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Résumé

Maitrise de I’encrassement pour une capitalisation des échangeurs de chaleur

Le probleme d'encrassement des échangeurs de chaleur est I'un des problémes les plus
critiques a résoudre dans les applications industrielles, car il se répercute sur la rentabilité des
installations en engendrant principalement des colts liés aux pertes de production, a la

surconsommation d'énergie et aux frais de nettoyage et de maintenance.

L'étude présentée dans cette these s'inscrit dans le cadre de la recherche de haute
performance des échangeurs de chaleur dans l'unité de distillation de pétrole brut de la
raffinerie d'Alger. Cette recherche applique deux méthodes statistiques. Le premier axe de
I'étude porte sur l'application de la méthode de surface de réponse avec un plan de Box-
Behnken pour modéliser la résistance a I'encrassement. Les résultats ont été traités
statistiquement en utilisant l'analyse de la variance afin de déterminer les facteurs et leurs
interactions ayant un effet statistiquement significatif sur les parametres de fonctionnement de
I'échangeur. La fonction de désirabilité (DF) a également été utilisée pour une optimisation

multi-objective visant a optimiser la capacité de transfert de chaleur dans I'échangeur.

Le deuxieme axe consiste a predire la résistance a l'encrassement a l'aide de modeéles
d'apprentissage automatique supervisé, notamment le réseau de neurones artificiels de type
perceptron multicouche, le modéle autorégressif non linéaire avec entrées exogenes et la
machine a vecteur de support (RNA-MLP, NARX et SVM). Les résultats obtenus aprés une
comparaison des trois techniques ont montré que le modéle neuronal (RNA-MLP) offre un
excellent accord entre les valeurs estimées et expérimentales, avec un bon coefficient de
corrélation (R). Une analyse de sensibilité utilisant I'approche "Poids" a été effectuée pour

examiner lI'impact des variables d'entrée sur la résistance a I'encrassement.

Les performances des modeles MSR-BBC et RNA-MLP obtenues sont excellentes pour la

modélisation et la prédiction du phénomene d'encrassement par rapport a la littérature.

Mots-clés : Encrassement ; Echangeur de chaleur; performance; Statistique; Plan
d’expérience ; Intelligence artificiel.




Summary

Mastery of fouling for a capitalization of heat exchangers

The issue of heat exchanger fouling is among the most critical challenges in industrial
applications because it directly impacts the profitability of installations, primarily due to costs
associated with production losses, energy overconsumption, and cleaning and maintenance

expenses.

The study presented in this thesis is a part of high-performance research on heat
exchangers within the crude oil distillation unit at the Algiers refinery. It employs two
statistical methods. The first aspect of the study centers on the application of the surface
response method with a Box-Behnken design to model fouling resistance. The results were
statistically analyzed using variance analysis to identify the factors and their interactions that
have a statistically significant effect on the operating parameters of the exchanger.
Additionally, the desirability function (DF) was utilized for multi-objective optimization

aimed at enhancing the heat transfer capacity within the exchanger.

The second aspect involves predicting fouling resistance through supervised machine
learning models, including the multilayer perceptron artificial neural network, the nonlinear
autoregressive model with exogenous inputs, and the support vector machine (RNA-PMC,
NARX, and SVM). The results obtained following a comparison of the three techniques
indicated that the neural model (RNA-MLP) exhibits an excellent agreement between
estimated and experimental values, accompanied by a strong correlation coefficient, denoted
as R. A sensitivity analysis was conducted using the "Weight" approach to examine the

impact of input variables on fouling resistance.

The performances of the MSR-BBC and RNA-MLP models are exceptional for modeling

and predicting fouling phenomena when compared to existing literature.

Keywords: Fouling; Heat exchanger; performance; Statistic; Experimental design; Artificial

intelligence.

VI



gdla

4 adl cabaal) e Alal) pualial) aS) 5 8 asail)

o lela ny L Aa ) COICEA ST e sy S Al pall YAl 8 dlall ealiall oS) 5 A
Uy oty Lol Faleial S s il ) le € JS ol S Cia Aeliall clinld)
il s Cadanll CallSs ciilall 33l 5 oeDlgial

) Tl e sas g 5l sad) Vol adi e elal e Canadl Bl 3 S da g HhaY1 i 8 daaial) Al )
Ladand) Aaiu¥) 45, 5l Gkt Jom Al pall GV small sy (pisilmn) Gy sl aladily ¢ il jall Slivas
Alaaiuly Lilias) i) dalles caad Adiall jualiall aS) 55 da slis da3a3) Box-Behnken asesai alxiiuly (MSR)
L ) dads g aladi) Wyl &5 dobaall Jsrei Gilalea e Giliaa) 355 Sl Leidlelin s Jal sall apaatd o) Jidas
Jalaall a5l pall Jai s a8 504 31 Calaa YY) aaxia (sl (DF)

Lgpanll 480 Jie ol i pmds T aled il DA e Gl Aaglie suly by S sl

5 RNA-MLP 48Ul (5 58l acs Glll g dan JlA CAe ae Aadl) pe I 23 gaill g iligdall 3aaeie Lelidaal)

RNA- (ol z3 saill o A3 ) oda 4 jlia a2y Lggle Jsmanll &8 ) i) @ gkl SVM s NARX

ubiall Julas aladin) &5 aa R Bl dalaas Usacan ddan sailly 3000 aill o 1 3lies Bl sl PMC
Alall paliall &gl daglia Je Aliaall el jutal) il calasiny "o i o sluly

el oL Al sl 5 alls 5y Aadadl s 4gle Jualall RNA-MLP 5 MSR-BBC i ¢l

VII



Table des matiéres

DAICACES ..o vttt et e |
ST 0TS (ol 1= 1= | PP I
Production SCIENTIIQUE .....ouuiietit ittt ettt eeenaas I
RS UMIBS .ottt et e \/
Table deS MALIEIES ...t VIII
NOMENCIATUIES ... e e e e e e XII
Liste des tableauX ........oueii XV
LiSte ABS FIgUIES ..ot e e XVI
INtroduction QENEIale. . ... 1
Chapitre | : Généralités sur I’encrassement des échangeurs de chaleur

