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P(t)
Q
Qinput
Qoutput

u(t)
up(t)

v(t)

Ve(t)
VAI
Wijold
W
w(t)

X
y(©),yp(t)

:Matrice du gain
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: Quantité a la sortie (masse ou énergie)
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: Température de coulée[°C]

: Action intégrale

: Action dérivée

: Température supérieure de la lingotiére [°C]
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: Vecteur des parametres du modele

: Entrée du processus

: Entrée prédite du processus

: Vitesse de coulée [m/min]

: Point de consigne pour la vitesse de coulée [m/min]
: Voest Alpine Industrial Compagny

: Poids anciens du réseau de neurones

: Poids nouveaux du réseau de neurones

: Bruit aléatoire

: Vecteur d’entrée du modéle

: Sortie réelle et prédite du processus
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1. INTRODUCTION

L’industrie sidérurgique se caractérise généralement par des processus complexes. La matiere
premicre solide formée essentiellement de minerais de fer et de coke, subit une premicre
transformation de phase solide - liquide au niveau du haut fourneau. La fonte liquide est alors
transformée en acier dans des convertisseurs a oxygene. Aujourd’hui, il existe une deuxieme
voie pour obtenir directement de I’acier par fusion de la ferraille dans des fours électriques.
L’acier brut subit des traitements thermochimiques appropriés en vue d’obtenir a la fin de
'opération, un acier de composition chimique et de température visés. Le processus associ¢ a
cette transformation s’appelle: Processus de traitement en poche ou processus de mise a la
nuance. L’acier liquide obtenu subit une transformation liquide — solide dans les machines de
coulée continue dont le but est d’obtenir un acier ayant des propriétés et une forme déterminées.
Plusieurs travaux de Recherche et Développement ont été réalisés en vue d'optimiser la qualité,
la productivité et les colits de production [1-3]. Cette optimisation des processus est améliorée
par I'utilisation de calculateurs et des algorithmes de commande avancée [4-8].

Plusieurs modéles mathématiques ont été ainsi développés en sidérurgie. La plupart de ces
modeles utilisés jusqu'a présent sont basés particulicrement sur les techniques de modélisation
conventionnelles. On utilise généralement des modeles physiques basés sur les bilans matieres et
les bilans d’énergie et des techniques statistiques conventionnelles tel que la corrélation ou bien

la surveillance par les cartes de controle.

L’objectif de cette thése est d’introduire les techniques de modélisation avancée basée

particulierement sur les techniques connexionnistes (réseaux de neurones). Notre démarche est

basée essentiellement sur :

» L'analyse des techniques des réseaux de neurones et particulierement leur technologie
d’application en ligne

= L’acquisition de données et leurs analyses, tout en réservant une importance particuliere au
processus de coulée continue. Ce dernier est caractérisé par la transformation liquide - solide

» Lamodélisation des phénoménes

= L['¢tude comparative entre les résultats obtenus par les techniques conventionnelles et

avanceées

Thése de Doctorat d'état 2005 - Salah Bouhouche 11
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Les techniques des réseaux de neurones sont généralement recommandées pour les processus et
les systetmes non linéaires. Ces techniques sont aussi recommandées pour les systémes
multivariables et fortement couplés. Les réseaux de neurones assurent aussi une modélisation
intégrée des fonctions mathématiques et logiques. Dans la pratique d'optimisation, on applique
un ensemble d’outils utilisant des combinaisons entre les différents mode¢les.

Dans cette thése, nous considérons une nouvelle approche en appliquant des techniques
connexionnistes (réseaux de neurones) a la prédiction des percées en coulée continue. L industrie
japonaise (Nippon Steel Corporation) et européenne ont particulierement développées cette
approche (V.chapitre 4).

I1 est développé au chapitre6 un systéme de gestion et de monitoring intégré incluant les aspects
liés a la qualité et a la maintenance. Il s’agit d’intégration de modéles combinés pour le

monitoring et la surveillance du fonctionnement global des processus.

1.1. Processus de production en aciérie

Dans le processus de production, il est recherché I'obtention de produit fini ou semi fini
exempt de défauts avec des colits de production minimale. Cette qualité finale dépend de la
dynamique des parametres des différents processus pendant la production [6-11].

Le schéma de la figurel.1 définie le principe de traitement de l'acier et sa solidification en
aciérie

FuSion DU METAL

4L FOUR ELECT RIQUE TRAITEMENT EN FOGHE COULEECONTINUE
{OUCONYERTISSEURLDOY

T-Transiar T-Translar

tz tg
Temgamiure Loss Batwean LF and Tundish

. !TI=1fﬁﬁ"E|
-, 2 T ]
....___:._ '..__\__L.

._,_:?" I.-\._:Hx"\-\.__
Ty =1200°C e W

Fig.1.1 : Principe de production en aciéries
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Ce processus est divisé en plusieurs parties:

e Une phase de transformation des matieéres premicres en acier liquide qui se déroule
dans un convertisseur a oxygene ou dans un four électrique

e Une phase de transfert de 1'acier liquide vers une station de traitement

e Une phase de mise a la nuance pour ajuster la composition chimique et la
température. Les matiéres premicres mis en jeu sont relativement cheres d’ou la
nécessité de réduction des ratios de consommations par une meilleure prédiction
[12], cet aspect est le théme principal du chapitre 3.

e Une autre phase de transfert de 'acier affiné vers une unité de coulée continue
pour sa transformation en phase solide

e Une phase de coulée continue caractérisée par une transformation fondamentale

liquide - solide [12-14].

Dans cette these, il est considéré des applications sur les processus critiques tel que la mise a
la nuance et la solidification - refroidissement. Ces deux processus sont fondamentaux, la
qualité du produit fini dépend de leur maitrise.

La figure suivante (Fig.1.2) montre le principe de commande et de monitoring d'un processus
transformant les grandeurs d'entrées en grandeurs de sorties. Un systeme de prédiction —
détection de percées sera présenté au chapitre 4. Le collage générant les percées est favorisé
par la plage de variation de la température de 1’acier liquide dans le répartiteur. La vitesse de
coulée est ajustée en fonction des événements de coulée tels que les pertes thermiques [9, 15,
16]. Ces variations affectent le profil thermique pendant le refroidissement secondaire [9, 16,
17]. La surveillance des défauts des brames en fonction des paramétres du processus est
réalisée a 1’aide d’un modele mathématique. Celle ci réduira le nombre des opérations

d’inspection et de management de la qualité [18, 19, 20].

Thése de Doctorat d'état 2005 - Salah Bouhouche 13
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Fig.1.2: Principe de monitoring du processus

Un processus de production réalise une transformation de grandeurs d'entrée (maticres
premiéres : qualité et quantité¢) en une grandeur de sortie caractérisée aussi par une qualité et
une quantité exigées par le client. Pour assurer un bon déroulement, le processus mobilise des
ressources matérielles et humaines. Un systéme de production intégré est développé autour de
I'optimisation de la transformation entrées-sorties, cette optimisation tient compte des aspects
suivants:

e Minimisation des cofits de la transformation entrée- sortie

e Optimisation des exigences clients (qualité et productivité)
L'atteinte de ces objectifs nécessite une commande optimale des processus élémentaires
constituant le systeéme intégré. Les processus étant controlés par des systémes numériques de
controle commande tel que les ordinateurs, les DCS (Distributed Control Systems), les API
(Automates Programmables Industriels) etc... La collecte des données se fait par une
interconnexion des différents systémes par un réseau permettant d'avoir une base de données
usine commune. L'exploitation de cette base de données et son traitement par différentes

approches constitue la clé de réussite d'un systétme de production intégré. Ces méthodes
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intégrent des techniques de modélisation appliquées pour I'optimisation des points de
consignes, la détection et la prédiction en ligne des défaillances et leur diagnostic. L'isolation
des pannes est un élément important pour la productivité car elle permet un gain important
dans la durée d'intervention.
D'autre part l'intégration des flux d'information relatifs au management tel que le systeéme de
management de la qualité 1'ISO 9001:2000 constitue un point fort pour la maitrise globale des
processus ¢étudiés. Pour le cas de la production en aciérie, il y a essentiellement trois
processus (n=3).

- Processus d’obtention de I’acier liquide

- Processus de traitement (Adaptation de la composition chimique et de la température)

- Processus de coulée continue (passage du métal de 1’état liquide a 1’état solide)
Les processus de transfert se caractérise généralement par des pertes thermiques
proportionnelles a la durée de circulation et de manutention de la charge. Cette durée est
optimisée dés la conception du processus en vue de garder des températures dans des plages
acceptables. Un exemple de perte de température en coulée continue est donné par le schéma

suivant (Fig.1.3).

1590

I : i - Eshoidlsigaheisnai
1 [Working window |

1580 — ?‘ ' ‘

O
o = A i
i:f 1570 —f - .. 7;7, ! 3 EGE T (e
t | o—1l
=
§ 1560 4 7 %f {:;r/'//jy/'//// %/- Ren 2
% @"* O -ﬁ% 4 ﬁ///////ff// ﬂ £ 52
£ 1550 - 1 O i . o e 'ﬁ’////;///' il
& 4 | FiEgE - ' e
e * Tji=1530°C & : Ecidy o
1540 * 1300 x S0mm avg. casting speed for
| e 26 t tundish weight, 90 % 56 min tap to tap time
'f . | and 160t heat size
1530 FII1|IIIF.T.TII1 IIII=I||1|IIIIilll_ﬁ‘g[lla'llllrl'r‘l"‘?‘f‘rkm' TT T
3 4 5 6 7 8

Vitesse de coulée

Fig.1.3: Exemple de points de fonctionnement [42]
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1.2. Position du probléme et objectifs

L’objectif de ce travail est la recherche d’un ensemble de techniques applicables pour
I’optimisation des conditions de marche opérationnelle afin d’optimiser la qualité et diminuer les
aléas de fonctionnement affectant la continuité des processus. Notre approche est basée sur le
développement de modeles mathématiques et leur implémentation sur des calculateurs de
conduite de processus [1, 2, 9, 14, 21-23]. Ces modeles concernent 1’optimisation de la
composition chimique et la température de 1’acier liquide en poche, la détection — prédiction des
percées en coulée continue, la stabilisation de profil thermique en secondaire et le monitoring et
la surveillance des processus [24-45].

Ces modeles sont essenticllement développés par une exploitation des bases de données
réelles issues de I’historique de fonctionnement. Les modeles basés sur ’analyse des
processus €¢lémentaires de transfert d’énergie et de masse sont limités a une application en off
line, car le temps de calcul est long. Leur intégration dans un systeéme utilisant les techniques
de calcul paralléle en utilisant plusieurs processeurs nécessite des investissements lourds qui
ne sont justifiés que dans certains cas. Il s’agit essentiellement de modéles de calcul par
¢léments finis.

Les modeles conventionnels basés sur les techniques statistiques ou sur 1’analyse des bilans de
masse et d’énergie sont limités car les processus industriels ne sont pas linéaires et affectés par
des termes aléatoires. L’utilisation des techniques connexionnistes résout en partie certains
aspects tel que les non linéarités des systemes [46-50]. La dynamique des processus est
modélisée par une série de neurones interconnectés entre eux et qui sont activées a des moments
précis [50-64]. Aprés leurs développements, nous avons appliqué ces techniques pour les
processus suivants :

* Pour le traitement en poche, un modele de réseau de neurone prédit la composition
chimique finale et la température de 1’acier liquide en fonction des additions. Le mod¢le
est développé et testé par des données réelles de I’aciérie électrique d’El Hadjar.

» Pour la solidification controlée, la détection — prédiction des percées par un modele de
réseau de neurones est réalisée sur le processus de coulée continue d’EKO Stahl
Allemagne [37, 42, 65-68]. L’apprentissage et I’identification du modele ont été
effectués par I’exploitation de la base de données percée. Nous avons considéré des cas
de fausses alarmes et d’alarmes réelles. L application des modéles a réseau de neurone
nous a permis de réduire le taux des fausses alarmes propres aux systémes

conventionnels utilisant les techniques du SPC
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Le refroidissement secondaire est un profil de thermique formant un systéme
multivariable. Un profil thermique est un processus aux parametres distribués. Chaque
point est contr6lé par un débit d’eau de refroidissement. La vitesse de coulée est
considérée comme une perturbation mesurable affectant tous les sorties, elle est
commune a tout le profil.

Les techniques de monitoring et de supervision ont fait 1’objet d’une application en
laminoir a fil et rond (LFR). Essentiellement, deux applications de la modélisation et de
la détection des défaillances des systémes ont été considérées. La premiére concerne la
modélisation et la détection de la défaillance d’une partie du bloc de puissance d’un
entrailnement réglé en coulée continue. La deuxiéme concerne I’application de la
modélisation des systemes pour le contrdle qualité de la coupe en LFR. Cette
supervision est assurée par des modeles utilisant les réseaux de neurones. Ces modele
assurent une supervision en temps réel des indices caractérisant chaque défaillance [1, 9,
15-16, 18, 24, 42, 69-74]. 1l assure aussi le diagnostic en temps réel des défauts par les

techniques de monitoring et de supervision [68, 73, 75-78].
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2. MODELISATION

Les systemes et les processus sont caractérisés par des interactions complexes. Leur
description mathématique posséde une importance particuliere pour la conduite et
I’optimisation [34, 44, 67, 79]. De plus, ces systémes sont trés complexes par leurs
changements structurels et leurs comportements non linéaires et non stationnaires [79, 87] ce
qui limite les techniques de modélisation et de commande linéaires pour atteindre des
objectifs optimaux. Il sera développé dans ce chapitre les principales techniques de
modélisation, d’identification et de commande des grands systémes utilisant principalement
les techniques des réseaux de neurones [87, 97]. Il y sera considéré essentiellement les
techniques de mod¢lisation et de commande non linéaires utilisant les réseaux de neurones

Les modeles mathématiques sont des outils trés utiles a la conception, a la simulation et en

particulier I’analyse et la synthése des lois de commande.

2.1. Modélisation conventionnelle

La modélisation d’un systéme est basée sur la conservation de la masse et de 1’énergie. Dans

l'industrie, il s’agit d’une analyse des bilans de transfert d’énergie et de masse.

