgement (0 < ¢ < |

b=V (1- ) (7.18)

On retrouve done les équations {0 ) (0 | ~) déerivant la conservation de la matiére
dans ce systéme composé de trois noends et cing Hux. 11 v a cing variables Vi, p,, o4,
o et xpy pour chacun des cing flux ¢ = 1...5 ainsi qu'une variable supplémentaire
qui est la hanteur H de matiere dans le réservoir. Ces variables ne sont pas toutes
indépendantes et il apparait possible d'éliminer les masses volumigues p des équations
ci-dessus en les remplacant par (|}, mais cette simplification n'a pas ¢été retenue car
la masse volumigue do Hux 4 est mesorde.

Cela fait au total 26 variables a estimer a chaque instant en utilisant les paramétres
A, VP‘, 1 dun tablean © | ainsi que e M €0 pean du tablean T jupgés exacts et
précis pour les simulations de bilans de matiere incluses dans ce chapitre. Les équations
()00 =) dont un maximum de 21 semblent indépendantes, bien que Panalyse soit
plus compliquée en raison des non lindarités, combinées a Uinstrumentation en place
permettent de poser un probleme de bilan de matiere.,
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| Variable | Dév. std. rel.
| H 5%

% 5%
T 0%
Ti9 0%

T3 10 %
Vi | 5% |
Vi : 5%
fin 10 %

TAB. 7.3 - Huit variables mesurées et leurs écarts types relatifs.

7.2.2 Instrumentation et mesures

Les huit variables mesurées directement ainsi que lears dearts types relatifs utilisés pour
le simulateur ainsi gue pour le bilan de matiere subséquent sont présentées an tablean

+, Les écarts types relatifs sont inspirés de la documentation fournies par le client,
mais n'y correspondent pas exactement. Cela ne change rien a la démonstration de
validité de la stratégie de bilan de matiere proposée dans ce chapitre.

Plusieurs méthodes différentes sont utilisées selon le point de mesure et le temps
pour les mesures de teneur en ean, bitume et sable sur Pensemble des installations.
Il semnble néanmoins elair que jamais toutes les mesures des teneurs sur un flux donné
solent réalisées de maniére indépendante. Par exemple, le contenu en bitume est mesuré
de maniere indépendante, on utilise une corrélation pour déterminer le contenu en
ean a partir de celni do bitume et finalement on caleule le contenn en sable par
complémentarité., Cette pratique est concevable dans une perspective industrielle car
c’est le bitume qui a de la valear économiqgue, mais elle ne produit pas de redondance an
nivean des analyses chimigues seules. La matrice de variance Vodes orrears aléatoires de
mesure est néanmaoins considérée diagonale bien que les résultats des analyses chimigues
ne semblent pas 8y préter de maniére rigoureuse, mais il s’agit d'une des hypothéses
simplificatrices communément réalisées en implantation industrielle.
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. El-e[i;:é Fraction IIH:L‘:jHil]IIE‘ avant | Fraction massique apres
Lau 26 % 35 %
Bitume | 60% 55 % _1.
l...bii.]'h]ﬂ. B _]..'i % 10 % |

Tan. 7.4 - Fractions massiques typiques avant et apris U'ajout d'ean.

7.3 Présentation de la solution de bilan de matiere

La solution de bilan de matiere proposée est une solution sur une periode quotidienne
intégrant 'ensemble des deux usines avee prise en compte de l'inventaire des réservoirs
et du pipeline. L'exigence du client de ne pas modifier les valeurs réconciliées dans le
passé impaose un horizon d’observation unitaire. Cela permet de respecter les contraintes
dynamigues de conservation de la matiere en n'atilisant que des estimés filtrés done en

n'utilisant ancun lissage.

La solution de bilan de matiére proposée est composée d'une partie modélisation
et d'une partie optimisation. La partie modélisation présentée a la section §. ' | est
composée des équations (7 )-(7 1) ainsi que des paramétres des tableanx | et
auxquels s'ajoutent des contraintes d'inégalit¢ stipulant que toutes les variables sont
positives, La partie optimisation consiste a la minimisation d'un eritere de moindres
carrées pondéres par Uinverse de la matrice de variance V' définie diagonale dont les
termes sont en accord avee le contenu du tableau o . La considération d'un horizon
unitaire fait on sorte que ce problime d'optimisation est similaire & un probléme statione
a l'instant k on les valeurs filtrées passces - apparaissent comme des constantes

dans les contraintes.