00 [ T L8 Tox o o SO SO SRR PRPRRRIN 4
[.2.L.eS Changeurs de ChalBU ...........covciiiii s 4
1.2.1.Classification des échangeurs de Chaleur ............ccooveiiiece e 5
1.2.1.1. Classification suivant le type de CONStIUCLION ...........ccocevvrieiiiiienneeseeeeee e, 5
1.2.1.2. Classification suivant le processus de transfert ...........cccccoveiveiiicicceccc e 5
1.2.1.3. Classification suivant la capacité de la surface d’échange ............ccccoevvririennnnn 5
1.2.1.4. Classification suivant le sens d’écoulement ...........ccceevveeiiieeiiiee e 5
1.2.1.5. Classification en fonction de la nature du matériau de la paroi d’échange ............ 6
1.2.1.6. Classification selon la nature de fluide..........ccocooeieiiiiiiiicc e, 6
1.2.1.7. Classification suivant le mécanisme de transfert de chaleur ............cc.ccooceieiennn 6
1.2.2. Les principaux types d’échangeurs de chaleur..............ccocooiiiiiiininciiec 6
1.2.2.1. Echangeur & double tUDE. ..o 6
1.2.2.2. Echangeur a tube et calandre ............coooveii e 7
1.2.2.3. Echangeur de chaleur & PlagUE ...........ooveiriieireneeee e 7
1.2.3.Principe de base du fonctionnement de 1’échangeur de chaleur ...............ccocovviniinnn 8
[.2.4 Analyse de I’échangeur de chaleur.............cccoiiiiiiiii e 8
1.2.4.1.La MEthOde DTLIM ..ottt e 10
1.2.4.2.MENOUE € — NTU ...cvveeeeeeeeeee ettt ste e aneenne s 10

| I TR <) s Tog L) 10 1<) L PP RP T STPPRP 11
[.3.1. Les différents types d’encrassement ............ccoocvvereeriiniieinienee e 12
[.3.1.1. L’encrassement partiCulaire............coocveieeirinieiieiieiiseeseee e 12
[.3.1.2. L’encrassement par PréCipitation..........cuverreerreereerreeseesreeseesreesressneesneessneesnnens 12

VI



1.3.1.3. L encrassement bIOIOZIQUE .......uuveiveieiiieiiiiiie ittt 13

1.3.1.4. L’encrassement Par COTTOSION .......civierirreertearisseesieesesseesteesesseesneenesieesseesre e nneas 14
1.3.1.5. L’encrassement par réaction ChimiqUe ..........ovvveeriiieniiieniieesiiee s siee e 14
1.3.1.6. L'encrassement par SOHAIFICAtION ..........ccoooveiieiiiiiiiiieee e 15
1.3.2.MécaniSme d’ENCTASSCIMENL.......ccvuiiiiiiiiiiiieiiiiiesieee st e e e sbee e e sibe e sir e be e sbeeesnneas 15
G T I A 13V P14 (o) SRS PPURPR 15
1.3.2.2. TTANSPONT ...ttt bbb nne s 15
[T T I =T o 1] | [ o SRR 15
1.3.2.4. L& rEENTIAINEMENT .....iiiiiiieieieie ittt bbb 16
1.3.2.5. Le VIEHTISSEMENT .....c.viiii e e 16
1.3.3. Les facteurs influencant 1I’encrasSement...........c.ueveeeiiveeeiiiiieeesiiien e ssieee s snee e e s 16
1.3.3.1. Parametres de fONCtIONNEMENT..........ccoiiieieieieie e 16
1.3.3.2. Caractéristiques de I’échangeur de chaleur ...........cccoceiiiiiiiiii 17
1.3.4. Estimation de la résistance d’encrassement .........cccevcvverrureniiiesiiessinesssinesseeeeseee e e 18
1.3.5. Différentes courbes d’encrassement..........uvviveiiiiiieiiieesiieesiiee e sireeseeeeseee e 19
1.3.6. Les modeles d’eNnCrassemENt .......cuueeivereiveeeiieeesieeesieeesieeeesseeesssaeessseeeesseeesssneesnsnesanns 20
1.2.7. Les effets d”enCrasSemMENT ........coiiuviiiiiiiiiiiieiiieeiiie e ste e siae e sseeesneeennes 21
1.2.7.1. Les effetS BCONOMIGUES .....ccecueiieirieie ettt sbe e ene s 21
1.2.7.2 Les effets enVIrONNEMENTAUX ........ooiiiiiiieieiesiesie s 21
R O] Tod 11 S]] o SO S TP PRPR 22

T2 INEFOAUCTION ..ot 23
I1.2. La méthode des plans d’€XPEIIeNCES .........cuerrierieirieriieiee e 24
I1.2.1.Les différents plans d’eXPEerienCes ........coocuiiiviriiiiiiiiiciiiiiieene e 26
11.2.1.1. Le plan de CribIAge ......cooviieieee e 26
11.2.1.2. Les plans a Surface de réPONSE ........cc.ecveieeiie i 27
11.2.2. Analyse statistique deS FESUITALS. ..........uieieiriiiecre s 29
11.2.2.1.Analyse globale du MOUEIE ..........cceoiiiiiiece e 29
11.2.2.2.Analyse graphique des rESUITALS ...........ccoueirieieiiieee e 30
11.2.3. Désirabilité et OptimISAtioN ............cceiiiiiiiicii e 31
I1.2.4.Revue des travaux sur la modélisation de la performance et de ’encrassement des
échangeurs de chaleur par la méthode des plans d’eXperiences ..........c.cceevrveiieriniiiieennnn, 31
I1.3. L’intelligence artificielle-Apprentissage automatiqUe ...........ccecververeneieneneneseeeeee e, 34
[1.3.1. Les méthodes d’apprentissage automatique SUPETVISE ........cocvvvrveriiivirierieineneennenns 36
11.3.1.1.Le réseau de neurone artificiel ..., 36



11.3.1.2.Machines @ VECIEUIS SUPPOIT .....c.eeivreieeieeieeiesieeseesiessee e e e sae e e saesneessaesaesneenneas 40

11.3.1.3.Le modele autorégressif non linéaire avec entrées eX0genes.........cocevveervereerenen. 41
I1.3.2.Revue des travaux de I'utilisation de I’intelligence artificielle pour la modélisation de
la performance des échangeurs de ChaleUr ..., 43

T4, CONCIUSTON ...t bbbttt ettt b bt e e e et nnns 45

Chapitre 111 : Modélisation et optimisation de la résistance d’encrassement par la
méthode de Box-Behnken

O 1 oo [ T 1 o o ISP RTOR 46
[11.2. Matériels €t METNOUE .........cci i 46
[11.2.1. Procédure eXperimentale ...........coereiiinrieiiiees e 47
[11.2.2. La méthode de BOX BENNKEN..........cccoiiiiiii e 49
[11.3. RESUIALS BT AISCULIONS ....c.viviieciiceie et ne e 50
111.3.1. Ajustement du modele et analyse StatiStiQUe...........ccccverveieereciese e, 50
I11.3.2.L'effet interactif des parameétres sur la résistance d’encrassement R ............ccceenee. 56
111.3.2.1.Effet de la température d’entrée de brut et du débit massique de RT sur Rs...... 56
I11.3.2.2.Effet de la température d’entrée de RT et la température de sortie de pétrole brut

U TP R TP PP OPRPRROT 57
111.3.2.3.Effet des températures de sortie de brut et de reflux de téte sur Rf..................... 57
111.3.2.4.Effet de température de sortie et le débit massique de reflux de téte sur Rs....... 58