Dans le cas d'un régime stationnaire, les bilans sont définis par:

0 (0™"=0, ()™ @.1)

Dans le cas du régime dynamique, les bilans sont définis par:

Aq[E (t) = Q,‘ (t)mpm - Qi (t)ompm (2.2)

Les équations (2.1) et (2.2) sont valables pour les bilans massiques et énergétiques.

0, (O™ = £ (tu; (Dseers y; (D),-..2) (2.3)
0, ("™ = 1ttt (O)eers ¥, (D)) 2.4)
q, ()= 1 (1, (Oseers y, (0),...) (2.5)

t, ui(t) et yi(t) sont respectivement le temps, les entrées du processus et les sorties du
processus. Il peut y avoir d’autres grandeurs caractérisant le point de fonctionnement tel que

les coordonnées spatiales (géométrique) pour les processus aux parametres distribués.
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La figure 2.1 en illustre le principe.

ui(t) vi(t)

ﬁ MODELE
PROCESSUS

Fig.2.1 : Structure du mode¢le de processus

Dans le cas linéaire, ces équations seront linéarisées autour des points de fonctionnement de
chaque variable ce qui engendre inévitablement des pertes en précision. L’analyse
différentielle des différents bilans nous amene a obtenir un systéme d’équations différentielles
non linéaires.

L’analyse variationnelle des différents bilans nous permet d’obtenir un systéme d’équations
différentielles non linéaires. L’implémentation numérique est obtenue par une discrétisation

des opérateurs différentiels définie par I’approximation suivante
gL =qF (1)~ gF (1~ A1) 26)

Ou At est la période d” échantillonnage.

Apres transformation, nous obtenons une forme récurrente définie par:
F(taui (t)aui (t - At)a'--ayi (t)a Vi (t - At)) =0 (27)
Nous considérons un processus avec une entrée exogene, ce modele est appelé

« Autoregressive Moving Average with eXogenous inputs (ARMAX) ». Il est défini par les

relations suivantes:

Alg )y(t)=B(g Hu(®) + C(g " )w(t) (2.8)
AlgH=1+a,q " +a,q)+...+a,q”" (2.9)
B(qg')=b, +bgq” +b,q” +...+b,q" (2.10)

Clg=cy+c,q" +c,q° +..t+c,qg’ @2.11)

Ou n, m et p sont respectivement des ordres de différentiation pour la sortie y(t), I’entrée u(t)
et ’entrée exogene de perturbation w(t). w(t) est un bruit blanc gaussien de variance et

moyenne connues.
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L’objectif est de trouver les valeurs optimales des parametres du processus en utilisant

I’algorithme des moindres carrés. Le principe d’identification est donné par le schéma suivant

(Fig. 2.2):

w(t)

|

u(t) y(®)

»| Processus réel

N

Movgle du Erreur
procedsus e(t)

yp(t)

Fig.2.2 : Principe d’identification de modele

De I’équation (2.8), la sortie du modele peut étre écrite comme:

YO =X(@0)" 0t -1 (2.12)

Avec:
X (@) =yt =1, y(t = 2),cs y(t = n)yult = 1),.co,u(t — m), w(t = 1),...,w(t — p)]" (2.13)

T
0(t)=la,,a,,...,a,,b,...b,,c,,c,,....c,] (2.14)

L’erreur de prédiction est définie comme:

e()=y,() =X ()" 6(t-1) (2.15)

L’objectif de I’identification est de trouver les parametres du modele minimisant la somme
quadratique des erreurs e(t):
t .
Min(J) = {3 A7 e(k)*} = 01) i (2.16)
k=0
La forme suivante définie une forme récursive d’estimation du vecteur des parametres

O()=0(t -1+ P(t)X(t)e(t) (2.17)

Ou:

P(t) :% (1 Pa=DX (t)TX ) P(t-1)
() A1)+ X0 P(t=1)X (1)

(2.18)
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Le facteur d’oubli A(t) est calculé par la formule suivante:
Mt=A0A(t-1)+1-10 (2.19)
P(0)=l/a, a<<I (2.20)
La forme récursive est donnée par:
Step1: Initialisation
. Soient: BeR™, PeR™Y | XeR™!, I=Diag(NxN), y(0),u(0)...
° Po=l/a, a<<1
. 0,=[000....... 01"
o Ao=0.95 étant une valeur optimale
Step2: Estimation récursive
o Acquisition des grandeurs entrée/sortie
. X)) =[y(=1), y(t =2),..., vt —n),u(t =1),...,u(t —m), wt —1),...,w(t - p)]"
. () =X ()"0t ~1)
o Calculer e(¢) Equation (2.15)
. Calculer €(¢) Equation (2.17)

o Calculer A(t) Equ(2.19)
. Calculer P(t) Equ(2.18)

. Affectation w(t)=e(t)
° Si t=tmax: Go to step 3
. Si non t=t+1 and Go to step 2

Step3: END

2.2 Identification et modélisation par les réseaux de neurones

2.2.1 Algorithme de rétro propagation

Nous considérons un processus gouverné par les relations non linéaires suivantes:

y@)= fly@=D,..., y(t = n),u(t =1),...,u(t — m), w(t = 1),...,w(t — p)] 2.21)
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Le principe de modélisation — identification est donné par la figure suivante (Fig.2.3):

d(t)
y(t-1)

y(tn)
u(t-1)

y(t)

I

Algorithme de rétro
propagation
MinE,=|ly,-d,|

Réseau de\peurones
. Wi'

u(t-m) ik

w(t-1)

bbbl

w(t-p)

Fig. 2.3 : Principe de modélisation par les réseaux de neurones

L’algorithme de rétro propagation (BP) est développé dans différentes références [48]. 1l est
brievement décrit dans ce travail. Le réseau de neurone considéré est constitu¢ par L couches
(Fig.2.4). La k™ couche contient Ny neurones et pour L=k une ‘bias’ avec une fonction égale
toujours a 1. Les neurones de la couche i sont interconnectés avec les neurones de la couche
i+1. Le poids Wij;y est relatif a la connexion entre le neurone i de la couche k et le neurone j de
la couche k+1. La premiére couche a pour entrée le vecteur X et la derniere couche forme la

sortie y. La fonction d’activation z est définie comme :

l+e™ (2.22)

Ny +1

Uy = zzi,k—IVVi,_/,k—l
i=1 (2.23)

La sortie du modéle du réseau de neurone considéré est constituée par la fonction d’activation

de la derniére colonne z;.
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L’apprentissage utilise des grandeurs entrées - sorties formalisées par la paire (X,, dp).
L’objectif est de sélectionner les poids du réseau minimisant la somme quadratique des

erreurs entre les sorties du modeles et celles du processus a modéliser (y, ,dp).

P
minJ=2E,
A= (2.24)

Ou E, est la somme quadratique des erreurs :

2
E,=|y,~d,| (2.25)

Lors de I’apprentissage, les poids du réseau sont initialisés par de faibles valeurs aléatoires.
Les entrées X, sont propagées dans le réseau pour obtenir a la sortie le modéle y,. L espace
des poids du réseau est calculé¢ par un algorithme spécifique. Dans cette partie, la méthode
(GDR) Generalised Delta Rule a été développée. Cette méthode GDR est une approche

utilisant la méthode du gradient de direction m,, associé au pas d’apprentissage p:
My =0, 4 Zi (2.26)
Ou mjj est une composante du gradient associé au poids du réseau Wij.

Pour la sortie de la couche L, on a:

51’,L = (dj -V )yj (1- yj) (2.27)

Ou 1<j<N, ,

Oy =zx(l—2z, )Z ij5j,k+l
(2.28)

Oul<k<L-letl<i<N,
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En utilisant le gradient my, la variation du poids du réseau pour I’itération q est définie par
AqW, elle est calculée par la formule suivante:

AW =nm,+al, W (2.29)

Dans cette expression, il y a deux constantes, 1 et a
n est appelé le taux d’apprentissage qui est équivalent a une largeur de pas et o qui agit
comme un momentum ajustant la direction du gradient.

Pour chaque itération d’apprentissage cette procédure de calcul est appliquée jusqu’a la

convergence.
Layer 1
Layer L
W
11 .v
Z =X, —— Wi.v,L.,
- * \ Z1,L = y 1
2,j.2
Ly =X, Wit :
2y =Y,
Zn,a= Xy, | Wait
. : o Win LA . N
bias-1 W2 e Zy =Yy l
' L
bias-2

Fig.2.4 : Architecture d’un réseau de neurone

2.2.2 Algorithme d’apprentissage
Les étapes de calcul suivantes constituent 1’algorithme d’apprentissage.
Step1: Initialisation des poids du réseau
Step2: Processus d’apprentissage
o Acquisition des entrées/sorties
o Calcul de la sortie du modele équations (2.22, 2.23)
. Calcul des erreurs équations (2.26, 2.27, 2.28)

o Si E;<<1, sauvegarder les poids et aller a step3
. Si non, adapter les poids du réseau equ (2.29) et aller au step2
step3: END
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2.3 Process control

Les réseaux de neurones peuvent étre utilisé pour le développement de régulateurs multi
variables et non linéaires. Plusieurs techniques ont ét¢ développées dans le domaine de la
commande en boucle fermée.

Soit le processus décrit par I’équation (2.21), la commande peut étre calculer comme:

u,(t)= fp'1 [y(E+1),...y(t —n+1D),u(t-1),...ult —m+1),w(),... w(t — p +1)] (2.30)

Une approche de commande spécialisée est illustrée dans la figure suivante (Fig. 2.5). Cette
approche n’est qu’une forme de commande a mod¢le inverse [48]. Ce schéma de commande

nous permet de minimiser le critére suivant :

J0.4) =§Z[r<r> 07

(2.31)
Ym
> Modéle de référence
) 4
R CAL L L
e Mod¢le neuronal
u yp
T
—@——»
P —— Processus >
Modél€ inverse
u y

"4

Fig.2.5 : Structure de commande par modéle inverse
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En s’inspirant des méthodes itératives, le réseau de neurone est entrainé pour minimiser le

critére suivant;

J(0,6(0))=J,_ (0,8t =) +[r(t) - yO)I (2.32)

Ceci représente un schéma de commande en ligne, de la méme fagon que les techniques du

gradient, la formule obtenue est la suivante:

de’ (1)

O(t)=60(t-1)—
O)=00-1)-u a0 233)

Ou e(t)= ym(t)-y(t), ym(t) est la grandeur de référence

de’(t) _ dy(1) o)
do do (2.34)

: dy(t :
Le gradient % peut étre calculé comme suit:

dy(t)  oy(e) du(t—1)
do  ou(t—1) do

(2.35)

ov(?) {8u(t -, Z Ou(r=1) dy(t =) i ou(t —1) du(t - i)}

Cou-D| 00 Fo-i) do  Four-i) do (2.36)

oy(t)

I1 apparait que le Jacobien du systéme, , est nécessaire. Ceci est généralement inconnu

tant que le modéle du systéme est inconnu. Pour résoudre ce probléme, une estimation est

faite, elle est :

@) _ >,
ou(t—1)  ou(t—1)

2.37)

Une forme simplifiée du schéma de commande spécialisé peut étre implémenté en utilisant

I’algorithme de rétro propagation. Ainsi I’erreur virtuelle est définie comme:
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e, ()= 2,0 e(?)
ou(t—-1) (2.38)
La mise en oeuvre en ligne de cet algorithme est donnée par:
Step1: Acquisition des données
. Lecture des entrées/sorties du processus

Step2: Calcul de la loi de commande

o Calcul de I’erreur de poursuite
o Calcul de I’erreur virtuelle
o Mise a jour des poids par une forme récursive équation (2.29)

Step3: Aller a stepl

2.4. Monitoring et détection de défaillance

L’objectif du monitoring et de la détection de défaillance est de prédire a juste temps le défaut

et de le diagnostiquer puis de I’isoler. Il existe plusieurs techniques applicables au processus

industriels, les plus récentes concernent la prédiction et la détection de défaillances en ligne a

I’aide d’une analyse et une surveillance en continu des grandeurs clés principales caractérisant

le fonctionnement optimal du processus. Une défaillance est un ensemble de déviations des

caractéristiques de processus et de machines de leurs points de fonctionnement normal.
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2.4.1 Principe d’acquisition des données et monitoring (Fig.2.6)

Perturbations

A 4
v

Processus

Résidus généreés <

U

Evaluation des résidus

I

Classification des défauts

v

Fig.2.6 : Principe de monitoring et de diagnostic

2.4.2 Principe de détection de défaillance

La figure 2.7 définie le principe de la boucle de détection de défaillances.

Détection Identification Diagnostic
de défaut des défauts des défauts —»  Processus

b

I

Fig.2.7 : Principe de boucle de monitoring de processus
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2.4.3 Principales approches

Les principales approches de détection de défaillance se résument comme suit (Fig.2.8):

Comtirol/ | ] PROCESSUS ..:
Commande !
Supervision/Monitoring
STATISTIQUE ANALYTIQUE INTELLIGENT

Fig.2.8 : Principes des techniques de monitoring de processus

e  APPROCHE STATISTIQUE (F1G.2.9)

Un processus en fonctionnement normal génére un ensemble de données autour du point de fonctionnement, le
changement des caractéristiques du processus suppose une modification de ces propriétés. L exploitation des

propriétés statistiques des données générées nous permet de détecter des éventuelles défaillances.
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Limite de controle supérieure
@ ®

® ® Valeur désirée

Limite de controle inférieure /

Fig.2.9 : Principe de détection de défaillance par approches statistiques

Le principe de détection de défaillance se résume par le diagramme suivant (Fig.2.10)

Dynamique o Parametres
des variables Loi statistique Moyenne, Limites Alarmes
a surveiller Ecart type

Fig.2.10 : Principe de détection de défaillances

e  LES TECHNIQUES ANALYTIQUES (F1G.2.11 ET 2.12)

L’approche analytique est basée sur la surveillance de la déviation des relations fonctionnelles

par rapport a leurs valeurs optimales.

dup

du l cly
¥
u
Processus

ud y0

Fig.2.11 : Structure d’un modele de processus
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v1=f1(p1) F1
V2=02(p2) F2
e | > |
. Relation .
. complexe .
yn=tn(pn) Fn

Fig.2.12 : Relation Process-défaillances

e  LES TECHNIQUES AVANCEES (FI1G.2.13)

L’approche intelligente est basée sur 1’apprentissage des relations en utilisant plus
particulierement les méthodes connexionnistes (réseaux de neurones) pour la détection et le

diagnostic des défaillances [48].