La wvalidation de cette solution proposée passe d’abord par la définition de eritéres
pour 'analyse des résultats. L'algorithme est ensuite utilisé sur des données simulées i
partir de (1) =) ainsi que des paramétres des tableaux et o . Ces équations
sont alimentées avee des données pour le Hux d'entrée 1 et les valeurs des variables pour
les autres flux sont obtenmes & partir des équations tout en ajustant ajoat d’ean de
maniére i satisfaire les parameétres inclus dans le tablean © |, Les valeurs mesurées sont
obtenues en ajoutant du bruit de mesure aléatoire en accord avee le contenu du tableau

- anx valeurs réelles produites par le simulateur.
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7.3.1 Définition des criteres pour 'analyse des résultats

Les performances du bilan de matiere seront évaluées en fonction des critéres snivants

1. Capacité a fournir des estimés cohérents avee la conservation de la matiere
2. Capacité a diminuer le broit de mesure sur les valeurs mesurées

3. Robustesse du bilan de matiere par rapport aux parametres et a 'instrumentation

Capacité a fournir des estimés cohérents avec la conservation de la matiere

L'objectif prineipal du bilan de matiére proposé est de fournir des estimés cohérents
aver la conservation de la matiére sur 'ensemble du rhéogramme. Cet objectif pourrait
étre atteint de maniére simple en caleulant les valeurs non mesurées a partir des valeurs
mesurées en utilisant les équations de la conservation de la matiere (7 1)-(7 1), Dans
une situation de redondance zéro o les variables non mesurées sont & la limite de
I'observabilité, il &’agit de la seule fagon de procéder car chaqgue variable non mesurée ne
peut étre déterminée que d'une seule facon. Cependant, lorsqu’une certaine redondance
est présente, il est bon de l'exploiter pour satisfaire ce critere tout en tentant de diminuer
la variance des erreurs d’estimation sur les variables mesurées.

Y

Japacité & diminuer le bruit de mesure sur les valeurs mesurées

L'analyse visuelle de la Figure © | avee l'instrumentation en place montre une légere
redondance an nivean des débits volumiques entre les flux 1, 3 et 4 sachant que la
hauteur de fluide est mesurée dans les réservoirs, Une telle redondance offre un potentiel
pour le filtrage des valeurs mesurées. La maniére d’écrire le eritére A minimiser dans la
section suivante est tris versatile permettant de modifier facilement 'instrumentation
selon différents seénarios et ainsi voir 'impact de ces changements sur les variances des

erreurs o'estimation.
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Robustesse du bilan de matiére par rapport aux paramétres et a
P'instrumentation

Les équations de conservation (7.1)-( | ~) considérées pour la modélisation constituent
un sous-modéle an sens qu'il faut certainement plus de paramétres pour modéliser
complétement un pipeline par exemple. L'utilisation de ce sous-modéle a comme
avantage une certaine robustesse en raison du petit nombre de parametres & postuler ou
it identifier. L'ensemble de la modélisation contient les parametres A, V7, 4 du tableau

AINSl QUe Pegu, Phit €0 pPeap du tableau T .. Le coefficient d'engorgement i est le
paramétre sur lequel il faut demeurer le plus prudent.

La robustesse de certains aspects de linstrumentation est également a vérifier.
Les pannes ainsi que le placement optimal des capteurs sont évidemment importants
pour une implantation réussie, mais ne sont pas considérés dans cette thése, L'aspect
considéré est relié au fait que certaines variables caractérisant l'inventaire du pipeline,
Tq1, Tqp €t xys ne sont pas mesurées. Il a en effet été montré pour des réseaux linéaires
i la section §1. que la précision d’estimation des variables d'inventaires non mesurées
tend asymptotiquement vers 'infini. L'évolution temporelle a long terme des variables
non mesurées doit done étre vérifice bien qu'il ne soit pas certain que les conclusions
précédentes s'étendent an présent contexte multilinéaire.

7.3.2 Optimisation

I'estimation & l'instant k des 26 variables contenues dans (7 1)-(" =) est réalisée par
une minimisation d'un eritére de moindres carrés pondérés par Uinverse de la matrice
de variance V' des erreurs aléatoires de mesure

g - arg min (yp = Cay)" V7! (e = Czy)
Tk

assujeti & (7 ) — (7 ) avec Tp_im = Th_1/k-1
ae =0 (7.19)

on le vecteur x; contient les 26 variables A estimer & 'instant &, y, contient les huit
variables mesurées du tableau © -, & les 26 estimés optimanx & Uinstant & et la matrice
('€ B¥ ast ]a matrice d'observation. L'atilisation de I'horizon unitaire se retrouve
dans la maniére de traiter les contraintes dynamiques incluses dans (7 /)-(~ ). Ainsi,
4 l'instant k toutes les variables de 'instant k — 1 contenues dans ces équations sont
considérées constantes selon Ty = Fp_1k-1- Les variables concernées par cela sont

celles caractérisant les deux inventaires soit H,py, 11, T12, T13, Pa. 41, £a2 €l T3,
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Description Symbole Unités |
Section du réservoir 1 A 800 m?
Volume _[.:.r]1_15-’..~‘._'|E]_11_(*_l[_1;_}-)'l-;_}{:iiri{' Vi 20 000 m*
Coefficient d’ensablement 1 0.25
Masse volurmigue ean f;m:—_ _ﬁ]mj’“
~ Masse volumigue bitume Phit 1012 t/m?
. Masse volumigue sable Psab 2.650 .l.'.;l-il?i_

Tap. 7.0 Paraméetres utilisés pour la simulation.