111.3.2.5.Effet de la température d’entrée et le débit massique de reflux de téte sur Ry.... 59
111.3.2.6.Effet de la température de sortie et le débit massique de reflux de téte sur Rs... 59
[11.4. Optimisation par la fonction de désirabilité ..............ccoooeieiiiiiiiii e, 60
1 IR o] o o [1 ] o] o PSSRSO 62

Chapitre 1V : Analyse et modélisation de la résistance d’encrassement par les techniques
d’apprentissage supervisé

IV . L. INEOTUCTION ..ttt ettt e et eneesbeebenneenneas 64
IV.2. Méthodologie d EtUAE .........coiiiiiieicceee s 65
IV.2.1. BaSE € HONNEES .......ooiieeieciie ettt e st e sraente e e sneenneens 65
IV.2.2. Séparation des bases de AONNEES...........ccuevieiiiiiiiicie e, 65
IV.2.3.PrétraitementdeSAONNEES ..........vcuiiieieee et sre e sre e e 66
IV.2.4. Evaluation suivie dans le développement du modele............ccooeveiinininiiinicien, 66
IV.2.4.1. Le modéle de réseau de neurone de type de Perceptron a Multicouches .......... 66
IV.2.4.2. Le modéle autorégressif non linéaire avec des entrées exogénes (NARX)....... 67

X



IV.2.4.3.Les machines a vecteur SUPPOIt (SVM).....ccviiviieieiieceee e 68

IV.2.5. Analyse de sensibilité par la méthode du « POidS » ........cccccevevvrericieiiierieie i, 69
[V.3.RESUIALS BT HISCUSSTION ...ttt bbb 70
IV.3.1. Impact de la division de la base de dONNEES..........ccceevviieiecie s 70
IV.3.2. L& MOUEIE RNA-MLP ...t 71
IV.3.3. L& MOURIE NARX ...ttt sttt ene e 74
IV.3.4. LE MOURIE SVM ...t 77
IV.3.5. Les résultats d’analyse de sensibilité...........ccovvviiiiiiiiiniciii e 79
IV.3.6. Comparaison avec d’autres MOdEIES ........ccvviviiiiiiiiiiiiiieiiii e 81
IV .4, CONCIUSION ...ttt bbbttt bbbttt nn e 83
ConcClUSION GBNEFAIE. ... .. .o 84
Références bibliographique ........ ... 87

Xl



Symbole

AHC
ANOVA
BBD
BFGS
CCD
CFD
ERBF
GPL
GRNN

KNN
LM
LMTD
LS-SVM
MAE
MAPE
MBE
MLP
MPE
MRWNN
MSR
NARX
NTU
PLS
RBF

RF
RMSE
RNA
RVFL
RT

Nomenclatures
Signification
Abréviations

Méthode de classification ascendante hiérarchique
Analyse de variance

Méthode de Box-Behnken

Algorithme de Broydon - Fletcher - Shanno
Méthode composite centrée

Dynamique des fluides computationnels

Fonction de base radiale exponentielle

Gaz de pétrole liquéfié

Algorithmes de réseaux de neurones de régression
Intelligence artificielle

k-voisins les plus proches

Méthode de Levenberg-Marquardt

Différence de température moyenne logarithmique

Algorithmes de la machine vectorielle a moindre support de carrés

Erreur absolue moyenne

Erreur absolue moyenne en pourcentage

Erreur de biais moyen

Perceptron multicouche

M¢éthode des plans d’expériences

Réseau neuronal d’ondelettes multi-résolution

Méthode de surface de réponse

Modeéle autorégressif non linéaire avec entrées exogenes
Nombre d’unités de transfert

Algorithme des moindres carreés partiels

Fonction de base radiale

Foréts aléatoires

Racine carrée de I'erreur quadratiqgue moyenne

Réseau de neurones artificiels

Algorithmes de liaison fonctionnelle vectorielle aléatoire
Reflux de téte

Xl

Unité



SMO
SVM
SVR

bj
Cp

DF
DS

Pr
Purelin
q

R

RZ

Re

Rg

Sin

Tanh

Optimisation des médias sociaux
Machine a vecteurs support

Régressions a vecteurs de support

Lettre latines
Surface d’échange
Biais
Chaleur spécifique
Diametre
Fonction de désirabilité individuelle
Déviation Standard
énergie d'activation
Epaisseur
Test de Fisher
Facteur de correction
Coefficient de transfert de chaleur par convection
Longueur du tube
Sigmoide Logarithmique
Taux de masse de dép6t par unité de surface
Débit massique
Nombre du Nusselt
Nombre de Prandtl
Fonction d’Activation Linéaire
Flux thermique
Coefficient de corrélation
Coefficient de détermination
Nombre de Reynolds
Constante du gaz universel
Fonction d’Activation Sinus
Température
Fonction D’activation Tangente Hyperbolique
temps

Coefficient global d’échange

X1

Wi m-2 oK-l



max
min

pre

res

tot

A o T > o > =< ™

S

Vitesse
Poids

Indices et Exposants
Coté calandre
Fluide chaud
déposition
Entree
Encrassement
Fluide froid
Moyenne logarithmique
Maximal
Minimal
Prédictive
réentrainement
Reésidus
Sortie
Coté tube
Totale

Lettres grecques
paramétre d'ajustement du modele
parametre d'ajustement du modéle
parametre d'ajustement du modeéle
Différence
Efficacité
Conductivité thermique
Viscosité dynamique
Masse volumique
Contrainte tangentielle exercée sur le dép6t

Fonction d’activation

XV

ms?



Liste des tableaux
Chapitre | : Généralités sur I’encrassement des échangeurs de chaleur
Tableau I.1. Les différents modeles d’encrassement de pétrole brut..........cccoccvvvevieiieeinennnn. 20

Chapitre 11 : Synthese bibliographique

Tableau 11.1. Structure de base du test ANOVA dans le plan expérimental. ......................... 30

Tableau 11.2. Différentes fonctions A’ aCtIVALION ... . cveeeee et e e e e e 37

Chapitre 111 : Modélisation et optimisation de la résistance d’encrassement par la
méthode de Box-Behnken

Tableau I11.1. Les caractéristiques d'échangeur de chaleur EI01 CBA ........ccccovvieiieeninennne. 47
Tableau 111.2. La plage paramétrique des variables. ... 48
Tableau I11. 3. Les niveaux des facteurs independants ...........ccooveireriiieniieenie e 50
Tableau I11.4. Les resultats eXPErimentaUX ........c.ueeivereirrireiriieeaiiressreeesneeesseeeesaeeesseeesnsees 51
Tableau 1.5, RESUME StALISLIQUE .......cccuvreeiiieeiiie et e st e enaeeeneeas 53
Tableau I11.6. Les résultats d’analyse de variance pour la résistance d’encrassement........... 53
Tableau I11. 7. Les résultats d’optimiSation ..............c.ouiiriieieiiirieiieaeeeereeene e, 62