Variables du processus

™~ Conditions normales

n
Net! Net’ Net

Fonctions logiques

1

Résultats de diagnostic

Fig.2.13 : Principe de détection et de diagnostic par approche intelligente
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3. MODELLISATION DU PROCESSUS DE TRAITEMENT
METALLURGIQUE EN POCHE

3.1 Introduction

Le principe de traitement métallurgique est illustré dans la figure 3.1. Apreés addition des
composants nécessaires (¢léments micro alliés,...), le métal liquide est barboté a 1'Argon (P=1
bar) pour homogénéiser la composition chimique et la température. La scorie se forme alors a

la surface du bain métallique.

Argon

Additions Additions

Fig. 3.1: Principe de traitement métallurgique en poche
Les réactions suivantes prennent place dans la poche d’acier:
o Désoxydation par les éléments d'additions
[Si] + 2[0] =—=(Si0»)
[C] + [0] == (CO)

2[A] +  3[0] ¥ (ALO;)
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e Séparation des oxvdes d'inclusions

AlLOs(Steel) 5  ALOs(Scorie)
[Mn] +  [S] ¥—% (MnS)
[Ca] + [S] ¥, (CaS)

En sidérurgie, le processus d’affinage en poche ajuste la composition chimique et la
température de I’acier liquide par des additions de quantité de matiere et de I’énergie. Un
modele de calcul de charge basé sur les bilans matiére et énergie est généralement utilisé pour
la conduite de ce processus. La complexit¢ des phénomenes physico-chimiques en
interactions nécessite le développement de nouvelles techniques simples & implémenter et
précise. Il est parfois extrémement difficile de modéliser les pertes thermiques avec des
dynamiques non linéaires par une approche purement analytique.

Les techniques des réseaux de neurones sont recommandées pour I’identification des relations
non linéaires a travers un processus d’apprentissage utilisant des banques de données du
processus a modéliser.

Dans le présent travail, il est développé une identification du processus d’affinage en poche
pour la prédiction de la composition chimique et la température de 1’acier. Pour cela, deux
approches sont considérées, la premiere utilise un modele linéaire et la deuxiéme est basée sur
les techniques d’identification par réseaux de neurones [48, 90-102]. En utilisant des bases de
données industrielles, la dynamique des différentes réactions est modélisée en utilisant
I’algorithme de rétro propagation pour I’apprentissage. Ce modele sera utilis€é comme
calculateur de charge pour la prédiction des sorties du modele. Les performances du modele
obtenu sont évaluées a travers de nouvelles données entrées-sorties. Les colits de management
de la qualité et de la production seront améliorés par une commande optimale des grandeurs
d’entrée telle que les additions (FeMn, FeSi et le coke) et I’énergie de chauffage.

L’objectif de cette section est la prédiction de la sortie du processus d’affinage pour une
optimisation des entées (additions). Ceci constitue un outil important particulierement pour le
Groupe SIDER Algérie ou il y a quelque fois des problémes d’analyse chimique, 1’utilisation
de mod¢le fiable pour la prédiction temporaire est un atout majeur. Notre investigation est
basée sur la modélisation et I’analyse des bases de données disponibles au niveau de la
production. La réaction principale est I’oxydation du fer et I’ajustement du manganése (Mn),
du Silicium (Si) et du carbone (C) contenu dans I’acier liquide. Les réactions sont complexes
et dépendent particulierement des parametres thermodynamiques. La composition chimique

finale de l'acier est ajustée par une optimisation des différentes grandeurs d'entrée. Dans la
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pratique, quelques fois, les réactions chimiques n'atteignent pas 1'équilibre nécessaires ce qui
engendre des opérations supplémentaires pour obtenir la concentration et la température
nécessaires. Ce genre de manipulations induit des surconsommations de matiere, d'énergie et
une augmentation des cotts. Les modéles de calcul de charge conventionnels ne tiennent pas
compte des différentes perturbations et variations non linéaires. Dans ce travail il est
développé une application des techniques de mod¢lisation des systeémes par les techniques des
réseaux de neurones pour la détermination des relations entrées-sorties d'un calculateur de
charge en poche d'acier. La modélisation par des bases de données réelles tient compte du
bruit de mesure, des non linéarités des processus et autres propriétés complexes [48, 109-
112]. La capabilité des réseaux de neurones dans la prédiction améliore les performances du
cycle de coulée et réduit les colits des analyses et de management de la qualité en usine. A cet
effet le modele pourra étre utilis¢é comme un prédicteur "soft sensor". Dans notre cas les
entrées sorties du modele sont définies comme suit:
Parametres d'entrées:

e Les différentes masses et d’additions (coke, FeMn, FeSi)

e Les parametres thermodynamiques (température d'acier)

e La composition chimique initiale

Parametres de sorties:
e Latempérature finale de 'acier liquide ou bien ses variations

e La composition chimique finale ou bien ses variations

Toutes les données issues d'un fonctionnement normal sont utilisées pour 'apprentissage du
modele a réseaux de neurones en utilisant l'algorithme de rétro propagation pour réduire
l'erreur entre les sorties réelles et les sorties calculées. Aprés convergence, le modele ainsi

obtenu est utilisé pour la prédiction par une nouvelle base de données.
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3.2 Description du processus

FeMn FeSi Coke Energie

Optimisation Mod¢le de Co, Mny, |1 v
des entrées prédiction Sip, To [N
Poche
C, Mn,
Si, T

Fig. 3.2: Principe de traitement en poche

Le principe d'affinage de I'acier est illustré dans la figure 3.2. La poche pleine d'acier liquide
arrive a la station de traitement avec une composition chimique et une température initiales.
En fonction de ces conditions initiales, des quantités optimales d'additions (coke, FeMn, FeSi)

sont rajoutées

Les principales réactions sont:

FeSi+1/2 O, »  Si+FeO
FeMn+1/2 O, »  Mn+FeO
C+1/2 O, » CO

La figure 3.3 illustre les principaux processus et réactions en relation avec leurs entrées.
Toutes les réactions sont contrdlées par la pression et la température en relation avec leurs

cinétiques. Dans notre cas on travaille a pression constante.
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COo Mn()v
Sio, To

<~

REACTIONS

Coke
FeMn
FeSi

FeSi+1/2 02

FeMn+1/2 02

C+1/2 02

_____, co

—»  sitFeO

—  Mn+FeO

4\
_‘/

Fig. 3.3: Interactions Entrées/Sorties

Les parameétres d'entrées sont:

Co
Mn,
Sij

To
FeSi
FeMn
Coke

: Carbone initial dans 1'acier liquide

: Mangang¢se initial dans 1'acier liquide

: Silicium initial dans l'acier liquide

: Température initiale de 1'acier liquide

: Ferro Silicium initial dans l'acier liquide
: Quantité d'addition en ferro manganese

: Quantité d'addition en carbone

Les parametres de sorties sont:

C
Mn
Si
T

La température finale de l'acier en poche avant versement conditionne le déroulement du
processus en coulée continue. Cette température posséde des valeurs limites. Si cette

température est au dessous des limites inférieures, l'acier liquide n'est pas recommandé pour

la coulée.

Les entrées — sorties définies par la structure du modele sont utilisées pour définir
de

I'architecture

: Carbone final dans l'acier liquide
: Mangane¢se final dans 'acier liquide
: Silicium final dans l'acier liquide

: Température finale de l'acier liquide

du réseau

(%)
(%)
(%)
(°C)
(kg)
(kg)
(kg)

(%0)
(%)
(%)
0

neuronces.
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3.3 Modélisation et identification

3.3.1 Modéele linéaire

Nous considérons dans cette partie une étude comparative entre les performances d'un modele
linéaire obtenu par la méthode des moindres carrées récursives et un modele non linéaire
utilisant l'algorithme d'apprentissage (back propagation algorithm). L'identification a été
achevée en utilisant une base de données contenant 100 points de mesure pour chaque
variable.
Ce vecteur d'entrée est défini comme:

X=[Cy, Mny, Sip, Ty, FeSi, FeMn, coke],

0;=[aCy;, aMn;, aSi;, aTy;, bFesi;, bFeMn;, bcoke;]
La sortie est définie comme:

Y=[AC, AMn, ASi, AT], Y(i)=y;i=1 a 4.

Un total de 7x4=28 parameétres ont ét¢ identifiés.

Ou
AC = C-Cy
AMn = Mn-Mny
ASi = Si-Sig
AT = T-To

La structure du modé¢le d'identification linéaire est donnée par la figure 3.4. Toutes les
données sont sélectionnées d'une base de données d'affinage réel (SIDER.Spa - Algérie). Les

séries de données entrées — sorties sont données par les figures 3.6 et 3.7, respectivement.

Co, Mny,Sio, Ty |
- —> AC
: Y . r . _>
FeMn Modéle Linéaire AMn
) yi=Xoei .
FeSi —» ASi
Coke > > AT

Fig. 3.4: Structure du modéle linéaire d'identification
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3.3.2 Modele a Réseau de Neurones

La figure 3.5 définie la structure du réseau. Il y a sept (07) entrées [Cy, Mny, Siy, Ty, FeSi,
FeMn, coke], quatre (04) sorties [AC, AMn, ASi, AT ] et dix (10) neurones dans les couches
intermédiaires.

La relation entre les parameétres entrées — sorties est définie comme:

[AC, AMn, ASi, AT]=NN[C,,Mn, Si,,T,, FeMn, FeSi, coke] (3.1)

Ce modele multi entrées — sorties caractérise les relations complexes existantes entre les
différents composants. Ce monde tient compte des non linéarités existantes entre les différents
parametres ce qui est difficile de I'avoir en utilisant des modeles de corrélation.

L'algorithme de rétro propagation ajuste les poids du modele pour minimiser I'écart entre les

sorties du modéele et les sorties réelles.

COa Mn()s Si()s TO _0 —> AC
. . , —» AMn
FeMn 9  Modéle a Réseau de
Neurones (RN)
ij
Coke —»C —» AT

Fig. 3.5: Structure d'identification utilisant le modele RN
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Co, Mny, Si[%]

Masse des additions en [kg]

1.4

12 |

08 [

06 [

04 [

0.2

— G
_Mno
—Siy

TN

L

i

Numéro de charge

l
(
20 40 60

Fig. 3.6a: Composition chimique initiale
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Fig. 3.6b: Evolution du poids des additions
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Température [°C]

AC [%]

-0.15

1700

1650 |

1600 |

1550

20 40 60 80 100 120

Numéro de charge

Fig. 3.6¢: Evolution de la température initiale

0.3
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0.2
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*  Valeurs réelles
— Modgéle linéaire 4

=~ Mod¢le a RN

I ! I I
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20
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Numéro de charge

Fig. 3.7a: Valeurs réelles et calculées pour le carbone
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AMn [%]

ASi [%]

* F b
0.2 L*
* Valeurs réelles
i Ty |
0 — Modgle linéair
== Mode¢le a RN
-02 | ]
0 20 40 60 80 100 120
Numéro de charge
Fig. 3.7b: Valeurs réelles et calculées pour le manganése
1.6 T '
*
14 | I
1.2 \ ]
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1 %
—Modéle linéaire
08 I ==Mode¢le a RN .
06 | '
04 | I
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of * 1
L 1
-0.2
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Numéro de charge

Fig. 3.7c: Valaurs réelles et calculées pour le silicium
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AT [°C]

Erreur de carbone [%]

80

60 |

0.15

01|

0.05 |

-0.05 |

-0.15 |

* Valeurs réelles *
— Modéle linéaire

== Mode¢le a RN

Numéro de charge

Fig. 3.7e: Erreur de modélisation du carbone dans le cas linéaire
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Fig. 3.7d: Valeurs réelles et calculées pour la température
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Apprentissage

Performance [SSE]

Objectif

L

0 1 2 3 4 5 6
Itérations

Fig. 3.7f: Performance de la modélisation dans le cas des RN

3.4 Application

Apres l'identification hors ligne en utilisant un modele linéaire et a réseaux de neurones. La

prédiction a été effectuée par une nouvelle base des données.

1.4 T T
12 | h
)
&, ai 1
3
=)
a 08 | b
5
O —Cy
=
S s [ Mn, 1
7 — Sip
8
&
5 04 | h
@]
02 | h
. , ,
0 10 20 30 40 50 60

Numéro de charge

Fig. 3.8a: Evolution de la composition chimique initiale
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Mass des additions en [kg]

Température [°C]
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Fig. 3.8b: Evolution des additions
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AC [%]

AMn [%]

0.15
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0.05 I
0 i
-0.05 | I
* Valeurs réelles
0.1 — Prédiction linéaire a
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Fig. 3.9a: Valeurs réelles et calculées du carbone
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Fig. 3.9b: Valeurs réelles et calculées pour le manganeése
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ASi [%]

AT [°C]
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Fig. 3.9d: Valeurs réelles et calculées pour la température
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3.5 Résultats

Les résultats de mod¢lisation utilisant 1'approche linéaire et non linéaire sont exprimés par la

somme quadratique des erreurs (SSE=Y.¢?) pour chaque sortie dans le tableau 3.1. Les

performances sont nettement meilleures pour le modele a réseaux de neurones.

améliorations sont valables pour le cas de la modélisation et de la prédiction.

SSE [%C]* | [%Mn]*| [%Si]* |[TCC)]?
Modeéle a RN [0,0788 (0,419 [1,1563 |8817
Modeéle linéaire |0,197 3,5027 19,5987 43650

Tableau 3.1a: Somme quadratique des erreurs (SSE) pour la modélisation

L'erreur moyenne de modélisation pour la température est définie comme:

AT

Mean —

8,817e03 /N =93,9095/102=0,92°C

SSE [%C)? | [%Mn]*| [%Si]* |[TCC)]?
Modeéle a RN [0,037 [0,151 ]0,0521 |6571,9
Modzéle linéaire [0,026 (2,329 [0,6167 [43973

Tableau 3.1b: Somme quadratique des erreurs (SSE) pour la prédiction

L'erreur moyenne de prédiction pour la température est définie comme:

AT ., =+/6,5719€03 / N =81,0673/52 =1,55 °C

Ces

Une méthode pour la prédiction de la composition chimique et de la température a été

développée en utilisant un modele linéaire et non linéaire (technique de réseaux de neurones).