Les éléments dynamiques que sont le réservoir et le pipeline nécessitent pour le
deébut du bilan dynamique de matieére des estimés initiaux pour les variables H, py, &y,
Tz, Ty, Pa, g et 2z el gy, Alors que Putilisation des masses volumiques des espéces
particulieres permet le caleul de la masse volumigque pour chacun des flux sachant
les fractions massiques (1), il ne faut pas faire l'erreur de postuler deux masses
volumigues initiales p; el py indépendantes des fractions massiques initiales. Cela ferait
en sorte que le bilan de matiére estimé pour la premicre journée ne conserverait pas la
matiere en accord avec le concept de 'horizon unitaire faisant en sorte que les valeurs
passées ne sont pas retouchées, La maniere d'éviter ce probléme est. de postuler des
fractions massiques et ensuite, utiliser celles-ci avec les masses volumigues particuliéres
pour déterminer les masses volumigques.

7.4 Résultats et analyse des résultats de simulation

Fn accord avec les attentes du client et la modélisation choisie, le simulateur considére
une seule valeur par jour par variable. On considere une simulation o les mesures
ne sont pas biaisées, ol les parametres des tableanx 0 et postulés correspondent
anx parametres réels et le modéle de mesure postulé, caractérisé par la matrice de
variance V', correspond au modele de mesure réel. 1l s'agit en fait d'un cas idéal qui,
bien que fort possiblement non représentatift de la réalité, permet de fixer un repére
pour les performances maximales. Il est & remarquer que les parametres géométrigques
du tablean . utilisés en simulation sont plus petits que ceux des tableaux . | et
Les simulations suivantes ne considérent finalement gnu'un senl réservoir soit le gros du
tablean | et sa hanteur est réglée pour étre en moyenne a 10 m. Les résnltats sont
présentés et analysés en fonction des trois critéres définis a la seetion &
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Jour | Entrée | Sortie | Différence | Inv. rés. | Inv. pip. | Inv. total | Différence

1 00 0 G159 | 16692 | 22850 0

2 | 64235 | 60283 | 3952 10483 | 16319 | 26802 3052
3| 57384 | 60GG0 | -3277 | 7160 16375 23525 | -3277

1 | 67688 | 65487 | 2202 9201 16436 25727 | 2202

5 | 69953 | 73387 | -3434 STTT | 16516 | 22293 | -3434 |

Tap. 7.6 Bilan réel quotidien de matiere totale en tonnes sur cing jours. On observe
que la différence entre la masse totale entrante et sortante dans une journée est égale a
la différence entre U'inventaire de la journée et celui de la veille.

Jour | Entrée | Sortie | Différence | Inv. rés. | Inv. pip. | Inv. total | Différence |
1 0 0 0| 8894 16108 25002 0
2 | 62083 | 61796 | 1187 9830 16359 26189 1187 |
3 | 58231 | 61331 | -3100 6712 | 16377 23080 | 3100
4 | 66426 | 64407 | 2019 8820 16279 | 25108 2019
5 | 60386 | 71203 | -1817 6784 16507 23201 1817

Tap. 7.7 - Bilan estimé quotidien de matiére totale en tonnes sur cing jours. On observe
que la différence entre la masse totale entrante et sortante dans une journée est égale a
la différence entre l'inventaire de la journée et celui de la veille.

Estimdés cohérents avece la conservation de la matiére sur horizon unitaire

L'intéret do client étant pour la masse intégrée guotidiennement, les résultats sont
présentés de cette maniere, Etant donné les restrictions, seuls les bilans de matiere
totale et de sable sont présentés.

Les tableaux 1 et ©  montrent respectivement les bilans quotidiens réel et estimé
de matiere totale sur cing jours ofi le jour 1 sert d’inventaire initial. La conservation
dynamigue sur horizon unitaire est respectée sur les deux bilans de matiére car la
différence algébrique entre la masse entrante et celle sortante se retrouve exactement
dans les variations de l'inventaire. La comparaison entre les deux bilans de matiéres
réels et les deux bilans de matiéres estimés montre done que 'objectif de fournir des
données en accord avee la conservation dynamigque de la matiére est atteint.
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Jour | Entrée | Sortie | Différence | Inv. rés. | Inv. -pi];._ Inv. total | Différence |
i 0 o |0 ] w2 | 252 37 | 0|
2 TR28 | TTT3 i) 1527 1965 3492 55
3 | 7176 | 7526 | -350 1088 2054 3142 | -350
4| 909 | 8471 139 1433 | 2147 3580 430
H 0473 0043 -470 B49 2261 3110 -470 ﬁ
Tap. 7.8 Bilan réel quotidien de sable en tonnes sur cing jours, On observe que la

différence entre la masse totale entrante et sortante dans une journée est égale a la

différence entre 'inventaire de la journée et celui de la veille.