Chapitre IV : Analyse et modélisation de la résistance d’encrassement par les
techniques d’apprentissage supervisé

Tableau I1V.1. Analyse statistique des variables d’entrée et de sortie pour la prédiction de la

1éSiStance d ENCIaSSCIMENL...........ciiiiiiiiiiiiiieee ettt e et e e e e e e e e e e e e e aeaaaaaaees 65
Tableau IV.2. Impact de la partition de la base de dONNeS ............ccvvveevieeeviie e, 71
Tableau IV.3.Evaluation des performances des modéle RNA-MLP avec différentes
architectures et différentes fonction d’activation..............ccooeeeeeiii 71
Tableau IV.4. La structure principale du réseau RNA-MLP développé.........ccccccovvevivveennnen. 73
Tableau IV.5. La structure principale du réseau RNA-MLP développé.........cccccoovveviivrennnn. 74
Tableau 1V.6. Evaluation des performances des modéles MVS avec différents Fonction
T 1T PO TROPR PR 77
Tableau 1V.7. Evaluation du modéle SVM-RBF ..........ccccooiveverieceeseeesesesessese s 77
Tableau 1V.8. L’évaluation statistique de la performance des troismodeles.............cccouvnnee. 79
Tableau IV.9. Poids et biais du RNA-PMC optimal.............ccccoviviiiiiiiiee e, 80
Tableau 1V.10. Comparaison de la résistance a I’encrassement prévue avec les études
PR CEUNEES. . ...ttt e 81

XV



Liste des figures

Chapitre I: Généralités sur I’encrassement des échangeurs de chaleur

Figure 1.1. Les types d'écoulement a) co-courant, b) contre- courant, c) courant croisé .......... 5
Figure 1.2. Echangeur de chaleur & double tube............cccoiiiiiii 6
Figure 1.3. Echangeur de chaleur tube et calandre ..o 7
Figure 1.4. Echangeur de chaleur @ plague ...........cocoiiiiii i 8
Figure 1.5. Profil de tEMPEFatUre ...........coiiiiiiiee e 10
Figure 1.6. Encrassement PartiCUlAINE .............oiuiiiiiiiieiiieiece e 12
Figure 1.7. Encrassement par PréCipitation ...........cccooeiieiieiieiiie e 13
Figure 1.8. ENcrassement DIOIOGIQUE .........ooiuiiiiiiiiiiiie e 13
Figure 1.9. L’encrassement Par COITOSION ..........eerureerueerueesireesieeateessreesseeansessneesieesnneesneees 14
Figure 1.10. L’encrassement par réaction Chimique ............ccoerveiiieinienieeniee e 14
Figure 1.11. Les différents mécanismes d'enCrassement ...........ccoocververeereeneenresieeneeneenneans 16
Figure 1.12. Profil de température dans une surface de transfert de chaleur encrassé.......... 18

Chapitre 11: Synthese bibliographique

Figure 11.1. Nombre des publications inhérents a la modélisation de la performance des
échangeurs de chaleur durant les années avant 1994 a 2023 (Science direct et Google scholar

2710812023) ..ottt E Rttt e e r e re ettt neeanes 23
Figure 11.2. Modéle général d’un processus ou d’un SYStEME ......ccvveervreervreeiiieeesiineesieneennns 24
Figure 11.3. Classification des plans d’eXpErienCes. .......ueuiureiiureiiiureeiireesieeesieeesieeesneeee s 25
Figure 11.4. Comparaison entre le plan Box-Behnken et le plan composite centrée [50] ....... 29
Figure 11.5. Courbe iso-réponse et surface de rEPONSE ..........coiveeeiieeeiieeesieeesieeesieeesiee e 31
Figure 11.6. La carte structurelle simple d’un neurone biologique ..........cccvvveeriveeeiiireesivnnennn, 36
Figure 11.7. Modéle non linéaire d’Un NEUTONE .........cccuvreiiivreeiieeeiireesieeesreeesneeeseeeeseeee s 36
Figure 11.8. L'architecture d'un réseau de neurones multicouches (Exemple avec deux
COUCNES CACNEES) ....vvieeiiie e ettt ettt e e e et e e e et e e et e e e te e e et e e e nsee e e anbeeeantaeeanreas 39
Figure 11.9. Schéma simplifié de classification (a) linéaire et (b) non linéaire ...................... 40
Figure 11.10. Différents architecture du réseau NARX............coooiiiiiiiiiiiiiiiia., 42

Chapitre 111 : Modélisation et optimisation de la résistance d’encrassement par la
méthode de Box-Behnken

Figure 111.1. Schéma simplifié du circuit préchauffe du brut..............ccccoooiiiiii i, 47
Figure 11l. 2. Valeurs observées par rapport aux valeurs prévues pour la résistance
A’ eNCTASSEMENE Rf.eiiiiiiiiiiiiiiii it a e e e e e s et e e e e e e s a b aa s 55
Figure I11. 3. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entrée de brut et
du débit MasSIQUE A& RT SUF Rf...ueiciiieeiiiee ettt e e et e e snae e e s e e e 57


file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137079
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137080
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137081
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137082
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137084
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137086
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137087
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/14.%20chapitre1.docx%23_Toc148137088
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/16.%20chapitre%202.docx%23_Toc148142423
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/16.%20chapitre%202.docx%23_Toc148142424
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/16.%20chapitre%202.docx%23_Toc148142426

Figure I11. 4. Surface de réponse et leur contour Effet de la température d’entrée de RT et la

teMPErature de DIUL SUF Rf.....cuiiiiiii ittt 57
Figure I11. 5. Surface de réponse et leur contour d’effet des températures de sortie de brut et
A€ TEFlUE 0B TELE SUI R ... 58
Figure I11. 6. Surface de réponse et leur contour d’effet de température de sortie et de débit
A€ TEFlUE 0B tEIE SUI R ... 58
Figure I11. 7. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entrée et de débit
Massique de reflue de TBLE SUI Rf.....c.uiiiiiiiieiiie s 59
Figure I11. 8. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entrée et le débit
Massique de reflue de TBLE SUI Rf....cc.uiiiiiiiieiiieee e 60
Figure I11. 9. La fonction de désirabilité d'une réponse a MiNIMISEr .........cccccveveiieiieniennnnn, 61

Chapitre 1V : Analyse et modélisation de la résistance d’encrassement par les techniques
d’apprentissage supervisé