Les résultats de prédiction avec de nouvelles données confirment bien ['utilisation des

modeles développés comme un « soft sensor ».
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4. SOLIDIFICATION CONTROLEE EN COULEE CONTINUE

Les développements qui suivent ont été réalisés sur le processus de coulée continue de la
Sidérurgie Allemande "EKO STAHL". Le principe de ce processus est illustré par la figure
suivante (Fig. 4.1).

Molten
Steel

Ladle __}

Tundish m
S i

Py T

Submerged Entry Nozzle

g' Meniscus
‘;gg;d Torch Cutoff
Support roll ela J

Spray Solidifyin

Cooling ) ; Shel!fy 9

“¢ ; Metallurgical
Length
Strand

Fig. 4.1: Principe de coulée continue [42]

Les principales caractéristiques de ce processus sont définies comme suit:
e Machine de coulée continue radiale de la marque Voest Alpine "VAI" (R=10 m, 250
mm d'épaisseur)
e Lingotiére instrumentée par une matrice de thermocouple
e Systeme de détection de percées conventionnel (BOY System)
e Niveau de bain en lingotiere contrdlé par un systeme a quenouille au tundish.

e Six zones de refroidissement secondaire
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e Compensation de l'effet de la vitesse de coulée sur la température de la brame par
action proportionnelle «Feedforward » en utilisant le modéle “Dynschell”

e Format 850-1800 mm

e Vitesse de coulée (0 — 1.5 m/min)

e Epaisseur de la brame de 250 mm

e Aciers de grades ordinaires et micro alliés

e Mesure sans contact de la largeur et de la température des brames apres oxycoupage.

4.1 Controle et monitoring de la solidification en lingotiére

Dans cette étude, nous considérons la supervision de la lingotiére de coulée continue par un
systéme appelé « Mould Thermal Monitoring (MTM) ». La lingotiére est le lieu ou se déroule
des réactions métallurgiques complexes caractérisant la transformation liquide solide. La
supervision et le controle en temps réel du processus sont effectués par une matrice de
thermocouples mesurant le profil thermique. L'algorithme de surveillance prédit les défauts de
solidification en utilisant des mod¢les mathématiques. Dans ce travail, une nouvelle approche
pour la détection des percées a ¢été développée au moyen des réseaux de neurones.
L'apprentissage est effectu¢ par des données de marche normale et dégradée. Apres
validation, le modéele a réseau de neurone a été utilisé pour prédire de nouvelles percées. En
utilisant cette approche le nombre des fausses alarmes a ¢été considérablement réduit
comparativement au systéme conventionnel.

Dans la coulée continue, le phénomene de percée est provoqué par la rupture de la crolte
solidifiée; cette rupture est favorisée par une augmentation de la température dans 1’espace de
la lingotiére.

Les pics et les oscillations de la température ont une influence directe sur la qualité de la
solidification [31, 36, 42].

Ces phénomenes apparaissent au moment de l'incrustation de scories, de la formation ou de la
propagation des fissures et dans le cas de frottement importants. La surveillance et la
détection des phénoménes anormaux affectant la marche thermique en lingotiére ont été
obtenues en utilisant les techniques de réseau de neurones [48].

La structure et I’apprentissage du modele de prédiction par les réseaux de neurone ont été

réalisés par des mesures de la température. L'entrée du réseau est constituée par les
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échantillons des températures mesurées, alors que la sortie est constituée par une alarme
définissant l'importance des défauts.

Nous avons introduit un nouveau réseau spatial qui tient compte de combinaison des
différents modeles d’alarmes. L’apprentissage a été effectué par I'exploitation des bases de
données caractérisant les conditions de fonctionnement normales et détériorées du procédé de
solidification. Ces bases de données contiennent des informations sur la dynamique des
paramétres du processus et ’état de fonctionnement du processus (alarmes, arrét de
production). Dans ce qui suit, des essais de simulation basés sur des cas d'alarmes réelles sont

effectués pour estimer les capacités du modele de détection.

4.2 Analyse du phénoméne de percées

4.2.1 Processus de propagation d’une percée [31, 42, 63, 69]

Le mécanisme de collage peut étre expliqué par les conditions opératoires au niveau du
ménisque tels que les variations de vitesse de coulée, le niveau d'acier liquide en lingoticre, la
température d’acier liquide et la qualit¢ de la lubrification. Les variations de la vitesse de
coulée et le mode de refroidissement ont une influence importante.

La percée se propage avec différentes vitesses dans diverses directions et en particulier dans
la direction d’extraction de la brame. Le schéma suivant (Fig. 4.2) montre un exemple de
propagation. La figure. 4.2a représente le début d’une fissure qui s’est propagée en percée

affectant la qualité globale du produit (voir Fig.4.2b)

Fig. 4.2: Exemple de propagation de percée [31]
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Il est pratiquement impossible de décrire le développement d'une percée dans l'espace
géométrique de la lingotieére en utilisant un modele analytique basé sur les lois de transfert
thermique, de la solidification et de la mécanique. La mesure et l'acquisition de la température
dans différents points de 1’espace de la lingoti¢re constituent un outil important pour I'analyse
et la compréhension du phénomene. Cette approche expérimentale est également employée
pour le développement d'un systeme fiable.

L’approche utilisant les techniques MTM considére la lingotiere comme un réacteur
complexe et les percées sont les résultats d'un déséquilibre des réactions thermiques
distribuées. La dynamique des données caractérisant les percées se trouve parfois affectée par

des termes aléatoires (bruit thermique associ¢ a la mesure).

4.2.2 Influence des percées sur le champ de température

Quand une percée est produite, le thermocouple du niveau supérieur enregistre une élévation
de la température T" due au collage local, suivie d'une réduction de la température qui est
également due a une solidification partielle (voir les Fig. 4,3 et 4,4). Sous l'effet de la vitesse
de coulée, la fissure se propage. Le méme phénomene est observé aux niveaux des
thermocouples inférieurs T". Dans ce cas, des alarmes et des réductions de vitesse de coulée
sont opérees.

Dans le cas des techniques conventionnelles, quand la différence entre les températures
mesurées et celles calculées par un modele atteint un seuil fixé a priori, une série d'alarmes est

activée. Quand l'erreur atteint un niveau critique prédéfinie, la vitesse de coulée est

automatiquement réduite a zéro [31, 63].

MOLD COPPER

Fig. 4.3. Développement de collage en percée [31]
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La figure suivante (Fig. 4.4) donne un exemple de variation de températures dans une percée.

250 '
Thermocouples
supérieurs

200
5}
. B
> 150
—
2
<
=
N)
Q,
g
(D) |
~ 100

Thermocouples fixés sur les faces de la lingotiére
L O Thermocouples non utilisés The}rmp@uplm .
50 inférieurs
Activation d’alarme —»
O L
0 100 200 300 400 500 600

Instant d’échantillonnage

Fig. 4.4: Variations de températures d’une percée

4.3. Prédiction et détection des percées

Depuis le développement et la mise en ceuvre des systémes de détection de percées sur les
processus de coulée continue, les efforts ont été concentrés sur la simplification de
l'instrumentation en réduisant le nombre de thermocouples et le développement de modeles
avancés capables de réduire au minimum le nombre des fausses d'alarmes [65]. Le principe de
la détection est basé sur l'analyse des températures en lingoti¢re et leurs gradients. Un tel
systeme assure la surveillance et la détection de différents seuils d'alerte et répond par une
réduction de vitesse de coulée.

Les températures sont acquises et transmises a un ordinateur pour la surveillance. La
commande est effectuée par un algorithme spécifique qui assure la tache de détection et de

commande. La figure 4.5 donne le principe du systéme de détection des percées.
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Akarmes [A1; Ay, As]

»
| »

Prédiction de percées Réduction de la vitesse

[Modg¢les t@mporels et de coulé
spatials]

»
»

Acquisition des données
T, T (K), v(k)

Surveillance de la
vitesse de coulée

Lingoticre
instrumentée

Fig. 4.5: Principe du systéme de détection de percées

4.3.1 Instrumentation de la lingotiere et mesure des profils thermiques

Un des parametres les plus importants a mesurer est la température en lingotiere, pour se faire
une matrice de thermocouples est utilisée sur chaque face de la lingoticre. La figure 4.6 donne
un exemple d’implantation des thermocouples.

Les thermocouples 17-18 et 19-20 correspondent aux petites faces, ceux de 1 a8 etde 9a 16

correspondent aux grandes faces. Des détails géométriques de la lingotiere d'EKO STAHL
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sont présentés sur la figure 4.7. Dans le cas d’utilisation de formats moyens et petits (< 1800

millimeétres), les thermocouples 1, 2, 7, 8 et 9, 10, 15, 16 ne sont pas utilisés.

17 0| 1:073I05707 0 [190P O 110 130 15 O

18 O [2:0 4i0:6 Oig 0O |200f0 O 12 O 14 O 16 ©

Fixation des thermocouples

Fig. 4.6: Implantation des thermocouples
750 450

255

Fig. 4.7a: Détails géométrique des faces de la lingotiére (mm)

Liquid
Steel

Thermocouple___

Water

S

Cooling Box

Mould

Fig. 4.7b: Principe de la mesure de température en lingotiére
par insertion du thermocouple via le bloc de refroidissement
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Silicon T aoutchonue

Cu
21-15,71 28
L~

Foint de soudage 5 mm

15 |
|// Thermocouple diar 3mm

CuNidd

Fig. 4.7¢: Principe de la fixation du thermocouple en lingotiere (dimensions en millimétre)

4.3.2 Méthode conventionnelle [65]

A chaque point M de la lingoticre, la variation de la température T(M,t) en fonction du temps
(t), peut étre définie comme suit:

T(M,t)zT(M,to)+{%} At+[%ﬁl’ﬂ} AP + ... {%} At" + AT(0) 4.1)

L'approche conventionnelle approxime la dynamique de la température comme une fonction
linéaire:

T(M,t)=T(M,t,)+ {%} At 4.2)

0
=T(M,t,) + a.At (4.3)

La figure 4.8 donne une interprétation géométrique de la dynamique de la température.
Les caractéristiques des températures mesurées par les thermocouples supérieurs et inférieurs sont

données par la figure suivante.
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240 N »
T (to)
220 | i
200 [ L i
TH(t)
o 180 [ o i
<,
(&) L
5 1o T 1
=
St
2
g 140 |. ]
(0]
= TV(t)
120 [
dt
100 | «—> i
80 [ to t |
I 1 ‘
60
0 100 200 300 400 500 600

Instant d’échantillonnage
Fig. 4.8: Interprétation géométrique d’une percée

Trois grandeurs a", a“ et AT caractérisant la dynamique de la température sont prises en
considération par le systéme conventionnel :

e Les gradients de températures supérieure et inférieure sont définis par:

a’ :{arum} T =T @) (44)
o |, )

at {am)} ) =T (45)
a |, =1

e La différence de température entre les thermocouples supérieurs et inférieurs est
exprimée par:
AT(@)" " =TY(t,))-T" (1) (4.6)
L’algorithme de détection des percées est basé sur I’analyse des équations (4.4), (4.5) et (4.6).
Les limitesa¥, a* et ATV sont prédéfinies [65]. Les fausses alarmes sont généralement dues
aux perturbations thermiques. Parfois, ces variations ne peuvent pas étre bien détectées par le

systéme conventionnel en utilisant une tolérance fixe sur l'erreur au dela de laquelle une
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alarme est activée.Dans ce cas la fiabilit¢ du systéme est réduite. Le modele a réseaux de

neurones contribue a la résolution de ce probléme.

4.3.3 Modg¢lisation par réseaux de neurones

Le principe de la détection des percées par un modele de réseaux de neurones est bas¢ sur
I'analyse d'un ensemble de mesures de températures effectuées par des thermocouples.
Chaque unité de traitement analyse les variations de la température dans le temps (modele
récurrent), l'interaction entre les différentes températures est gérée par un modele spatial. La

figure 4.9 donne le principe de ce systéme.

4.3.3.1 Unité de traitement des thermocouples supérieurs

4.3.3.1.1 Mod¢le dynamique dans le temps

Le mode¢le récurrent tient compte de la dynamique des variations de la température, il peut
étre approché par 1'équation (4.1). Le principe consiste a trouver un ensemble de relations

complexes entre les variations de la température et les défauts [63, 69, 113]. Ceci peut étre

formulé par 1’équation suivante:

Alarm = NN[AT (k), AT (k —1)...AT (k — n)] (4.7)

AT(k) est la variation de la température définie par:

AT(k)=T(k)-T(k-1) (4.8)
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o
Thermocouples Supérieurs

°
°
: Thermocouples Inférieurs

O, ’—‘
N Mode¢le aux Modele
différences spatial \

Modeéle aux
différences

0}

2

Alarme

A
| \ 0-1
Modgéle
spatial \

Modéle aux
différences

Unité de traitement
Supérieur

Modéle aux \

différences
(TV-T")

Modg¢le spatial
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Modele aux e

différences
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Fig. 4.9: Principe de détection en utilisant un modele de réseau de neurones
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Le modéle a été¢ obtenu par un algorithme de rétro propagation associé aux caractéristiques

des percées. La figure suivante (Fig. 4.10) illustre le principe d’apprentissage.

j j+l
O_: Ir—O TUJ+1
ol io T
é i i Alarme (0-1)
L L
N Acquisition - > \
e e L3
température AT(k-1) Wijk
R \
AT(k-ny [~

Fig. 4.10: Principe d’apprentissage

Apres plusieurs essais de simulation on a obtenu une structure optimale du réseau de neurones
avec un nombre de neurones dans la couche d’entrée égal a soixante (n=60), 15 neurones dans
la premicre couche cachée et un neurone dans la couche de sortie correspondant au signal
d’alarme

Apres la convergence du processus d’apprentissage, les poids Wiy du réseau sont collectés,
stockés et sauvegardés dans un fichier pour €tre utilis¢ ultérieurement dans le modele de
détection.

La figure 4.11 montre les résultats d’apprentissage en utilisant des données de percées de la
compagnie Allemande sidérurgique EKO STAHL. Cette base de données de percées a été
obtenue par un modéle de détection conventionnelle, on remarque le passage du signal

d’alarme de I’état 0 a I’état 1 a I’instant d’échantillonnage 400.