Jour | Entrée | Sortie | Différence | Inv. rés. | Inv. pip. | Inv. total | Différence
1 0 0 0 1334 1611 | 2045 |0
2 | 7817 | 7278 539 1455 | 2020 | 3484 539 |
3 T2AT8 | TGRS -407 1017 2060 JOT6 -407
4 | 7665 | 7652 | 13 1194 1895 3090 |13
5 | 9562 | 9380 182 1023 | 2249 3272 | 182
Tar. 7.9 - Bilan estimé quotidien de sable en tonnes sur cing jours. On observe que

la différence entre la masse totale entrante el sortante dans une journdée est égale a la

différence entre U'inventaire de la journée et celui de la veille.
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Capacité A diminuer le bruit de mesure sur les valeurs mesurées

La capacité & diminuer le bruit de mesure peuat étre jugée en observant d'abord la
différence entre les tableaux 70 et 0 et les tableaux 7 = et 70 5Si les deux tableaux
satisfont certes la conservation de la matiére, il arrive des différences quotidiennes de
1000 tonnes de matiére entre les tableanx 0 et 77, Cette différence représente un
budget d'incertitude qui pourrait étre réduit en ajoutant des capteurs par exemple.
Cette analyse est toutefois limitée par le fait qu’il ne soit pas possible de faire des bilans
utilisant uniquement des valeurs mesurdées car toutes les variables ne sont pas mesurées.
Une fagon de contourner cela serait de réaliser un bilan en utilisant directement le
nombre minimal observable de mesures dans les équations (0 )7 1~), mais cela n'a
pas été fait.

Une fagon d’apprécier cette capacité est de regarder les séries temporelles de quelques
variables mesurées sur les Figures ! et . |. On n’observe pratiquement aucun filtrage
au nivean des variables de volume sur la Figure © © alors que la plupart des valeurs
estimées se superposent aux valeurs mesurées. Pour ce qui est des variables de qualités
de la Figure © |, il n'y a pas vraiment de filtrage significatif a 'exception de la masse
volumique qui est variable malgré les apparences du graphique.

Ce faible filtrage s'explique par le peun de redondance spatiale offerte par
I'instrumentation principalement cansée par le pen de capteurs et ensuite 'emploi de
I'observation sur horizon unitaire qui est sous-optimale par rapport a une observation
sur horizon complet, mais la faible redondance spatiale est la cause dominante dans ce

Cas-cl.

Robustesse du bilan de matiére par rapport aux parametres et a
I"'instrumentation

La robustesse anx erreurs d'estimation initiale ou aux variations temporelles des
parametres inclus dans le bilan de matiére proposé tel le facteur d'engorgement n'a
pas été testée au cours de la présente these.

Les estimés de toutes les 26 variables mémes celles non mesurées collent aux
tendances des valeurs réelles méme celles qui sont des variables d’inventaire non
mesurées comie les teneurs oy, rye et ryy du fux 4. 11 s’agit d'une différence par
rapport aux variables d’inventaire des réseaux linéaires qui ne sont plus observables
asymptotiquement lorsque non mesurées,
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Hauteur du fluide dans le réservoir : H
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Fia. 7.3 - Hlustration de quatre séries temporelles pour quatre variables mesurées. La
courbe continue représente les valeurs réelles, les croix représentent. les valeurs mesurées

alors que les estimés sont représentés par des cercles,
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Fraction massique eau flux 1 :x11
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Fic. 7.4 — lllustration de quatre séries temporelles pour quatre variables mesurées. La
courbe continue représente les valeurs réelles, les croix représentent les valeurs mesurées

alors que les estimés sont représentés par des cercles.
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7.5 Conclusion

Sans détailler la stratégie courante de bilan de matiére du client, on peat affirmer
qu'elle inclut une démarche similaire & la modélisation sans mémoire de 'inventaire
proposée en § 0 tout en réalisant en définitive deux bilans de matiére sépards faute
d’outils disponibles pouvant considérer une mémoire des inventaires des réservoirs et
du pipeline tout en assurant une conservation de la matiere sur l'ensemble. L approche
de modélisation avee mémoire des inventaires considérée dans ce chapitre permet de
s'affranchir du caleul explicite du délai en offrant des performances supérieures tont en
demeurant trés intéressante et accessible an niveau des concepts pour les ingénieurs de
procédés. L'utilization d’une modélisation dynamique entraine toutefois des exigences
de lissage afin de satisfaire les contraintes déterministes, mais 'utilisation du concept
d’horizon unitaire permet de solutionner cette difficulté an prix d'un filtrage sous-
optimal sur un horizon supérieur A 'unité.

Les résultats obtenus en simulation sur des valeurs similaires & celles du client en
considérant, une instrumentation identique & celle indiguée montrent que la solution de
bilan dynamique de matiére proposée produit des estimés satisfaisant la conservation
dynamique sur horizon unitaire pour 'ensemble des installations situées entre les deux
usines. Les exigences du client ne comportaient pas explicitement le filtrage des données
mesurées, mais la comparaison des bilans de matiéres réels et estimés pour la matiére
totale et le sable montre que le client n’a pas nécessairement une image nette de sa
production quotidienne. En maintenant la contrainte d’absence de lissage obligeant
"utilisation de 'observation sous-optimale sous horizon unitaire, la précision des estimés
ne peut étre amdéliorée qu'en utilisant des capteurs plus précis on en ajoutant des
capteurs supplémentaires, Cette recommandation impligue un cotit supplémentaire dont
la justification doit étre considérée versus les conts entrainés par le flou sur les bilans

de production.