Figure 1V.1. Topologie du réseau neuronal a réaction multicouche .............ccccccevveiiiennnnne 67
Figure 1V.2. L'architecture réseau NARX CONGUE €t PrOPOSEL........covvieriveiiiieiiieniie e 68
Figure 1V.3. Diagramme de la méthodologie pour calculer les trois modeles (RNA-MLP),
(NARX) B (SVIM). oottt ettt ettt b et e bt e aeenbeaneeareenneas 69
Figure IV. 4. Diagramme alternatif de la meéthode de poids [110] ......ccovveviveeviieeiiiieeciieene, 70

Figure 1V.5. Comparaison des valeurs expérimentales Vs. valeurs calculées : (a) la phase de
d’apprentissage (RNA-MLP), (b) la phase de test (RNA-MLP), (c) la phase totale (RNA-

VL) ettt R R Rttt R bRt e Rt e Rt e beeneeene e reenre et e 74
Figure 1V.6. Comparaison des valeurs expérimentales Vs. valeurs calculées : (a) la phase de
d’apprentissage (NARX), (b) la phase de test (NARX), (c) la phase totale (NARX).............. 75
Figure IV.7. MSE pour la formation, les tests et la validation du modele NARX ................. 76
Figure 1V.8. Comparaison de la résistance a I’encrassement expérimentale et du modéle
NARX a I’aide de toutes 168 dONNEES ......uuuuuviriiiiiiiiiiiiiiiieiiiiriirinrrrnrrerrrrrrrer————— 76

Figure 1V.9. Comparaison des valeurs expérimentales Vs. valeurs calculées : (a) la phase de
d’apprentissage (SVM-RBF), (b) la phase de test (SVM-RBF), (c) la phase totale (SVM-

2] TR PRSP OTPRTPPI 78
Figure 1V.10. Importance relative (%) des variables d’entrée sur la résistance
A’ ENCTASSCIMEIIL ... 80

XVII


file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/18.%20CH3.docx%23_Toc148962377
file:///C:/Users/acer/Desktop/These%20kouidri%20ikram/18.%20CH3.docx%23_Toc148962377
file:///C:/Users/acer/Pictures/Saved%20Pictures/20.%20chapitre4.docx%23_Toc148968514

6\

Introduction
generale




Introduction générale

Ces derniéres annees, les industriels se sont concentrés sur la recherche de hautes
performances énergétiques face a I’augmentation des prix de I’énergie et raréfaction des
sources d’énergie primaire. Dans ce contexte, les fabricants développaient des processus
optimisés et des équipements techniques optimaux. Les échangeurs de chaleur de différentes
conceptions, tailles et configurations se retrouvent dans presque tous les systemes et les
applications de gestion thermique, et a ce titre, ils représentent une part importante du marché
mondial de 1’énergie est considéré comme un élément omniprésent et essentiel de la stratégie
de performance énergétique. Son principe de fonctionnement est de transférer I'énergie
thermique d'un fluide a un autre sans les mélanger [1]. Pour améliorer I’efficacité du transfert
de chaleur, optimiser la récupération d'énergie et assurer la meilleure rentabilité de ces
équipements peut étre fait par diverses techniques, telles que : conception optimale, contrdle
approprié des conditions de fonctionnement, nettoyage et maintenance des échangeurs

thermiques.

L'un des problemes prépondérants dans la diminution des performances de ces installations
est l'encrassement créé par l'accumulation de matériaux solides sur les surfaces des
échangeurs de chaleur. L’encrassement des equipements de traitement et des surfaces de
I’échangeur de chaleur a souvent un impact significatif sur ’efficacité et le fonctionnement
des échangeurs de chaleur. Plus précisément, I’encrassement réduit le taux de transfert de
chaleur, entrave 1’écoulement du fluide, corrode la surface du matériau et contamine le fluide
de travail [2]. Ces effets entrainent des dépenses financieres sur toutes les grandes industries
de chaleur, généralement en termes d’installation de surfaces étendues supplémentaires, de
pertes de production dues a des arréts liés a I’encrassement imprévus, des cofits d’entretien
pour I’élimination des dépots avec des produits chimiques et des dispositifs antisalissure
mécaniques, d’augmentation de la consommation de carburant, d’eau et d’électricité. Parmi
plusieurs industries qui sont les plus concernées par le phénomene d'encrassement sont les

industries pétrochimiques.

L’encrassement dans les échangeurs de préchauffage des unités de distillation de pétrole
brut est un grave probleme de fonctionnement pour les raffineries de pétrole. Le pétrole brut a
des compositions différentes selon ’endroit ou il a été puisé. Un facteur crucial régissant
I’encrassement est la quantité d’asphalténes dans le brut et leur solubilité et réactivité a haute
température. Les colts mondiaux, liés spécifiquement a I’encrassement du pétrole brut dans
les trains de préchauffage, ont été équivalents a environ 20 % de I’encrassement total des

échangeurs de chaleur, estimé a 4,5 millions de dollars/an [3].
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Il existe différentes méthodes pour ralentir la présence et 1’accumulation d’encrassement
(filtration, traitement chimique, etc.) [4].Une fois que I’encrassement se produit, un nettoyage
complet de I’installation est nécessaire. Le nettoyage périodique systématique pour éliminer
I’encrassement n’est pas la meilleure solution. Si la période est courte, les cotts d’arrét de
production, c.-a-d. les pertes de production pendant les tiches de nettoyage et d’entretien
(nettoyage, démontage, etc.) peuvent augmenter. Au contraire, si cette période est prolongée,
I’encrassement peut augmenter I’énergic consommée par le procédé (I’efficacité de
I’échangeur de chaleur diminue avec I’encrassement), une augmentation de la consommation
de fluide de refroidissement et un impact sur I’environnement [5]. Pour toutes ces raisons, les
fabricants d’échangeurs de chaleur et leurs clients cherchent a passer de la maintenance

systématique a la maintenance prédictive.

La prédiction de ’encrassement est un objectif principal pour nombreux chercheurs, et les
méthodes qui peuvent étre utilisées a cette fin ont varié. Il convient de noter que les
expériences, les simulations de dynamique des fluides computationnelle (CFD) et d’autres
méthodes traditionnelles ont échoué en raison de nombreuses considérations, notamment le
temps et la précision dans la prévision des effets de ’encrassement [6]. En conséquence, les
instituts de recherche se sont tournés vers des modéles plus appropriés, tels que les

algorithmes de modélisation statistique.