Thése de Doctorat d'état 2005 - Salah Bouhouche 59



Chapitre 6: Détection de défaillances et surveillance par modélisation des bases de données

Température [°C]

AT(k) [°C]

Signal d’alarme[0-1]

240

220

200

180

160

140

120

100

80

60
0 100 200 300 400 500 600

Instant d’échantillonnage

Fig. 4.11a: Exemple de variations du profil thermique lors d’une percée

20

4
0 100 200 300 400 500 600

Fig. 4.11b: Différentiation equ(4.8)

1.5

1T — Alarme réelle

«= Alarme calculée
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Instant d’echantillonnage

Fig. 4.11c: Alarmes réelle et calculée
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4.3.3.1.2 Modgcle spatial

Le mode¢le spatial assume l'interaction entre les thermocouples supérieur (j)-supérieur (j+1) et
supérieur(j)-inférieur(j+1).

O, est I’alarme générée par le modéele aux différences pour le thermocouple supérieur (j+1)

O; est I’alarme générée par le modéele aux différences pour le thermocouple supérieur (j)

O; est I’alarme générée par le modele aux différences pour le thermocouple inférieur (j+1)

La figure 4.12 donne le principe d’obtention d’alarme finale, la figure 4.12a donne la structure

du mode¢le spatial. La figure 4.12b illustre I’architecture du réseau de neurones.

O,
Supérieur (j+1) > A,
Modg¢le spatial e
Supérieur (j) >
O
Ay
05 Modg¢le spatial —>
Inférieur (j+1)
Fig. 4.12a: Structure du mod¢le spatial
A1:NNS(01,02) (49)
A»=NN;(0,,03) (4.10)

01(03)
Ai(Az)

0

Fig. 4.12b: Architecture du réseau de neurones
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Le tableau 4.1 décrit la relation logique du modele spatial pour I'unité de traitement

supérieure.
0, 0, A 0)) O3 A,
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 0
1 1 1 1 1 1
1 0 0 1 0 0

Tableau. 4.1: Tableau logique du mod¢le spatial (Unité de traitement supérieure)

4.3.3.2 Unité de traitement inférieure

Les unités de traitement inférieures assurent une surveillance des percées en utilisant le
modele aux différences 1i¢ a la différence de la température entre les thermocouples
supérieurs et inférieurs. Il considére également le modele spatial pour analyser l'interaction

entre les thermocouples inférieurs et supérieurs.

4.3.3.2.1 Modele aux différences

Pour I’unité de traitement inférieur, il est considéré la différence entre les températures

supérieure et inférieure.

ATV (k) =TV (k) - T* (k) (4.11).

De la méme maniére que la section (4.3.3.1.1) le mode¢le d’alarme est défini par:

Alarm = NN[ATY™* (k)] (4.12)

La figure 4.13 illustre le principe d'apprentissage en utilisant la différence ATY" (k) entre les
thermocouples supérieurs et inférieurs en utilisant des données de percées d'EKO STAHL.
Ces percées ont été détectées par un systeéme conventionnel. A I'instant d’échantillonnage

400, I'alarme est activée en passantde 0 a 1.
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Température [°C]

AT(k)"™ [°C]
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Fig. 4.13c: Alarmes réelle et calculée

100 200 300 400 500 600
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Fig. 4.13a: Variations des températures supérieure et inférieure
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Fig. 4.13b: Différence AT(k)""[3-4]
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Performance désirée

L

10
5} “f
A 10
£
(]
Q
=
a1
E
=
s o
) 10
=}
4
10
6
10
0

3 4

4.3.3.2.2 Modgcle spatial

5 6
Itérations

Fig. 4.13d: Convergence du processus d’apprentissage

Oy est ’alarme générée par le modele aux différences pour I'écart de température entre les

thermocouple supérieur (j) et inférieur(j). Os est 1’alarme générée par le modéle aux

différences pour le thermocouple inférieur (j+1)

Le principe d’obtention de l'alarme finale est donné par le schéma suivant (Fig. 4.14a):

\ 4

Os

0O,

A 4

v

Modgele spatial

Aj

Fig. 4.14a: Modele spatial (Unité de traitement inférieure)
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4, =NNL(0,,0,,0,) (4.13)

NN! est un modéle a réseau de neurones donnée par la figure 4.14b.

0}

Az
Oy

Os

Fig. 4.14b: Architecture du réseau NNg"
Le tableau 4.2 définit la relation logique du modele spatial correspondent a 1’unité de

traitement inférieure.

0O, O4 Os Az
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 1 1
1 1 1 1
1 0 1 0
1 0 0 0
1 1 0 1
0 1 0 0

Tableau. 4.2: Tableau logique du mode¢le spatial (unité de traitement inférieure)
Le modéle NNg" est une combinaison de fonctions logiques AND et OR, il est défini comme :

A3:[(02 OR 05) AND 04] (414)

4.3.4 Application

En utilisant une percée typique (changements d'alarme et de températures) détectée par le
systeme conventionnel dEKO STAHL, un mode¢le a réseau de neurones a été développé dans
la section (4.3.3). Les mode¢les a réseau de neurones obtenus seront employés pour prédire

une nouvelle série de percées.
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Le principe de la figure 4.15 consiste a étudier la capabilité du systéme développé a détecter

des percées comparativement au systéme conventionnel.

Base de données
percées

il
! !

Systeme

conventionnel
e Fausses alarmes e Fausses alarmes
e Alarmes réelles e Alarmes réelles

Fig. 4.15: Comparaison de la capacité de détection entre les systémes conventionnels et a réseau de
neurones

4.3.4.1 Application a la détection de percées réelles

Dans les figures suivantes, les alarmes sont détectées par le systéme conventionnel a 1’instant
d’échantillonnage 400.

La capacité¢ du modele de réseau de neurones a prédire des vraies alarmes sera examinée par
une nouvelle série de percées.

Dix (10) vraies percées ont été considérées. Dans ce qui suit, chaque figure contient les
variations des températures mesurées autour du point de collage. Les traitements sont
effectués par les unités de traitement inférieur et supérieur. Les résultats d’application sont

donnés par les figures. 4.16,4.17,4.18 et 4.19.
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Température [°C]
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Fig. 4.16a: Percée réelle Nr 1: Noeud de thermocouple [17-3-18-4]
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Fig. 4.16b: Différentiation equ(4.8)
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Fig. 4.16c: Alarmes calculée et réelle
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Fig. 4.16d: Différence AT (k)" [17-18]
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Fig. 4.16e: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.16f: Différence AT(k)""[3-4]
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Fig. 4.16g: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.17a: Percée réelle Nr 1: Noeud de thermocouple [19-20-11-12]
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Fig. 4.17b: Différentiation equ(4.8)
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Fig. 4.17c: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.17¢: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.17f: Différence AT(k)"™" [11-12]
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Fig. 4.17g: Alarme réelle et calculée
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Fig. 4.18a: Percée réelle Nr 2: Noeud de thermocouple [19-20-11-12]
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Fig. 4.18b: Différentiation equ(4.8)
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Fig. 4.18c: Alarme calculée et réelle
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Fig. 4.18e: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.19a: Percée réelle Nr 2: Noeud de thermocouples [13-11-12-14]
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Fig. 4.19c: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.19e: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.19g: Alarmes réelle et calculée
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4.3.4.2 Application a la détection des fausses alarmes

Dans cette section, il est considéré les fausses alarmes détectées par le systeme conventionnel
a I’instant d’échantillonnage 400.

Les fausses alarmes sont des alarmes détectées par le systeme tandis qu'il n'y a aucune percée
en réalité. Les fausses alarmes sont annoncées par le systéme conventionnel quand il y a des
variations de la température mesurées sans génération de vraies percées. On peut observer
cette situation lors de l'incrustation de scories ou des fluctuations de températures mesurées.
Ce travail considére quatre (4) fausses alarmes détectées par le systéme conventionnel d'EKO
STAHL. Les résultats d’application du systeéme développé sont donnés en figures.4.20, 4.21
et 4.22.
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Fig. 4.20a: Fausse alarme Nr 1: Noeud de thermocouple [3-4-5-6]
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Fig. 4.20c: Alarmes réelle et calculée
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Fig. 4.21a: Fausse alarme Nr 2: Noeud de thermocouples[3-4-5-6]
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Fig. 4.22a: Fausse alarme Nr 3: Noeud du thermocouple [17-1-18-2]
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4.3.5 Analyse des résultats

Comme présenté¢ dans le tableau 4.3, les capacités du systetme de détection de percées
développé ont été examinées par (10) percées réelles détectées par le systeme conventionnel
employé par EKO STAHL.

Toutes les percées détectées par le systéme conventionnel I'ont été aussi sans aucun probléme
par le systeme développé basé sur les réseaux de neurones. La détection est réalisée par les

unités de traitement supérieure et inférieures. Dans ce cas les deux systemes de détection sont

équivalents.
Systéme Collage Fausses alarmes | Percées
Conventionel 10 4 0
Modgele a réseau de neurones 10 0 0
Table 4.3: Analyse des résultants de détection
Collage : Alarme a été produite et justifiée
Fausses alarmes : Alarme a été produite mais n'a pas €été justifiée
Percées : Une percée s'est produite mais aucune alarme n'a été détectée
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Dans le cas de la détection des fausses alarmes par le systetme conventionnel (fausse
classification), le modele développé a été examiné par quatre (4) fausses alarmes détectées par
le systéme conventionnel d'EKO STAHL.

Le modele développé n'a pas détecté toutes les fausses alarmes. Dans ce cas le modele a
réseau de neurones a une plus grande capacité de ne pas tenir compte des variations du champ
de températures qui ne produisent pas de percées.

Comme présenté dans le tableau 4.3, I'objectif de réduire le taux de fausses alarmes a été
atteint. Le systéme de détection développé était examiné par des cas de données réelles, les

résultats obtenus confirment sa performance.
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5. CONTROLE DU TRANSFERT DE CHALEUR EN ZONES
SECONDAIRES

5.1 Introduction

En coulée continue, le contréle du processus de refroidissement - solidification est basé sur
l'adaptation du transfert thermique, ce dernier est directement li¢ a la vitesse de coulée. Dans
la pratique, la vitesse de coulée est parfois continuellement variée par l'opérateur de coulée
afin de palier aux conséquences de la variation des pertes thermiques et de la composition
chimique de I'acier dans le répartiteur.

La plupart des schémas de commande sont basés sur la mise en ceuvre de relations statiques
entre la vitesse de coulée et le débit d'eau de refroidissement dans chaque zone. Ceci
représente une commande en boucle ouverte (feedforward) qui ne régule pas la température
de surface de la brame avec précision. Cette dernieére est un paramétre important pour la
qualité¢ du produit. En aciérie, les changements de la vitesse de coulée affectent le régime
global de transfert thermique.

Une opération de coulée optimale exige un ajustement des variables de processus c'est-a-dire
le transfert thermique global qui dépend du point de fonctionnement, des nuances d’acier, du
débit d'eau et plus particulierement de la vitesse de coulée. Un modele a réseau de neurones
est utilisé pour l'identification et la commande non linéaire de transfert thermique dans le
processus de coulée continue. Le modéle du processus a été développé en utilisant les bilans
de transfert thermique. Une comparaison en boucle ouverte entre les résultats expérimentaux
de conduite du refroidissement et ceux de la simulation par modéle ont été considérés.
L’adaptation du mod¢ele employé assure une optimisation de la commande de la température
de surface de la brame. La régulation de cette température est trés importante particuliérement
pour les nuances d’acier sensibles. Un tel objectif ne peut étre réalis€ d’une fagcon optimale
sans |’utilisation des techniques de commande plus élaborées. Nous proposons une commande
a base de modele a réseau de neurones sachant que le processus est fortement non linéaire et
ayant des perturbations tel que la variation de la température d'eau et de sa chaleur spécifique.
En sidérurgie, le processus de coulée continue assure la formation de brames en acier
obtenues par le passage de l'acier liquide par plusieurs zones de refroidissement. Dans cette

phase, l'acier liquide est versé dans la lingotiére de paroi extérieure refroidie a l'eau courante.
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L'acier pénetre dans les zones de refroidissement a une vitesse de coulée et un débit d’eau de
refroidissement constants.

La qualité¢ finale de I’acier solidifi¢ dépend de son histoire thermique dans les différentes
zones de refroidissement. Il est donc nécessaire de contrdler le refroidissement a base des
événements de coulée tels que les variations des pertes thermiques en poche, de la vitesse de
coulée et des différentes dissipations thermiques. Dans la plupart des applications
industrielles, le débit d’eau de refroidissement est ajusté sur la base de la vitesse de coulée par
des corrélations linéaires entre le débit d’eau de refroidissement et la vitesse d’extraction de la
brame [1-3]. Cette approche de commande est inefficace dans le régime transitoire du fait de
la diffusion thermique et des relations non lin€aires et non stationnaires entre le débit de l'eau
et la vitesse de coulée [14-16]. Cette approche de commande n’est qu’une compensation
statique et linéaire en boucle ouverte.

Durant la phase de refroidissement, la brame a haute température entre en contact direct avec
I'eau de refroidissement ce qui provoque la formation d’oxydes appelés calamine, cette
dernicre affecte I'échange thermique et la stabilité¢ de la température de surface de la brame.
Les résultats d’études métallurgiques ont montré que les défauts extérieurs tels que les
fissures et les ségrégations sont dus aux variations des températures dans les différentes zones
de refroidissement. D’ou la nécessité de controler la température dans ces zones. L'application
de quantité d’eau appropriée est donc nécessaire. La variation de la température dans les
zones de refroidissement génere un ensemble de caractéristiques physiques qui peuvent nuire
a la qualité tels que les contraintes résiduelles, les défauts microstructuraux et la déformation
plastique. La température au point de décintrage devrait €tre hors de la zone de ductilité [2, 3,
21]. Ce point se caractérise par un niveau ¢levé d'oxydation extérieure et une instabilité de la
température mesurée de surface de la brame.

Le but de ce travail est de développer une approche de commande en boucle fermée pour la
température dans toutes les zones de refroidissement. Cette approche de commande tient
compte du changement de transfert thermique. Une telle approche de commande est basée sur
l'identification et la commande en temps réel

En raison de leurs capacités d’approximation des fonctions non linéaires, les réseaux de
neurones sont devenus des moyens efficaces pour modéliser des processus non linéaires et
complexes tels que le processus de refroidissement en coulée continue. Nous avons considéré
un réseau de neurones multicouche pour identifier la température de surface de la brame en

coulée continue.