L'étude de la robustesse auy paramitres ot 4 Uinstrumentation s’est limitde i
verifier que les estimés des variables non mesurées, particulierement celles reliées i des
inventaires, possident une variance d'estimation finie sur une observation a long terme.
L utilisation de deux éléments dynamiques, les réservoirs et le pipeline, au lien d’un
seul permet 'ajout d'une certaine robustesse face a la distribution de la durée du délai
car la modélisation avee mémoire de 'inventaire N = 1VE peut tolérer an maximum
un retard d'une période de bilan par élément soit 24 heures. Cela donne une tolérance
totale de 48 heures alors que le retard maximal observé fut de 24 heures durant 8 mois
d’opération.
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Au méeme titre qu'une observation basée sur un bilan de matiere statique n’est pas
appropriée pour des applications de controle automatique, la présente modélisation
des unités dynamiques n'est pas approprice pour une observation en vue de faire dn
controle automatique. En effet, une des conditions de validité de la modélisation avec
mémoire de inventaire N, = 1VE est gue la période d’observation soit supérienre au
délal maximal de transport. En d’autres mots, le bilan de matiére, an moment on il est
réalisé, concerne en bonne partie de la matiére qui est sortie des unités. 11 est done trop
tard pour de Panticipation car la matiere est partiellement arrivée dans les unités en
aval soit I'nsine B dans cette application particuliere. Une telle application requiert une
periode d’observation inférieure an délai de transport moyen afin d’avoir une meilleure
résolution temporelle et spatiale des inventaires.
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Conclusion

Le chapitre 1 a rappelé brievement 'objectif principal de 'observation des procédés
industriels continus soit d’avoir une image nette de la production ainsi que des
inventaires lorsque cela est possible. Cette image est obscurcie, entre autres, par des
imperfections des systemes de mesure et les observateurs sont proposés comme solution
apportant un meilleur éclairage. Les deux enjeux fondamentanx de 'observation des
procédés sont les systemes de mesure et la modélisation. Il est évident que des enjeux
supplémentaires reliés i 'implantation, que ce soit du coté matériel ou du coté de la
formation du personnel, se présentent, mais ceux-ci n'ont pas été considérés dans cette
these,

Le chapitre 2 a présenté plusieurs observateurs linéaires discrets tons synthétisés
a l'intérieur du filtre de Kalman généralisé constituant la solution optimale au sens
des moindres carrés pondérés pour estimation des états dune représentation d'état
pénéralisée. Cetle représentation d’état généralisée a éié introduite dans la thése pour
prendre en compte le contexte errors-in-vartables étendu au fait que des entrées peuvent
ne pas étre mesurées ainsi que pour le traitement des sous-modéles. Cette polyvalence
de la représentation d’état généralisée n'a jamais été présentée de cette maniere dans
la littérature & notre connaissance. La représentation d’état généralisée a ensuite été
appliquée a4 une classe de modéles non linéaires résultant en un filtre de Kalman
genéralisé étendu non retrouvé dans la littérature a notre connaissance. L'observabilité
et la redondance sont discutées, mais il n'a pas été possible de clarifier leur définition
particulierernent pour la redondance dans le contexte dynamigue tres peu discutée
dans la littérature. Les conséquences d'un mauvais réglage, principalement pour les
paramétres stochastiques, ont été exposées et discutées et des méthodes de réglage
sont proposées. Des travaux futurs pourraient étendre la synthese de tous les concepts
discutés dans ce chapitre a des modéles multilinéaires.
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Le chapitre 3 a d’abord considéré 'observation des réseanx linéaires en utilisant
uniguement 'équation de conservation dynamique. Cette seule équation ne peul pas
assurer |'observabilité asymptotique des variables d'inventaire lorsque celles-ci ne sont
pas mesurées. Liaddition de marches aléatoires pour la modélisation des variables de
débit n'a pas permis d’assurer 'observabilité globale de la représentation d'état réguliere
résultante dans ces conditions. Des travaux supplémentaires pourraient considérer
des situations partielles ol certaines variables de débit et d'inventaire ne sont pas
mesurces. Les outils d'observabilité et de redondance appropriés pourraient permettre
le positionnement optimal des capteurs dans ces situations.

Le reste du chapitre 3 contient. une version considérablement enrichie de article de
Lachance et al. (20004) on de nouveanx observateurs sont proposés pour I'observation
d'un réacteur CSTR et les réglages des observateurs sont beaucoup plus détaillés, 1l ne
s'agit évidemment pas de la premiére publication sur le sujet, mais les travaux rapportés
se distinguent d’abord en considérant la qualité du flux d’alimentation comme étant une
perturbation mesurable, Ensuite, aucun autre auteur n'a considérdé de maniere aussi
systéematique Nanalyse des performances des différents observateurs basés sar différents
sons-maodeles pour un meéme procédé, Ces études pourraient étre étendues en considérant
des rhéogrammes plus complexes ainsi quun contexte de mesures partielles. Ce contexte
couplé a une analyse de redondance et d’observabilité pourrait déterminer si 'utilisation
de certaing sous-modéles rehansse les exigences quant an nombre de capteurs nécessaires
ainsi qu'a leur précision.

Le chapitre 4 a montré les limites de 'observation statique instantanée pour les
applications en temps réel de bilan de matiere en utilisant un simulateur simplifié d'une
unité de fHottation. Le bilan stationnaire instantané a été proposé comme solution a ce
probléeme et fut utilisé avee succes pour des bilans de matiére lindaires et bilinéaires,
Les conséquences éventuelles d'un mauvais réglage de la matrice de variance W sont

illustrées montrant une certaine robustesse intéressante pour 'implantation.