Les méthodes de plan d’expérience (MPE) et d’intelligence artificiel (I1A), appelés modeles
de boites noires, sont des techniques statistiques qui ont été utilisé pour comprendre le
comportement non-linéaire des systemes complexes. Cependant, Le potentiel des modeéles
MPE et Al pour prédire avec précision la résistance de 1’encrassement afin d’optimiser les
méthodes de performances des échangeurs de chaleur, de réduire les temps d’arrét et
minimiser les colts de maintenance n’a pas été systématiquement utilisé et comparé. A ce

titre, I’objectif de notre these s’inscrit dans cette démarche.
Cette thése se compose de quatre grands chapitres :

Le premier chapitre aborde un certain nombre de généralités utiles pour une bonne
compréhension de la problématique de I’encrassement des échangeurs de chaleur. On attache
a décrire de facon succincte les différentes classes des échangeurs de chaleur et les principales
méthodes d’analyse de leurs performances. Puis, on présente le phénomeéne d’encrassement

qui est a I’origine de dégradation de I’efficacité des échangeurs.
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Dans le deuxieme chapitre, on détaille les différentes techniques de plan d’expérience et
d’intelligence artificielle. Ainsi, on présente une revue de la littérature concernant les

recherches qui ont une relation avec le théeme de cette thése et ces techniques.

Le troisieme chapitre porte sur la modélisation et I’optimisation de ’encrassement dans un
échangeur de chaleur a partir de données expérimentales pour une raffinerie en Algérie. A
travers ce chapitre, on explique la construction d’un plan de Box-Behnken ainsi que les étapes

d’analyse et d’optimisation multi-objectifs a 1’aide de logiciel Design expert.

Dans le quatrieme chapitre, on utilise trois modéles conventionnels d’apprentissage
automatique pour prédire et modéliser la résistance d’encrassement dans un échangeur de
chaleur tube et calandre, en particulier les réseaux « neurone » artificiel type de Perceptron
Multicouches (RNA-MLP), le modéle autorégressif non linéaire avec des entrées exogénes
(NARX) et le modele de machine a vecteur support (SVM). Ensuite, on les compare pour

confirmer le modele qui donne la prédiction la plus précise et fiable.

En dernier, une conclusion cléturera cette thése et dans laquelle sont mis en évidence les

résultats obtenus ainsi que les perspectives qui peuvent étre envisagées dans le futur.
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Chapitre | Généralités sur I’encrassement des échangeurs de chaleur

I.1.Introduction

L’efficacité énergétique des procédés industriels peut €tre perdue en raison des probléemes
de fonctionnement des échangeurs de chaleur telle que le phénomeéne d’encrassement, de
corrosion, de vibrations et de résistance mécanique.

Ce chapitre théorique présente 1’échangeur de chaleur et le phénoméne d’encrassement
dans deux parties. La premiére partie est un apercu genéral sur 1’échangeur de chaleur et leurs
classifications, les principaux échangeurs existants, les principes et les méthodes d’analyse de
la performance des échangeurs de chaleurs.

La deuxiéme partie est une démarche compréhensive de phénoménes d’encrassement et
leurs différents types, les divers parametres influencant le développement de dépét, les
différentes phases conduisant a [I’encrassement, les conséquences économique et

environnementale de ce phénomene et quelques modeles de I’encrassement de pétrole brut.

I.2.Les échangeurs de chaleur

Un échangeur de chaleur est un dispositif qui garantit le transfert de 1’énergie entre deux
ou plusieurs fluides a des températures différentes par deux mécanismes principaux : la
conduction et la convection .Ces fluides peuvent étre en contact indirect (c'est-a-dire séparés
par une paroi ou une cloison) ou direct.

Le fluide dans l'echangeur de chaleur peut rester dans son état physique (liquide ou
gazeux) ou se former successivement dans les deux phases: c’est le cas des condenseurs,
évaporateurs, bouilleurs ou des tours de refroidissements.

Les échangeurs de chaleur peuvent étre utilisé a I'échelle industrielle ou domestique et
couvre un large éventail d'applications : chauffage et refroidissement dans les évaporateurs, la
réfrigération et la climatisation, la condensation dans les centrales électriques, la génération
de vapeur, récupération de chaleur perdue, chauffage ou refroidissement de fluides, radiateurs
pour véhicules spatiaux ou terrestres [7]. La conception des échangeurs repose principalement
sur l'application, lI'environnement, l'utilisation et les conditions d'exploitation (température et
pression).Toutes les recherches publiées antérieurement visent a optimiser leur efficacité et/ou

a réduire leur volume et leur masse [8].
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1.2.1.Classification des échangeurs de chaleur

En général, les échangeurs de chaleur industriels peuvent étre classés de multiple facon[7]:
1.2.1.1. Classification suivant le type de construction

Il concerne la géométrie globale de 1’échangeur de chaleur, qui peut étre classé en quatre
parties principales :
%+ Echangeurs de chaleur tubulaires (double tube, tube et calandre, coaxial).

®,

% Echangeurs a plaques (& joint, spirale, soudé, brasé, bobine de panneau, lamelle).
7

% Echangeurs de chaleur a surface étendue (tube ailette, plaque ailette).

% Régénérateurs (fixes, rotatifs).

1.2.1.2. Classification suivant le processus de transfert

On distingue deux types de transfert thermique :
% Un type de contact indirect (type de transfert direct, type de stockage, lit fluidisé),
% Type de contact direct (fluide non miscibles, gaz —liquide, liquide-vapeur).

1.2.1.3. Classification suivant la capacité de la surface d’échange

La compacité est déterminée par le ratio entre la surface d'échange et le volume de
I'échangeur. On considére qu'un échangeur est compact lorsque sa compacité est supérieure a
700m?/m? ; il est probable que cette valeur varie entre 500 et 800m?/m?.
1.2.1.4. Classification suivant le sens d’écoulement

Les principaux schémas d’écoulement sont [9]:
%+ Courants paralleles : les deux fluides les deux liquides s'écoulent en paralléle et suivant la

méme direction.
%+ Contre-courants : les deux fluides circulent de facon parallele mais prennent la direction

opposée.

%+ Courants croises : les deux fluides coulent de facon perpendiculaire.

sortie froid entré froid S (o)
|
L] ' :
entré 4 sortie entré sortie T
chaud == chaud chaud -— chaud |
== C D= C— )+ Q % Q
I.+ .1
o e (b)
entré froid (a) sortie froid

Figure I. 1. Les types d'écoulement a) co-courant, b) contre- courant, ¢) courant croisé [9]
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1.2.1.5. Classification en fonction de la nature du matériau de la paroi d’échange
Deux types de parois doivent étre considerés :

% Les échangeurs métalliques d'acier, de cuivre, daluminium ou de matieres spéciales:
superalliages, métaux ou alliages réfractaires;

% Les échangeurs non métalliques en plastique, céramique, graphite, verre, etc.

1.2.1.6. Classification selon la nature de fluide
Elle fait la différence entre les échangeurs ou les deux fluides sont des gaz, uniquement des

liquides ou les deux.

1.2.1.7. Classification suivant le mécanisme de transfert de chaleur

% Convection monophasée des deux cotés.

% Convection monophasé d’un c6té et convection biphasé de 1’autre cote.
%+ Convection biphasée des deux cotés.

«» Convection combinée et de transfert de chaleur radiatif.