Thése de Doctorat d'état 2005 - Salah Bouhouche 83



Chapitre 6: Détection de défaillances et surveillance par modélisation des bases de données

Notre recherche est basée sur ’application d’une méthode adaptative en ligne du modele a

réseau neurones pour le calcul de la loi de commande [48, 113].
5.2 Modg¢le simplifi¢ de contrdle de transfert thermique [13, 23, 114-117]
La figure 5.1 illustre la commande du processus de solidification et de refroidissement en

coulée continue. Chaque zone de refroidissement se caractérise par une température Tj(t), un

débit q;(t) et une longueur de la zone (I;).

O
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v

Répartiteur
Température de coulée Ty(t)
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Process
Acier [Acquisition des données,
liquide monitoring et commande
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@ . @
| B _+—,
J ;i; III +—
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Fig. 5.1: Principe de commande en coulée continue
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L'acier est coulé dans la lingotiére a une température Ty(t), appelée la température de coulée.
La brame se déplace a une vitesse v(t) appelée vitesse de coulée.
Le profil solidifié se caractérise par:
- Ladensité (p)
- La chaleur spécifique (C,;)
- Les caractéristiques géométriques (L, h voir Fig. 5.3)
Le refroidissement se caractérise par:
- La chaleur spécifique de I’eau (Cpe)

- Latempérature d’eau (T.)
L'équilibre thermique dans le régime dynamique pour chaque zone est donné par:

micpi dTl (t) —

A (OCH (T, (O = Ti(0) — q; OC (T; () = T,) (5.1

Ou

m; =pLhl;, q,,(#) = pLhv(t)

Nous supposons que C,;, Cpe, mj, p et Te sont constants.

Une variation du second ordre de 1’équation (5.1) nous permet d’écrire:

d’T,(t . pLhv(t) dT,_ (1) dT,(t
2( ) — CP] (ijl (t) _ Ti (t))pLh dV(t) + CP1p V( )(d 1—1( ) _ 1( ))

dt Cp dt m,C,, dt dt

_ CPe (Tl (t) _ Te) dq1 (t) _ qi (t)CPe dT1 (t) (52)
Cy dt m,C,, dt

dTi(t) Ti(t)-Ti(t-At)

dt At (5-3)
Ou At est la période d’échantillonnage
Apres transformation, on obtient:
Ti(k)=A"'(BTi(k-1)+CTi(k—2)+DTi-1((k)+ETi-1(k—1)+F) (5.4)

Ou,
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A=At +Aq,, (k)a,At" +a,q, (KAt +a,At"Aq, (k) +a At g, (k);

B =2At” +q, (k)a,At" +a,At"q, (k)

C=At*;D=a,At"Aq, (k)+a,q,(k)At";E =—a,q, (K)At"; F =-a,Aq,(K)T,At";
a, =Cpm;'; a, =Cpm;’; a, = Cpm;'Cp; Aq;(k)=q;(kK)—q;(k-1);
Aq,, (k) = q,, (k) —q,, (k=T)

L’équation (5.2) est non linéaire, elle décrit les variations de la température dans les zones (i),
(i-1) en fonction de la vitesse de coulée et des débits de refroidissement. Elle tient compte
aussi du couplage et des interactions entre zones. Les principales grandeurs influant sur la
température de surface de la brame sont le débit d'eau, le coefficient de chaleur spécifique

(Cpi) de I’acier, le coefficient de chaleur spécifique de l'eau (Cp.) et la vitesse de coulée (v(k)).

L'importance opérationnelle des autres variables est minime en coulée.

5.3 Mesure et analyse des données expérimentales

Les résultats de simulation obtenus a partir du modéle décrit par 1'équation (5.2) ont été
comparés aux mesures acquises sur l'ordinateur de commande de la coulée continue. Le
principe des mesures effectuées a la coulée continue d'EKO.STAHL (Allemagne) est illustré
par le schéma de la figure.5.2. Un pyrometre infrarouge a été installé dans la zone de
refroidissement a 2,5 m au-dessous du niveau du bain métallique en lingoti¢re. Le pyrometre

utilise de 'air comprimé pour son propre refroidissement.

Brame

L
A

Air comprimée || E

P
T*C] w(t)

—
—
_.. 5 o
_— OI ““““ O Y
acdqu sition

(1)

®;
A

pyrometer

Ordinateur de process

Fig. 5.2: Principe de mesure de température et de commande en boucle fermée
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Les signaux de mesure du pyromeétre sont compris entre 4 et 20 mA correspondant a une
plage de températures comprise entre 900 et 1300 °C. La période d’échantillonnage pour
toutes les variables du processus est égale a huit secondes (8 s).

Les constantes et la structure du modéle sont données par la figure 5.3. Les températures
calculées et mesurées sont données par la figure 5.4. La dynamique du processus donnée par
la figure 5.4 a été utilisée pour tester la réponse de la température. Un bon choix des
conditions initiales du modele décrit par 1’équation (5.2) nous a permis d’avoir une erreur

statique minimale.

La valeur initiale de la température (du métal liquide) de coulée était de 1532°C. Les réactions
métallurgiques complexes telles que I'oxydation de surface de la brame affectent la mesure de
la température. Ces perturbations se traduisent par un bruit de mesure dus a la variation du

coefficient de chaleur spécifique de I’acier (Cp;).

Le changement dans la qualité d'eau affecte aussi le coefficient de chaleur spécifique (Cp.). La
température de coulée To(t) a un effet considérable sur les contraintes et les défauts internes
lors de la solidification. Par contre, son influence est négligeable sur la température
superficielle de la brame [3, 9]. Comme il est montré dans la figure 5.4., la variation de la
température aux environs de I’instant d’échantillonnage 520 est produite par une réduction de

vitesse de coulée.
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Fig.5.3 : Structure des zones de refroidissement
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Fig. 5.4a: Dynamique de la vitesse de coulée
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Fig. 5.4c: Températures mesurée et calculée
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5.4 Commande conventionnelle [114-118]

5.4.1 Commande proportionnelle

Le schéma de commande de la figure 5.5 est actuellement appliqué a la majorité des
processus, cette commande compense les variations de vitesse de coulée par une anticipation
linéaire et stationnaire. qo(t) est le débit minimal d'eau de refroidissement. Cette approche de
commande agit en boucle ouverte par une compensation linéaire, il y a inévitablement une
erreur statique qui pourrait étre importante. Cette erreur n’est pas tolérée pour une certaine
catégorie de nuance d’acier. L'objectif de la commande est la stabilisation de la température
Ti(t) une valeur de consigne. De 1'équation (5.1) on obtient:

dT; (t)
T =0 = q,OCyTO-T,(H]=q;®.Cp[T,() - T.] (5.5)

La valeur statique de la compensation est atteinte par :

Ki=]i qi(#) _pLhCri(Ti-1—Ti)
UMYy () ™ Co(Ti-To)

En régime statique, la commande pour chaque zone (i) de refroidissement est obtenu par:

q; () =K' v(t) (5.6)

K' est une constante de compensation. L’implémentation d’une telle commande nous a permis
d’obtenir les résultats de la figure 5.6. Les variations de la vitesse de coulée ont induit une
erreur statique de la température de surface de la brame. Ce schéma est un systeme de
commande en boucle ouverte sans aucune réaction “feedback”. Les fluctuations importantes
de la température de surface de la brame peuvent provoquer d’éventuels défauts.

v(t)

{ Te CPi CPe

K Pyl

| é | Modéle de transfert |

de chaleur
do qi(t) Ti(t)

Fig. 5.5 : Principe de la commande proportionnelle
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Fig. 5.6c: Température de surface de la brame
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5.4.2 Commande numérique proportionnelle, intégrale et dérivée (PID) [119]

La figure 5.7, donne le schéma de commande en boucle fermée en utilisant un régulateur PID.
L'erreur de poursuite pour chaque zone de refroidissement (i) est définie par 1'équation
suivante:

e;(k) = Tg,(k) = T,(k) (5.7)

Ou, Tgi(k), est le point de consigne de température dans la zone (i). Aprés un ajustement des
parametres du régulateur PID numérique, on a obtenu une température stable en boucle

fermée. L’entrée de commande est le débit d’eau qi(k).

Te V(k) Cpi Cpe

PRy

qi(k) Ti(k)
Modeéle de .
. transfert de
- chaleur

Fig. 5.7: Structure de la commande PID

e PID analogique

1 de. (1)
()=K,|et)+— e ()dt+T, — 5.8
4,(0) R,{e,() 7 lewd T, = } (5.8)
e PD analogique pour Txi—>oc
de,(t
qi(r)=KR{e,-(r)+TV,- a )} 59)
dt
e PI analogique pour Tv;=0
q[(t)=KR[|:e[(t)+TLJ‘e[(t)dt:| (5.10)
Ni
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Kgj est I’action proportionnelle, Ty; est I’action intégrale et Tvy; est ’action dérivée.
La commande numérique est obtenue par une discrétisation des opérateurs dérivé et intégral.

L’algorithme de commande numérique est obtenu a partir de I’équation (5.8).

e PID numérique

4,(8) = K{e,-(kniﬁe,-(j)mww el‘(")_e"("_l)} (5.11)
TNi Jj=0 At
g,(k-1) =KRi[ei<k—1>+i§e,-(f)Ar+Tw s st ’2)} (5.12)

De I’équation (5.11) et (5.12), on obtient la forme récursive suivante:

Dive by =1 =2 4 2Dy, oy D -
qi(k)—qi(k—1)+KR{(1+E)€i(k) (A=t ek =D+ e (k 2)} (5.13)

Ni

e PD numérique

T, T,
qi(k):KRi{(1+A_t)ei(k)_A_iei(k_l)j| (5.14)
e PI numérique
q,(k)=q,(k=D+K,, {ei (k) -( —%)e,- (= 1)} (5.15)

La forme générale de la loi de commande peut étre définie par:

q,(ky=a, .q,(k-1)+by.e,(k)+b,.e(k—-1)+b, e (k—2) (5.16)

La stabilité¢ de 1’équation (5.16) dépend des valeurs des coefficientsa,,,b,,, b, et b,,. Une
optimisation de ces valeurs nous permet d’obtenir une boucle fermée stable. Plus de détails
sont développés dans la référence [119]:

a,;=1 : pour PI et PID algorithmes

a,,=0 : pour I’algorithme PD

by, = Kri(14+Tvi/At), b, =Kgi(1- At/Tx; + 2Tyi/At) et by, = Kgi. Tyi/At

Le modéle de référence est une structure du second définie par la structure suivante (Fig. 5.8):

Tg,(k+1)=p; Tg,(k)+x; Tg;(k-1)+r,(k) (5.17)

Ou ri(k) est une entrée de référence du modele. Les coefficients [3; et A; sont sélectionnés de

telle sorte que les poles soient a I’intérieur du cercle unité.
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ri(k) Modgle du 2" Ordre Tgi(k+1)
— ] Tek+1)=RiTgi(k)+riTgi(k-1)+ri(k)

Fig.5.8 : Structure du modéle de poursuite

Des valeurs appropriées de A; et de i ont été obtenues par la simulation. Des variations en
¢échelons du signal ri(k) ont été effectuées.

Apres plusieurs essais de simulation, on a obtenu les valeurs optimales des actions (Kg;, Txi et
Tvi). Les paramétres optimaux du régulateur PID assurent une stabilité globale pour les
variations de la vitesse de coulée et des coefficients Cp;, Cp et Te.

Les figures 5.9 et 5.10 montrent les performances de la stabilité en boucle fermée.
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Fig. 5.9: Commande PID pour les variations de la vitesse de coulée
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5.5 Commande par les techniques des réseaux de neurones

5.5.1 Structure d’identification et de commande par réseaux de neurones

Dans cette section, nous considérons la synthése d’une commande par 1’adaptation itérative
des poids du réseau de neurones. L’adaptation de la commande permet la poursuite des sorties
du processus a leurs valeurs de références. Le réseau de neurones est employé pour la
commande du modele de transfert thermique décrit par l'équation (5.2). La structure de
commande et d’identification est donnée par la figure 5.11. Dans ce modg¢le, les entrées sont
formées par la sortie du processus a I’instant précédent, les perturbations mesurables et la
commande a ’instant précédent et actuel. Ce réseau neuronal identifie le mod¢le inverse du
processus. Les poids du réseau sont initialisés par des valeurs aléatoires bornées et faibles. Le

réseau est entrainé de telle sorte a avoir une commande qui minimise I’erreur de poursuite.

Cp V(k) Te Crpe
>
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> Eﬁﬂ gl k) i Tick+1) ¥
— L +17 )
' P d
] nE) Resea transfrt de.
— ':k' j de h 1
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- T2y eurones oo secondaires
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ﬂ __
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Fig. 5.11: Structure de commande neuronale en boucle fermée de la température
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Pour chaque zone de refroidissement, les entrées du modele sont [Ti(k-1), Ti(k-2), qi(k-1),

qi(k-2),v(k-1), v(k-2)] et la sortie est Tj(k).
5.5.2 Commande par réseau de neurones

L'objectif du systeme de commande est de stabiliser la température de surface de la brame a
sa valeur désirée exigée par les conditions de fonctionnement optimal. La trajectoire désirée
est obtenue a travers le modele de référence.

Le schéma de commande définie par la figure 5.11 assure le calcul de la loi de commande en
utilisant les résultats d’identification du modele. Pour chaque zone de température, la loi de
commande appliquée minimise I’erreur de poursuite.

Pour avoir un signal d'erreur égal a zéro, les entrées de commande sont inversement estimées
par le réseau de neurone, le débit de refroidissement pour chaque zone (i) est calculé par la

relation suivante :
q,(k)=NN[Tg, (k+1),Tg,(k+1),T,_ (k),T,(k),T,_ (k=1),T,(k=1),q,(k-1),q,_, (k—=1)](5.18)

Les figures qui suivent (Fig. 5.12 et 5.13) montrent les performances de la commande en
boucle fermée pour la variation de la vitesse de coulée, de la température de l'eau (T.) et des
coefficients de chaleur spécifiques (Cpjet Cpe).