Le chapitre 5 compléte le chapitre 4 en proposant des réglages pratiques pour les
bilans de matiere stationnaires sur une unité de flottation simulée. La méthode de
réglage la plus intéressante est certes 'analyse par corrélation car elle a permis, sous les
conditions de simulation de Particle, d’obtenir des variances d'estimation pratigquement
identiques & celles minimales, Cette méthode pourrait éventuellement étre considérée
pour synchroniser le vecteur d'état tel que proposé i la fin du chapitre 3. L'algorithme
proposé est limité & une matrice V' odiagonale el n'a éL¢ testé qu'avec une perturbation a
I'alimentation caractérisée par un modéle ARMA d'ordre 1. Des études supplémentaires
pourraient. s'intéresser o des perturbations d'ordre plus élevée sur des rhéogrammes
complexes dans une situation ot toutes les variables ne sont pas mesurées,
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Le chapitre 6 a considéré la modélisation discréte nécessaire a 'observation d’un
tuyaun piston a débit volumique variable, Les modélisations sans et avec mémoire
de l'inventaire ont respectivement été présentées. L'analyse de la modélisation sans
mémoire de U'inventaire a montré que celle-ci n’est pas toujours exacte justifiant ainsi
I'utilisation de la modélisation avec inventaire dont 'implantation est plus lourde. 11 n'a
pas été possible d'obtenir un algorithme simple de propagation des bloes adapté a tous
les nombres de bloes N présents dans Uinventaire. Deax algorithies de propagation
ont. été proposés et testés soit un pour Ny = 3 Yk et un autre N, = 1 V& servant
principalement pour 'application industrielle du chapitre .. Une modification simple
de 'algorithme pour N > 3 ¥k afin de considérer N, = 2 ¥k a été proposée et
devrait étre validée a l'aide de la méme méthodologie que celle utilisée pour valider
Palgorithme pour N = 3 ¥k, L'unification afin de considérer Ny = 1...00 ¥k en un
seul algorithme semble possible, mais nécessitera des embranchements supplémentaires
afin de considérer les cas de transmission directe qui n'est pas permise par 'algorithme
Ny = 3 Wk La considération de la théorie des files d’attentes pourrait peut-étre jeter
un nouvean regard sur ce type de probléme et vice versa.

Le chapitre 7 a considéré une application industrielle de bilan de matiére réalisée
en collaboration avee Algosys pour un client producteur de pétrole brut & partir de
sables bitumineux. La solution de bilan de matiére qui a été proposée est une solution
sur une periode gquotidienne intégrant Vensemble des deox usines avec prise en compte
de U'inventaire des réservoirs et du pipeline. L'exigence du client de ne pas modifier
les valeurs réconciliées dans le passé a imposé un horizon d’observation unitaire. Cela
a permis de respecter les contraintes dynamiques de conservation de la matiere en
n'utilisant que des estimés filtrés done en n'utilisant ancun lissage, Les résultats simulés
présentés dans ce chapitre ont démontré la capacité de la solution proposée a fournir
des estimés satisfaisant sur horizgon unitaire un bilan de matiére avec deux inventaires,
mais les valeurs mesurées ne furent pratiquement pas filtrées en raison principalement
de la faible redondance offerte par l'instrumentation en place.

Le chapitre 7 offre de nombreuses avenues pour des études supplémentaires. La
robustesse du bilan de matiére proposé face a différentes perturbations, trés importante
pour une implantation réussie, pourrait étre considérée particuliérement au niveau du
facteur d’engorgement 1 qui semble le plus susceptible de varier ainsi que le plus difficile
i estimer. Une possibilité a cet égard serait de considérer 'estimation de ce parametre
an meme titre que les autres variables. Selon la fréquence des mesures disponibles, une
proposition plus agressive de bilan de matiere sur une période plus courte que le délai
minimal permettrait une bien meilleure résolution spatiale et temporelle du contenu
des inventaires et ainsi ouvrir la voie i des applications d’anticipation,
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Les applications d’observation étudiées dans cette thése devraient en définitive
etre couplées avec des applications de controle et d’optimisation des procédés car,
si Pobservation est importante, elle ne constitue pas la finalité¢ de la production
industrielle.
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Annexe A

Compléments sur le chapitre 2

L'objectif de ce complément. est de commenter certains détails mathématiques associés
au chapitre 2 qui furent omis dans le but d’en faciliter la lecture en mettant emphase

sur l'interprétation des résultats finaux.

A.1 Solution globale au probléme énoncé en (2.21)

Une solution globale au probléme énoneé en (20 1) est développée i partir de la solution
pour le probléme d'observation optimale stationnaire instantanée. On dérive d’abord
P'observateur stationnaire instantané pour ensuite atiliser en combinaison avee une
technique d’empilement des donndées afin de traiter un probleme dynamique défini sur

un horizon complet & partir de Uinstant initial.