1.2.2. Les principaux types d’échangeurs de chaleur

Les dispositifs les plus importants sont :

1.2.2.1. Echangeur a double tube

Il est appelé aussi échangeur de chaleur a tube concentrique, il s’agit d’un échangeur de
chaleur dans lequel un fluide s’écoule a travers 1’anneau .Il est I'une des configurations les
plus simples dans I’industrie. Ses principales utilisations sont le refroidissement des fluides de
processus ou des petites zones de transfert de chaleur, il peut étre connu dans un certain
nombre d’arrangement tels que le flux paralléle, a contre-courant et combinés en série ou en
paralleéle avec d’autre échangeur de chaleur pour former un systéme [10].L’échangeur de

chaleur a double tube présente I’inconvénient d’une surface de transfert de chaleur limité.

Figure 1.2. Echangeur de chaleur a double tube [8]
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1.2.2.2. Echangeur a tube et calandre

Est constitué d’un faisceau de tubes contenus dans une calandre. Les tubes sont disposés
selon différentes motifs: carré 90°, le carré tourne 45° et le triangle équilatéral 30°.A
I’intérieur de la calandre sont rajoutés des chicanes de divers types: circulaire, demi circulaire,
segment, orifice et disque pour maintenir un espacement uniforme entre les tubes, augmenter
la turbulence et améliorer le transfert de chaleur .L’écoulement peut étre parall¢le, a contre-
courant ou croisé. L’échangeur a tube et calandre sont largement utilisés comme

refroidisseurs d’huile, condenseurs de puissance, préchauffeurs et générateurs de vapeur.

Sortie fluide froid
Tubes

Chicanes

Sortie fluide chaud z . . .
Entrée fluide froid

Figure 1.3. Echangeur de chaleur tube et calandre  [11]

1.2.2.3. Echangeur de chaleur a plague

Est constitué d’un nombre variant des plaques métalliques lisses ou ondulées pour
augmenter le coefficients de transfert de chaleur et créer une forte formation de tourbillons
qui aident a minimiser 1’encrassement .Les plaques sont disposées les unes a coté des autres et
séparées par un petit espace. Les fluides chauds et froids s’écoulent dans des passages
différents sans mélange des fluides, le fluide froid est entouré de deux courants de fluide
chaud, la chaleur est ensuite transférée a travers les plaques. Le type de circulation doit étre de
préférence a contre-courant.

Les échangeurs de chaleurs a plaques sont largement utilisés dans 1’industrie alimentaire en
raison de leur efficacité thermique élevée, de leur compacité et de leur conception hygiénique
et de nettoyage [12]. Le choix entre les différents types dépend de leur taille et de la nature du

processus.
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Barre de guidage supérieure

Barre de
guidage
inférieure

(s23
Dy @

Tirants de serrage

Figure 1.4. Echangeur de chaleur a plaque [11]

1.2.3. Principe de base du fonctionnement de I’échangeur de chaleur

Les parametres qui régissent le fonctionnement d'un échangeur de chaleur sont les suivants
[12]:
*Pression maximale : Notez que de nombreux types d'échangeurs ne fonctionnent qu'a basse
pression ; ainsi, le choix entre les différents types doit étre soigneusement pris en compte.
*Ecart de température.
*Compatibilité des fluides a la fois entre les fluides et les matériaux de construction et entre
les flux de fluides en cas de défaillance.
*Gamme et taille disponibles pour chaque unité : Bien entendu, de nombreuses unités peuvent

étre assemblées mais cela peut entrainer des problémes économiques et techniques.

1.2.4. Analyse de I’échangeur de chaleur

Les performances des échangeurs de chaleur, et en particulier des échangeurs de chaleur a
faisceau tubulaire, sont généralement determinés soit au moyen de la différence de
température moyenne logarithmique (LMTD ou ATML), ou la méthode d'efficacité -nombre
d’unités de transfert (e-NTU) [13]. La méthode &-NTU est plus pratique pour prédire les
températures du fluide de sortie si le coefficient de transfert de chaleur et les températures
d’entrée sont connus.

L’analyse présentée ci-dessous suppose certaines contraintes qui sont:
« L’environnement ne subit aucune perte d’énergie.
« L’échangeur de chaleur est a I’état d’équilibre.
% Iln’y a pas de changement de phase dans les fluides.

% Les capacités thermiques des fluides sont indépendantes de la température.
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% Le coefficient global de transfert de chaleur est indépendant de la température du fluide et
position dans I’échangeur de chaleur
Pour tout disposition d’écoulement, le transfert de chaleur pour deux flux de fluide est
donne par :
Q=U.AAty .. ... ....(I.1)
X2 Pour d’autres configurations géométriques d’échangeurs, un facteur de correction noté
Fet introduit, son expression est donnée dans des abaques .I’expression de transfert de chaleur
devient :
q=U.A.F.ATLM .......(L2)
Le coefficient de transfert thermique global U, on peut I’écrire par la relation suivante :

1 1

U= =
Rrot  Ree+ Ry, + Ry

)

Avec: Rr,;: résistance total au transfert
R, .: Résistance de transfert de chaleur par convection coté chaud.
R, s: Résistance de transfert de chaleur par convection coté froid

R, Résistance de transfert de chaleur par convection du paroi

1

Le coefficient de transfert de chaleur par convection (h = ) dépend des propriétés du

conv

fluide, de la géométrie et du débit. Il est commode de décrire cette dépendance en utilisant

plusieurs nombres sans dimension, a savoir :

= Lenombre de Reynolds: R, = %

= Le nombre de Prandtl : B. = %

= Lenombre de Nusselt : N, = %

La relation entre Re, Pr et Ny dépend de la géométrie du systeme et si I’ecoulement est
laminaire ou turbulent.

X D’autre part, la quantité de chaleur échangée entre les deux fluides peut aussi étre
calculée en utilisant un bilan d’énergie sur les fluides chaud et froid et ce en reliant leur débit

massique s , rh, leur capacité calorifiques C,.,C,r et leur différences de température

respectives, telle que:

q =mCpe(Tee = Tes) = MeCpp(Trs — Tre) woe v (1.4)
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1.2.4.1.La méthode DTLM
La force motrice de tout processus de transfert de chaleur est une différence de

température. Pour les échangeurs de chaleur, il y a deux fluides en jeu, les températures des
deux étant variables lorsqu’ils traversent 1’échangeur de chaleur, de sorte qu’un certain type
de différence de température moyenne est nécessaire. Dans le cas d’un échangeur de chaleur a

tube et calandre la relation mathématique est la suivante :
AT1 - ATZ

ATIM = ————— . e e v e (LB
ln(ATl/ATZ) (1.5)
Pour un écoulement co-courant :
ATy =Tee —Tre AT, =Tes — Trs
Pour un écoulement contre-courant :
AT, = Tc,e - Tf,s , AT, = TC,S — Tf,e
Co-courant Contre-courant
T A T A
T(‘ e
" Tch.e
\ Tril,s
2 T
T » ch,s
fir,s "Tﬁ-,s
T Tﬁ',e
froe > >
X X