L’algorithme de commande en ligne est défini par:

Etape 0: Initialisation des poids du réseau (-0.5 to +0.5)

Etape 1: Identification

e Acquisition des entrées / sorties

e Pour chaque zone (i), calculer I’erreur de poursuite e, (k) =7g,(k)—T. (k)
o Sie(k)=0, W =W

e Sinon, ajustement des poids du réseau (2.2.1.2)

Etape 2: Commande

e Connaissant W;/", Calculer les nouvelles valeurs de la commande qi(k), équation (5.18)

e Etape suivante k=k+1

o Allez a’étape 1
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Fig. 5.12: Commande neuronale pour les variations de la vitesse de coulée
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5.6 Résultas de simulation

L'analyse du modele dynamique de transfert thermique montre I'existence de couplage entre
les zones de refroidissement (i) et (i-1). Une structure multivariable avec deux entrées et deux
sorties a été choisie. Les consignes ri(k) et ra(k) sont filtrées par un modele du second ordre
qui réduit les oscillations de la température Ti(k) et limite la saturation de la commande
(débits d’eau de refroidissement qi(k)). Le controleur neuronal posséde a I’entrée huit (8)
neurones composées par yri(k+1), yra(k+1), Ti(k), Ta(k), Ti(k-1), Ta(k-1), qi(k-1) et qa(k-1).
Il y a trois (3) neurones dans la premicre couche cachée et deux (2) dans la couche de sortie
correspondante aux débits q;(k) et qa(k) de I’équation (5.18). Le taux d’apprentissage (1) est
fixé a 0.2 et le momentum (o) est de 0.5. La dynamique de la boucle fermée est définie par
I’équation (5.17) avec (A1, A2) égales a 0.5 et (B;, B2) égales a 0.4. Pour les mémes variations
de la vitesse de coulée, de la température d’eau de refroidissement et des coefficients de
chaleur spécifique les performances en boucle fermée des deux approches de commande (PID
et réseau de neurones) sont différentes. La commande par réseau de neurones donne une
amélioration de la dynamique de la température de surface de la brame comparativement a la
commande PID. L’erreur de poursuite est ainsi réduite. Apreés plusieurs simulations, les
parametres de la commande PID ont été optimisés pour les variations des différentes
grandeurs (v(k), Te, Cpi et Cpe).

Il est évident que des variations de la température de surface de la brame se produisent du fait
que le modele est fortement non linéaire par rapport aux paramétres Te, Cp; ,Cp. et v(Kk).

Dans la pratique, en régime de fonctionnement normal, la variation maximum de la vitesse de

coulée (|v(k)—v(k—1)|) est limitée a 0.3 m/min. Cette limitation de la vitesse de coulée

réduira les pics de température de surface de la brame.

Une commande en boucle fermée a ét¢ développée, comme il est montré sur les figures qui
suivent (Fig. 5.9, 5.10, 5.12 et 5.13), la boucle fermée est stable. La stratégie d'identification
et de commande par le réseau de neurones assure une commande robuste et stable en boucle

fermée comparativement au PID.
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6. DETECTION DE DEFAILLANCES ET SURVEILLANCE PAR
MODELISATION DE BASES DE DONNEES

En coulée continue, les systemes de surveillance et de détection en ligne des défaillances
(pannes, qualité, processus etc.) sont généralement basés sur 1'implémentation de modeles
mathématiques. Il est habituellement possible de trouver une relation complexe entre la
qualité ou la défaillance et les variations des parameétres du processus. Le controle statistique
des procédés (SPC) est généralement appliqué comme outil de surveillance dans différentes
usines sidérurgiques. Le SPC est employ¢ pour la surveillance des parameétres clefs entre des
limites supérieures et des limites inférieures. Ces limites sont définies par les propriétés
statistiques des paramétres et de la nature du processus a surveiller. Les techniques a base des
réseaux de neurones permet 1’obtention d’un ensemble de relations complexes entre la
classification du défaut et les parametres du processus [33, 34, 120, 121, 122]. Ceci constitue
un outil important pour l'optimisation de la détection des défaillances. Les défauts associés a
la qualité ont des origines différentes telles que les déviations importantes des parametres, la
défaillance des équipements etc.. Dans la pratique, il est parfois tres difficile de trouver la
cause exacte d'un défaut d'équipement ou d’une machine sans aucune surveillance et analyse
en temps réel des principaux parametres. Deux applications sont considérées dans ce chapitre,
la premicére est liée a I’importance du nombre d’alarme détectant une percée et leurs liens avec
I’importance du défaut généré. La seconde est une application de la surveillance en temps
réel des parametres d'équipement de commande de vitesse de coulée. Cette approche de

surveillance a été employée pour trouver les causes des défauts.

Nous considérons dans cette section :
- La Surveillance des défauts sur la base du nombre d'alarme détecté par le systéme de
détection de percées
- La Surveillance et diagnostic en temps réel par des méthodes de modélisation des

bases de données.
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6.1 Surveillance des alarmes et de la qualité des brames en coulée continue

6.1.1 Position du probléme

Au chapitre 4, un systéme de détection de percées basé sur I'analyse des variations du champ
des températures utilisant les données de coulée a ét¢ développé. Une percée peut éEtre
détectée par plusieurs alarmes ensemble ou par chacune individuellement. Les fausses
alarmes sont provoquées par des changements de champ de température et ne peuvent étre
pris en charge que par une approche avancée. Dans cette partie, les relations entre les alarmes
et I'importance des défauts de surface de la brame sont considérées. En utilisant des unités de
traitement supérieures et inférieures associées aux thermocouples, il est possible de trouver
une relation complexe entre, les alarmes produites, 1'importance des percées et les modeles.

La figure 6.1 décrit le principe de gestion des alarmes.

Alarmes et
gestion de la
qualité

|

Systéme de
détection de
percées

Acquisition de
température

A

A

A 4

Surveillance de la
vitesse de coulée

A

Lingoticre
instrumentée

Classification de
la qualité

Fig. 6.1. Principe de gestion des percées et de surveillance de la qualité
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6.1.2. Alarmes, propagation de percées et contréle qualite

Les percées se propagent de la maniére suivante (Fig. 6.2):

- Propagation selon la trace 1: L'alarme est activée par les thermocouples supérieur (j) et
supérieur (j+1).

- Propagation selon la trace 2: L'alarme est activée par les thermocouples supérieur (j),
supérieur (j+1) et inférieur (j+1).

- Propagation selon la trace 3: L'alarme est activée par les thermocouples supérieur (),
inférieur (j).

Une grande percée est détectée généralement par tous les thermocouples ensemble.

Les fausses alarmes sont générées par des fluctuations de températures sans qu’il y ait

réellement une percée (C’est le cas de présence de criques et fissures).

Supérieur(j) Point de collage Supérieur(j+1)
o o
trace 1
trace 2
—0 o
Inférieur(j) \ Inférieur (j+1)
trace 3

Fig. 6.2: Propagation de percées

6.1.2.1 Classification [120, 122]

L'importance des défauts de percées dépend de leur propagation dans l'espace, cette

propagation est détectée par différents thermocouples. Comme il est montré sur la figure 4.9
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(Section 4.3.3), le tableau logique (6.1) définit I'état logique des alarmes et l'importance de

l'effet des percées sur la qualité finale de la brame.

Alarme A, Alarme A, Alarme Az Alarme Oq4 Q Classification de a
qualité

0 0 0 0 1 100%][Trés bonne]
0 0 0 1 0.75 75%][Bonne]
0 0 1 0 0.5 50%[Moyen]
0 0 1 0 0.5 50%[ Moyenne]
0 1 1 0 0.5 50%|[ Moyenne]
0 1 1 1 0.5 50%|[ Moyenne]
1 1 1 1 0 0%[Mauvaise]
1 1 1 0 0 0%][ Mauvaise]
1 0 1 1 0.5 50%[ Moyenne |
1 0 1 0 0.5 50%[ Moyenne |
1 0 0 0 0.5 50%[ Moyenne |
1 0 0 1 0.5 50%[ Moyenne |
1 1 0 0 0.5 50%[ Moyenne |
1 1 0 1 0.5 50%[ Moyenne |
0 1 0 0 0.5 50%[ Moyenne |

Tableau 6.1: Alarmes et classification de la qualité
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6.1.2.2 Modélisation

Le réseau de neurones suivant (Fig. 6.3) représente le modele du Table 6.1.

Fig. 6.3:Structure du modele

Ay

A;

Az

O4

On défini Q comme:

Q =NN[A|, Az, A3, O4] (6.1)

NN est un réseau de neurone identifié par ’algorithme de rétro propagation (voir Fig. 6.4a et

b)
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Fig. 6.4b: Indices de qualité réel et calculé
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6.2. Surveillance et détection de défaillance de la vitesse de coulée

6.2.1 Position du probléme

Le processus de coulée continue est caractérisé par plusieurs parametres ayant différentes
natures physiques telles que la température de coulée et la vitesse de coulée a différents
endroits du profil de la machine. Un algorithme PID commande la vitesse de coulée. Dans
cette partie une approche de diagnostic et de détection de défauts dans la cage de puissance
du systeme de commande de la vitesse a été considérée a SIDER/Aannaba- Algérie. Ce défaut
a caus¢é des perturbations importantes dans la chaine de production. Il est caractérisé par une
importante contrainte entre les rouleaux de guidage de la brame d'acier. Le processus de
diagnostic est bas¢ sur la surveillance en temps réel des parametres caractérisant
l'entrailnement du mécanisme. Une importance particuliére a été réservée a la vitesse et au
courant du moteur. La surveillance est effectuée en utilisant un systéme d'acquisition de
données rapide. En analysant la dynamique et les transitoires des signaux de courant et de
vitesse, la panne a été localisée et isolée. Il s’agit d’une défaillance d’un thyristor. Apres
réparation, la banque de données du défaut a été employée pour le développement d’un
modele de détection, de diagnostic et de prévision d’éventuelles défaillances similaires.

Le processus de coulée est un processus semi continu qui transforme 1'acier liquide en brames
solides, ces derniéres sont premicrement refroidies dans différentes zones de refroidissement
avant d'étre guidé par l'intermédiaire de plusieurs rouleaux motorisés. La figure 6.5 montre le
principe de guidage et d'acheminement par un ensemble de moteurs controlés en boucle

fermée.

Va(t) ool va(t) vi(t) .
Direction de
O (@) (@) coulée
ﬁ
(@] (@) (@)

Fig. 6.5: Principe de guidage de la brame
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6.2.2 Analyse méthodologique et diagnostic du processus

L’isolation du défaut a été basée sur le diagnostic et la détection par une analyse des
principaux parametres caractérisant la dynamique de commande de la vitesse de coulée. Les
principaux objectifs fixés sont:
e La détection rapide de l'origine du défaut et rétablissement du fonctionnement normal
e Le développement d’un modele pour prédire des défauts typiques en utilisant les
techniques de surveillance et de modélisation.
Le probléme traité pourrait avoir plusieurs origines, le systtme de commande de la vitesse de
coulée a été particulicrement soupconné. Une surveillance en temps réel des principaux
parametres du bloc de commande des moteurs a été réalisée. Cette approche a contribuée pour
la résolution du probléme li¢ a l'arrét par un déclenchement des différentes cages. En effet un
probléme de synchronisation entre les différentes vitesses (vi(t), va(t), va(t)) était a I’origine.

Le principe d'acquisition des données, de surveillance et de diagnostic est donné par la figure
6.6.
La surveillance du processus a été effectuée en boucle fermée par la connexion des principaux

parametres (la vitesse et le courant du moteur).

Equipement de commande Modéle électrique du moteur
ve(t)
Régulation ' v(t)
> dela - >O—» Régulation > Modéle > Modéle >
vitesse 4 du courant électrique mécanique
It
Archivage des e Acquisition et surveillance R
données I(t) et v(t) c: des données de process :t Visualisation et
sur ordinateur de e Analyse des données et analyse de I(t) et
process diagnostic V()

Fig. 6.6: Principe de commande, de diagnostic et de supervision en boucle fermée
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Les entrées - sorties ont ¢té reliées aux interfaces du systeme d'acquisition des données piloté

par un logiciel temps réel (Labview, NI et environnement windows NT), les résultats

d'acquisition sont donnés dans la figure 6.7.

Signaux acquises [0-10V]

Variation des signaux [0-10V]
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Fig. 6.7a: Acquisition de la vitesse de coulée et du courant
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Fig. 6.7b: Détail des données de la Fig. 6.7a
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L'analyse des données montre que le courant du moteur est minimal au moment ou le moteur
doit avoir une puissance maximum. Cette observation a ét¢ employée pour vérifier le bloc de
puissance. Le défaut a été ainsi détecté sur 1'unité du courant de puissance. Aprés réparation,
le processus de coulée a continu¢ a fonctionner normalement sans défauts. Les résultats sont

donnés par la figure 6.8.
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Fig. 6.8: Supervision des données aprés ¢limination du défaut
6.2.3 Modélisation et détection des défaillances

Les données acquises du processus ont été¢ employées comme une banque de données pour la
modélisation. L'objectif de cette derniére est de détecter et prédire éventuellement d'autres
défauts semblables. Cette approche nous a permis de détecter rapidement de l'origine du

défaut. L'équation du modele d'alarme est donnée par:

Alarm = NN[I(k), I(k —1),v,(k),v,(k -1)] (6.2)

La structure globale du modele est donnée par la figure 6.9. C'est un réseau multicouche ou
les paramétres mesurés du processus sont utilisés comme entrées. Les poids du réseau sont
initialisés par des valeurs arbitraires, 1'erreur d'identification est rétro propagée dans le réseau.
Apres convergence, les poids obtenus du réseau (NN) sont employés pour calculer la sortie

d'alarme.
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Fig. 6.9: Structure globale modele d'alarme

Pour chaque instant d'échantillonnage, 1'entrée du modele est définie par : [I(k), I(k-1), vi(k),

vi(k-1)], la sortie est définie par le signal d'alarme d [0 -1]. La figure 6.10 montre la

convergence de l'apprentissage.
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6.2.4 Application

L'objectif du modele de détection des défaillances est de prédire de futurs défaut en activant
une alarme. Le signal d'alarme est égal a zéro (0) en régime de fonctionnement normal, il est
¢gal a un (1) quand il y a une défaillance. L'identification du mod¢le est réalisée en off line.
La détection est obtenue par I'implémentation du modele obtenu dans un environnement de
programmation graphique sous windows. Les résultats du programme d'application temps réel

de ce modele sont donnés par les figues. 6.11, 6.12 et 6.13.