A.1.1 Solution stationnaire instantandée

Les équations du modeéle stationnaire et des mesures associées sont

Er, = w (A1)
e = Cap+wy (A.2)
w, ~ N(OW) Vk (A.3)
me o~ N(OV) Yk (A.4)

E{w;v;} = 0 Vi j (A.5)
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Le eritere de moindres carrés pondérés i minimiser est défini sur un horizon de taille
unitaire étant donné que le modéle utilisé (4 1) est sans mémaoire et qu’ainsi seules les
mesures obtenues a l'instant & sont. considérées pour obtenir les estimés a instant &.

Le critere a minimiser en foncetion de . est done

. [P
J = {j}k - .'L';'.}J Vv 1{?{;. -C .'J“k} + E (}L .'.i‘k}j W ]{H;J.‘ﬁ.j (ﬁfj}

ot sa dérivée par rapport a x; donne

ild - .
— =-0Ty-1! (y —Cap)+ E"W' By (A7)

-fj.‘i"j_.

En posant. qu'il existe un minimum lorsque la dérivée (. 7) est nulle, la solution
minimisant { \ ) est

fe = (CTVIC+ ETWE) L CT vy, (A8)

On vérifie que cette solution (4 ) correspond bien 4 un minimum en s’ assurant gue
la deuxieme dérivée est positive
5

S A T T 147 -1 (
Da? CtVCO+E WOE (A.9)

puisque les matrices Vet Wosont, par définition, des matrices définies strictement
positives et que cette proprié¢té est invariante sous 'opération d'inversion.

A.1.2 Solution globale sur horizon

['idée consiste & solutionner le probléeme (2 01) en utilisant la solution (% ~). Pour
cela, des vecteurs de données empilées exprimés par des tildes sur les lettres régulieres
associdées an chapitre 2 seront utilisés. Ces vecteurs sont de taille croissante i mesure
que le temps avance et contienment toutes les données de 'instant 1 jusqu'a instant
k. Ces nouvelles définitions pour les vecteurs entraineront de nouvelles définitions pour
les matrices afin de conserver la compatibilité des dimensions.
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Un a done les définitions suivantes
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e
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C =
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e
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(A.10)

(A.11)

(A.12)
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(A.14)

(A1G)
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W
W W (A17)
I IR |
= 1.1‘;-
v ;
. cer Vo eee e
vo= | . (A.18)
H T 1"” H
I V -
Ces définitions permettent de récrire le probléme (0 1) sous la forme
- 1 = e - 1 = s -
r=argmin o (j - Ci)'vig-Cx)+ 5 (Ez)"'W Y ET) (A.19)

dont la solution est immdédiate en analogie avec ( 1\ )
= (CTVICH+ETWITE)TCTV (A.20)

Cette solution est optimale sur tout 'horizon considéré soit de 1 4 k. Elle a par contre
le désavantage de nécessiter 'inversion d’une matrice CTVIC+ E"W-'E dont la
taille va en augmentant 4 mesure que le temps avance car horizon eroit depuis Uinstant
initial. Une premiére solution 4 ce probléme est évidemment P'atilisation d'un horizon
glissant de dimension constante, mais V'optimalité de la solution sur tout 'horizon est
alors perdue. Une solution optimale sous forme récursive est présentée i la section
suivante,

A.2 Solution récursive couplée au probléeme énoncé

en (2.21)

Le concept des vecteurs empilés de données ayant servi a la section précédente est
utilise, mais cette fois-ci s=eulement sur un horizon binaire allant de &£ — 1 a4 £ on 'on
remplace les mesures brutes a Uinstant passé & — 1 par les estimés filtrés op_ 5.
Cette maniere de faire est inspirée du livre de Narasimhan & Jordache (2000, chapitre
G) on le filtre de Kalman régulier est obtenu similairement pour un systéme sans
bruit de procédé et i mesures completes et directes & partir d'un observateur statique
cormpatible.
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On cherche avec les définitions approprides i formuler le probléme (1) sous la

forme suivante

Ei = @ (A.21)
j = Ci+i (A.22)
w o~ N(O,W) (A.23)
b o~ N(0,V) (A.24)
E{wd) = 0 (A.25)

qui est similaire a celle présentée en (V1 )-( \ ). Les définitions nécessaires sont

PR ] (A.26)
:Fk—]

g =1 " ] (A.27)
_'J-'k—uk—l

- ‘il'-'.‘:_,l".‘:‘ ] (ﬁ?ﬁ}
Le-1/k

E = [E —A] (A.29)

. 0 ,

C = 0 _,J (A.30)

W = W (A.31)

: v 0

- A.32

0 PA:—LI.H:—I] ( )

La structure étant identique au probléme stationnaire instantané (0 [)-( 4 ), la
solution suivante est toujours valide

= (CTVIC+ ETWILE)TT TV g (A.33)
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En insérant les diverses définitions dans ( \ '11), on obtient

. 1
Thfh ctool (v (0 o0 ET W [ ) ]
— e F .Er = .‘1.
[:E:k'— |.H;'] ” Iﬂ, u .lri- I.”'- -1 ” .lrn + - ;'1}
TV
S P (A.34)
Py 1/k—1 Th=1/k—1
e | [eTviie+ ETWOE _Etwa ]
Fr1/k | AW Pl T ATWA
i (‘HV 1 gp
< |0 (A.35)
_"x---lu-—l*‘--‘-'—lfk—l

L'idéal serait d'obtenir deux équations découplées a partir de (\ ) soil une pour
g et une autre pour &y .. Cela nécessite la forme adéquate pour Iinverse de la
matrice bloe présente dans le coté droit de (1 10). Quelgques pistes ont été tentées dont
Putilisation du lemme d'inversion Frobenius-Schur (Kailath et al, 2000}, mais ancune
n'a permis d’obtenir le résultat désiré avec la concision de la solution présentée dans le

chapitre 2.