6.2.5 Résultats

L’apprentissage du modele a réseau de neurones a été réalisé en off line en utilisant une base
de données relative au fonctionnement normal et dégradé du processus. La convergence de
l'apprentissage est donnée en Fig.6.8. Cette convergence a été obtenue en 110 itérations. Les
poids Wj; du réseau ont été utilisés pour la détection en ligne. Les cas de fonctionnement
normal et dégradé ont été considérés. Fig.6.11 et 6.12 montrent les capacités de détection du
modele développé.

L'alarme est activée par un passage de 0 a 1 a l'instant d'échantillonnage 580 et 3000
respectivement (Fig.6.11b et 6.12b). Fig.6.13 montre que lors du fonctionnement normal (pas
de défaillance) le niveau du signal d'alarme est égal approximativement a zéro (de 'ordre de
10 ). Cette technique nous a permis de détecter les problémes de synchronisation de la
vitesse de coulée qui affecte fortement la qualité extérieure de la brame.

Un mode¢le a réseau de neurones a été développé pour le contrdle qualité en coulée continue
sur la base de la propagation des percées en lingotiere. Les résultats obtenus affirment
lI'importance de I'utilisation du modéle neuronal comme outil pour le contrdle de qualité et le

diagnostic des défaillances.
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Exemple 111
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6.3. Mod¢lisation et simulation des conditions de coupe en laminoir a fil et rond

6.3.1. Introduction

L’optimisation des processus industriels dépend principalement du niveau d’automatisation et
de précision des capteurs de mesures des processus. Cependant, beaucoup de facteurs tels que
les perturbations, les erreurs d'instrument, et les défauts de processus sont des sources de
dysfonctionnements du systéme.

L'approche conventionnelle de détection et de diagnostic des défaillances emploie des
modeles statiques ou dynamiques du processus y compris les méthodes d'observateur.

Nous considérons dans ce travail une application des techniques des réseaux de neurones pour
la modélisation, la simulation et 1'évaluation de la qualité de coupe en laminoir a fil et rond.
Dans une premiere étape un modele a réseau de neurones a été identifié a 1’aide d’un
ensemble de données caractérisant le fonctionnement normal et dégradé du processus. Aprés
convergence de I’identification le modele a été utilisé pour la classification de la qualité. Le
diagnostic et la classification des défauts sont basés sur ’analyse des résidus.

Nous considérons dans cette partie une application de modélisation et de simulation par les
réseaux de neurones pour le diagnostic et la classification des défauts de coupe en laminoir a
fil et rond. L’apprentissage du mod¢le est obtenu en utilisant une base de données de
production et un algorithme de rétro propagation. Il est employ¢ un réseau de neurones ayant
pour entrées le signal de commande et de courant du moteur de coupe. Le signal du courant
de coupe est décalé d’une période d’échantillonnage.

La sortie du réseau est constituée par le signal actuel du courant de coupe. A la suite d’une
campagne d’essais, la structure et les paramétres du modeéle ont été déterminés. La qualité de
coupe a été évaluée par l'intermédiaire d’une nouvelle série de données de production.
L'application de cette approche contribue a la réduction des coflits de management et

d’inspection de la qualité.
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6.3.2. Application

6.3.2.1. Description du processus

La figure 6.14 donne le principe du processus de coupe en laminoir a fil et rond. La barre est
engagée entre les rouleaux pour étre coupé. Dés ’activation du signal de commande u(t), le
moteur de la cisaille démarre, le signal u(t) est délivré par une cellule photo électrique. La
coupe est ainsi caractérisée par la dynamique du signal de courant de coupe y(t). Cette
dynamique définie la qualit¢ de coupe. Les données d’une coupe optimale ont été utilisées

pour I’identification du modele.

Machine de
coupe
Rouleaux
Billette a uit) yi(t)
laminer
¥
o——
Wit

Fig.6.14: Principe de coupe en laminoir a fil et rond

6.3.2.2. Collecte des données

Le principe de la collecte des données est illustré dans le schéma suivant (Fig. 6.15). Les
données principales telles que u(t) et y(t) ont ét¢ obtenues sur un systeme d’acquisition des
données en temps réel. Toutes les données ont été stockées sur le disque dur de I’ordinateur

pour traitements ultérieurs.
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10 510)
S Processus de coupe -

Yy

Systéme de commande
analogique

1

Systeme
d’acquisition
en temps réel

—

Fig.6.15: Principe d’acquisition des données
6.3.2.3. Mod¢lisation du processus de coupe

Le modele du processus est employé pour prévoir de nouveaux résultats de coupe. Le résidu,
obtenu par la différence entre la sortie du modele et la sortie réelle, est utilisé pour la
détection et le diagnostic par les techniques de seuil, de classification et autres méthodes
[12,13].

La détection et le diagnostic se déroulent en deux étapes principales:

- Une étape de modélisation et identification du processus

- Une étape de détection et de diagnostic. Cette phase est basée sur I’analyse de

I’importance des résidus.

Apres plusieurs essais, le modele a été défini par la structure suivante :

y(#) = NN[y(t =1),u(?)] (6.7)
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L’équation (6.7) a deux entrées, la premicre est le signal de commande u(t), la seconde est le
signal y(t-1) qui représente le courant du moteur de coupe.
Le diagnostic et la classification des défauts est basée sur I'analyse de la dynamique de la

fonction d’auto corrélation du résidu r(t)

C. ()= gr(t).r(t—i) (6.8)
La qualité de la coupe est déterminée selon 1'importance du critére suivant:

0= Z;,Cm (i) (6.9)

Les données d’une coupe optimale ont été choisies pour I’apprentissage du modele (Fig.6.17).
L’apprentissage est effectu¢ par l'algorithme de rétro propagation avec les valeurs des
parametres suivants :

0=0.7

n=0.5

L’architecture du réseau est définie comme suit:

- Le nombre d'entrées n;=2

- Le nombre des neurones dans la premiere couche cachée n; =5
- Le nombre des neurones dans la deuxiéme couche cachée n, =4

- Le nombre des sorties n,= 1

6.3.2.4 Evaluation de la qualité de coupe

L'évaluation de la qualité de coupe est déterminée en fonction des variations de la dynamique
du signal y(t). La figure 6.16 montre un exemple de classification de la qualité des différentes
formes de coupe.

Le résultat du diagnostic est donné en fonction des résultats des coupes obtenus (coupe

optimale, acceptable, moyenne et mauvaise).
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' Optimal

Poor

Average

Acceptable

Fig. 6.16: Classification de la qualité de coupe

6.3.3. Simulation

La coupe caractérisée par les données de la figure 6.17 a été choisie comme référence, les
données associées a cette figure ont €té employées pour la modélisation. Aprés convergence,
la structure et les parametres obtenus ont été utilisés pour la prédiction. La figure 6.17a
montre la dynamique de convergence de 1’apprentissage. La fonction d’auto corrélation du
résidu est donnée par 1’équation (6.8). La fonction d'auto corrélation tient compte de la
dynamique du résidu. La qualit¢ finale de coupe est définie par un I’indice donné par
I’équation (6.9). Cet indice est une somme des valeurs quadratiques de la fonction d'auto
corrélation. Les résultats d’application en temps réel de cette approche sont donnés par les
figures 6.18, 6.19, 6.20 et 6.21. La simulation a été évaluée en utilisant des séquences de

coupe. Le tableau 6.2 donne une évaluation de la qualité de coupe en utilisant les équations

décrites précédemment.
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Séquence Performance
q de la coupe Classification
de coupe 0
Sequence 1 7.0572 Optimale
(Fig.6.17)
Sequence 2 8.6415 10° Acceptable
(Fig.6.18)
Sequence 3 1.5100 10° Bonne
(Fig.6.19)
Sequence 4 5.6136 10° Moyenne
(Fig.6.20)
Sequence 5 5.5100 10° Moyenne
(Fig.6.21)

Table 6.2 : Classification des défauts
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6.3.4. CONCLUSION

Dans cette partie une application des techniques de détection et de diagnostic de défaut de
coupe en laminoir a fil et rond a base de modele a ét¢ développée. Cette approche nous a
permis d’évaluer la qualité de coupe, il sera intégré dans le systéme de supervision en ligne du
processus sous une forme d’application logicielle. Cette intégration permet une réduction des

opérations de controle et d’inspection de la qualité.
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7 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Les résultats de nos travaux est une contribution effective a l'optimisation des processus
sidérurgiques. Des outils de modélisation avancée utilisant les techniques des réseaux de
neurones ont été appliquées pour les différentes phases de la production. Une importance
particuliere a été donnée au développement d'un systéme fiable de détection — prédiction des
percées en coulée continue. Les capacités d’un tel systéme ont été examinées en utilisant des

bases de données de percées dEKO STAHL, Eisenhiittenstadt, Allemagne.

Un systeme de détection de percées a été¢ développé, ce dernier utilise un modele de réseaux
de neurones ayant pour entrées un ensemble de températures mesurées par des thermocouples
fixés sur la lingoticre. Il a été développé, implémenté et testé. L apprentissage du modele a été
effectué a base de données relatives a des vraies et de fausses percées.

Dans le cas des vraies alarmes, le modele développé a bien détecté toutes les percées et méme
parfois légérement en avance par rapport au systeme conventionnel installé sur la coulée
continue d’EKOSTAHL. L’algorithme développé a bien détecté les percées réelles.

Dans le cas des fausses alarmes, le modéle développé n’a pas détectée les fausses alarmes

dans la majorité des cas.

La capacité du modele a réseau de neurones a faire la différence entre les fausses et les vraies
alarmes lui permet d’étre aisément généralisé pour d’autres applications de contrdle temps
réel des défaillances dans les processus (pannes, qualité etc...). Ce travail est une premiére
phase de développement du systeme de détection de percées. Un ensemble de données de
percées ont été sélectionnées pour I’apprentissage, la validation et la simulation. Certainement
il y aura d’autres améliorations du systéme qui auront lieu au fur et & mesure que le systéme
sera installé. Il sera enrichi par la détection d’autres percées.
Les propriétés d’un tel systéme sont:

e Détection fiable des percées

e Minimisation des fausses alarmes

e Invariance avec la qualité et la nuance de ’acier coulée.

e Robustesse par rapports aux changements des conditions et opérations de coulée.

e Robustesse par rapport aux variations du niveau de bain liquide en lingotiére et de la

température.
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Les résultats d’évaluation du systéme développé en off line ont été entierement confirmés.
Toutes les vraies alarmes ont été détectées. Cependant, pour le systeme développé les alarmes
sont détectées suffisamment a 1’avance par rapport au systéme conventionnel. D’autres
développements ultérieurs semblent €tre nécessaires pour une meilleure optimisation de la

structure et des parametres du modéle.

En chapitre 3, un modele de prédiction a été congu et validé par la simulation et la pratique.
L’apprentissage du modele a été effectué par un algorithme de rétro propagation.
L’apprentissage a ¢été réalisé entre deux coulées puisque le temps inter coulée est
suffisamment long. Des essais industriels a grande échelle, I’implémentation en ligne en
aciérie et le développement d'un progiciel sont actuellement en étude avec le groupe SIDER
Algérie. Dans des situations spécifiques du processus d’affinage d’acier (1a ou il y a des
problémes liés a la synchronisation du processus et aux pannes d'équipement d'analyse
chimique), ce modele peut étre employé comme un soft analyseur pour estimer la composition
chimique et la température de 1’acier liquide sans attente des résultats du laboratoire. Cette

approche peut étre généralisée sans difficultés a d'autres processus analogues.

Une approche de commande en boucle fermée a été développée et simulée au chapitreS. La
commande a réseaux de neurones a de bonnes performances vis-a-vis des changements des
différents parametres caractérisant le modele de transfert thermique tel que les variations de la
vitesse de coulée, de la température de D’acier liquide et des points de consigne des
températures de la surface de la brame. Les changements de la température de surface de la
brame sont plus petits que dans le cas de la commande conventionnelle. Les effets de
couplage ont été également minimisés.

L'implémentation en ligne de la commande sur calculateur de processus est en cours. La
commande en boucle fermée exige une mesure continue de la température de surface dans les
zones de refroidissement. Ceci pourra étre considéré comme un inconvénient. Dans la
pratique, il est recommandé que cette approche devrait étre employée dans des situations

spécifiques tel que la coulée des aciers de nuances sensibles.
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Au chapitre 6, un systéme a été développé pour la supervision, la détection et le diagnostic
des défaillances tel que les pannes et les défauts de surface générés par les percées. La
surveillance en temps réel des paramétres de processus est un outil important pour la détection
et la réparation. Cette approche de surveillance permet de réduire le temps de recherche et de
diagnostic des défauts par 1’utilisation de modeles mathématiques. Des bases de données de
défauts relatifs a I’équipement électrique d’entrainement de la vitesse de coulée ont été
employées pour le développement et la validation de modeles. Ces modeles ont été utilisés
pour la prédiction de nouvelles pannes typiques du thyristor. Un modéle est mis en

application sur calculateur de processus.

La surveillance et le contrdle qualité de la surface de la brame sont obtenus par un
classificateur non linéaire utilisant les techniques des réseaux de neurones. Ce systéme assure
le management du nombre d’alarmes détectant une percée en relation avec I’importance de la
propagation des fissures en surface de la brame. Il peut étre employé comme un guide pour le
service controle et inspection de la qualité.

Le modéle de gestion des alarmes en relation avec 1’importance du défaut reste ouvert pour
d'autres développements tels que I'application des techniques de la logique floue.
L'application de cette technologie pour la prévision d'autres types de défauts pourra faire le

sujet de futurs travaux de recherches et de développement.

Une contribution a I'amélioration des principaux processus sidérurgiques a été réalisée par
I’introduction d’outils scientifiques basés sur la mise en ceuvre en ligne de modeles
mathématiques. Une importance particuliere a été donnée au systeme de détection de percées
qui a un grand impact économique en aciérie.

La modé¢lisation mathématique ne résout pas complétement les problémes en aciérie mais

dans la majorité de cas elle contribue efficacement a I’amélioration et a 1’optimisation.
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