A.3 Liens entre les filtres de Kalman généralisé et

régulier
Il est visé de poser E = [ dans les deux équations suivantes du filtre de Kalman
généralisé

Pk'."k = IIFJI(Hr + A .I;Jj;_]l,l',{-_] ATI]_] E+ Cr V : C} : lﬁ:jﬁ}

dre = P E"W + AP AT P AG e +CTV ) (ABT)

afin d’obtenir les mémes estimés y . que ceux donnés par le filire de Kalman régulier

Fekos = Adg_1je—s + Bug (A.38)
Py = APy AT+ W (A.39)
Ki = Py O (C P CT V) (A.40)
T = Tipeor + Ky (o — C ggpr) (A.41)

PJ.-,.I'I: — P.Jr,.i'k—l - }{J.: (& P.L';'J.-—I {;\42}
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La démonstration se fait en deux vérifications soit une pour ['équation des estimés
T €f une antre pour I'équation des matrices de variance pour la précision des estimés
By jie. Si ces deux vérifications sont positives, on pourra conclure que le filtre de Kalman
géndéralisé devient identique au filtre de Kalman régulier lorsque E = I.

A.3.1 Vérification pour Py

La démonstration se fait & partir de la solution réguliere (V. 17) que Pon transformera
pour arriver a celle généralisée (1) dans lagquelle on pose J = [

Py = Prjreer — Kigp1 C Prja (A.43)

Pepe = Pugi1 — Prji1 CT (C P CT 4+ V)1 C Py (A.44)

Le lecteur reconnaitra ici une utilisation possible du lemme d'inversion matricielle

suivant
(A+BC'D") '=A'—A'B (C+D"A'B) ' DTA! (A.45)

il A = ’k}i LB =01 C=Vet DU = C. Lutilisation de ce lemme d’inversion de

matrice permet 'écriture de (V1 1) sous la forme suivante

. -1
Pix = (P;}L_l POy {_3) (A.46)

L utilisation de () pour PWL__I dans (4 0] permet d’obtenir
Pok = (AP 1o AT+ W) 0TV 0)” (A.4T)

et cette derniére équation est identigque a { \10) lorsque F = 1. On peut alors conclure
que la matrice de variance pour les estimeés en reprosentation d’état généralisce se
ramene a celle en représentation d'état réguliere lorsque £ = [,
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A.3.2 Vérification pour .’j?,h,';r

Pour cette vérification, on part de la solution généralisée (1) en imposant I£ = [ et,
en utilisant des définitions obtenues précédemment, on cherche & obtenir (% 1),

La solution généralisée s'exprime

g = P (BT (W + APy AT) T Ay g + CTV ) (A.48)

ot 'utilisation de £ = [ et de (V1) donne

Tppm = flfkfjk}l;_p"flfﬁk—ljk- L+ P CTV (A.49)

L'utilisation de (% 1) et de { % 5~) dans (V') donne

Bpp = Egppor + P OV g — K C gy (A.50)

L’analogie avec (\ 1) devient évidente si I'égalité suivante est vérifide

PuCTV K, (A.51)

On cherche & valider cette expression par I'utilisation des équations (\ it et (4 7).
En multipliant (. 1) par CT par la droite, on obtient

Pyx C" = Py C" — K C Py C7 (A.52)

L'utilisation de [\ 1) dans cette derniére équation donne

ek C" = K, (€' Prjk— cT + V) — Kp C Py cr (A.53)

ol 'on obtient la vérification

P CT V! = K, (A.54)

démontrant finalement que le filtre de Kalman généralisé dégénere sur le filtre de
Kalman régulier lorsque F = I dans la représentation d’état généralisée,



Annexe A. Compléments sur le chapitre 2 195

A.4 Matrice de variance généralisée P,

On cherche & faire la démonstration pour la matrice de variance Py

Q-1 = (AP1jk1 AT ¢ EV ETy! (A.55)
Pije = V=V ETQ BV (ALDG)
contenue dans le tablean | et associée an systéme suivant

E:’J"j'. = AI;.:_| (J"LEI'T}
e = Iyt ity I{ﬁﬁﬂ}
we ~ N{OW) Yk (A.59)
me o~ N{OV)Y Vi (ALGOY
E{viu;} = 0 Vi j (A.G1)

La démonstration se fait & partir du filtre associé a ce systéme
G = VE Y Ade o + (I = VE O B) gy (A.62)

Sachant que &g n'est pas corrélé avec yy, on obtient

P = VE" QY AP o AT Qe EV (A.6G3)

F (I =V ETQu_ \E)YV -V E"Q._ \EV)
Piw = VE'Q (AP AT+ EVENYQ EV (A.G4)
+V-2VET W \EV (AL6G5)
P = V-VE'Q EV (A.66)

ott la derniére équation correspond au résultat désiré,
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