Figure 1.5. Profil de température [14]
1.2.4.2.Méthode € — NTU
Dans cette méthode, le taux de transfert de chaleur total du fluide chaud vers le fluide
froid dans I'échangeur est exprime en :
q=-=¢. Cmm(TC,e — Tf,e) e (1.6)
Ou e est l'efficacité de I'échangeur de chaleur. Il est adimensionnel et pour un échangeur de
chaleur a transfert direct, en général, il dépend de NTU, C,et de la disposition du flux :
e = @(NTU, C,, type d'écoulement)
*Rapport du taux de capacité calorifique C,.:
Il s'agit simplement du rapport du taux de capacité thermique le plus petit au plus grand pour

les deux flux de fluide de sorte que C,.< 1.
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Cmin — (mc)min
Cmax (mc)max

Ou C fait référence au produit de la masse et de la chaleur spécifique du fluide, les indices

C, =

e (17)

min et max se réferent respectivement aux cotés C,,inet Crnax

Dans un échangeur de chaleur a deux fluides, l'un des flux subira généralement un
changement de température plus important que l'autre. Le premier flux est dit étre le flux «
faible », ayant un taux de capacité thermique plus faible (C,,;,), et l'autre avec un taux de
capacité thermique plus élevé (C,,.4») est le flux « fort ».

*Nombre d'unités de transfert, NTU :

NTU désigne la « taille de transfert thermique » ou « taille thermique » adimensionnelle de
I'échangeur. Il est défini comme un rapport de la conductance globale au plus petit taux de
capacité thermique :

U.A
NTU =

e e (1.8)

min
L'efficacité de I'échangeur de chaleur” " est définie comme le rapport du taux de transfert de

chaleur réel, g, au taux de transfert de chaleur maximal g,

qmax = min(Tc,e - Tf,e) was sse sse wen nw (I 9)
q
€= - e eee e e (1.10)
Qmax

La valeur de € est comprise entre 0 et 1. En utilisant la valeur du taux de transfert de chaleur
réel q de I'équation (4) et g4, de I'équation(9), l'efficacité de 1'échangeur € de I'équation (10)

est donnée par :

_ Cc (Tc,e_Tc,s) — Cf(Tf,S_Tf,e)
Cmin (Tc,e - Tf,e) Cmin (Tc,e - Tf,e) o

e (L1D)

1.3. L’encrassement

L’encrassement des échangeurs de chaleur a été décrit comme le probléme majeur non
résolu qui affect un grand nombre d’opération industriel telle que la distillation de pétrole
brut, le dessalement, la production d’énergie élevée, et la fabrication des pates et papiers [15].
Il est défini par ’accumulation des substances ou des matériaux indésirables sur un ou les
deux cOtés de la surface de I'échangeur sous différentes formes : sédiments, cristaux, résidus
biologiques, des produits d’une réaction chimique ou bien la combinaison de ces éléments

[16]. Il existe généralement diverses causes qui contribuent au développement des dép6ts
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comme le mécanisme d’encrassement et la composition du fluide. Les graves conséquences
financieres et de performance de ces problémes ont élevé le profil de I'encrassement des
échangeurs de chaleur en tant que domaine d'étude important. Les premiéres recherches
scientifiques sur I'encrassement a été fait par Orrok en 1910 [17].
1.3.1. Les différents types d’encrassement

L’encrassement est classé selon les processus physiques et chimiques en six catégories qui
peuvent se produire individuellement ou simultanément sur la surface de transfert de chaleur
[18].
1.3.1.1. L’encrassement particulaire

Ce type d’encrassement se produit lorsque des particules en suspension (des sables, de la
boue, des poussieres atmosphérique, particules minérales, des débris provenant de la
corrosion) dans un fluide se déposent sur la surface de transfert de chaleur [19]. Ce processus
est appelé un encrassement par sedimentation si I’accumulation se produit en raison de la
gravité ainsi que d'autres mécanismes de dépot. Il est influencé principalement par la vitesse
d’écoulement. L’encrassement particulaire est observé notamment sur le c6té chaud de

I’échangeur de chaleur [20].

Figure 1.6. Encrassement particulaire [21]

1.3.1.2. L’encrassement par précipitation

La cristallisation ou I'encrassement par précipitation se produit lorsqu'un soluté dans le flux
de fluide est précipité et que des cristaux se forment, soit directement sur la surface de
transfert de chaleur, soit dans le fluide, et ensuite déposé sur cette surface. Ce processus se
déroule en trois étapes : la sursaturation de la solution, le développement des noyaux et des
cristallites et I’évolution des cristaux [22]. La sursaturation peut étre causée par [23] :

" évaporation du solvant ;
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. refroidissement d’une solution de sels de solubilité normale (leur
solubilité augmente avec l'augmentation de la température) comme NaCl, CaClz2,
dans ce cas le dép6t est appelé « boue » ou « dép6t poudreux »

. chauffage d'une solution de sels de solubilité inverse (leur solubilité
diminue avec l'augmentation de la température) comme CaSO4, CaCO3, Na2So4,
dans ce cas le dép6t est appelé « ’entartrage ».

. variation du PH.

Ce type d’encrassement peut apparait sur les cotés chaud et froid de 1’échangeur de chaleur

a cause des conditions de changement de la température et débit.

Figure 1.7. Encrassement par précipitation [21]

1.3.1.3. L’encrassement biologique

L’encrassement biologique est la fixation et la croissance des salissures sur la surface de
transfert de chaleur. Ces salissures sont divisées en deux principales formes : I’organisme
microbien (algues, bactéries, champignons) et macrobien (les palourdes, les bernaches, les
moules). Il est apparait sous la forme d'un biofilm ou d'une couche visqueuse sur la paroi
surtout dans les échangeurs de chaleur marins et les centrales électriques (condenseur,
chaudiere) [24].
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Figure 1.8. Encrassement biologique [25]

1.3.1.4. L’encrassement par corrosion

L’encrassement par corrosion se produit par deux fagons. Premierement, par une réaction
chimique ou électrochimique entre un fluide corrosif et la surface de transfert de chaleur.
Deuxiémement, par le transport des produits corrosifs sous forme des particules prévenant
d’un site corrodé vers la paroi de transfert de chaleur. Il existe différents types de corrosion :
la corrosion uniforme, par piqure, fissurant et sélective [24]. Les échangeurs de chaleur

liquide —liquide souffrent fortement de cet encrassement.

Figure 1.9. L’encrassement par corrosion [24]

1.3.1.5. L’encrassement par réaction chimique

Désigne la formation de dépots insoluble qui se forme au cours d’une réaction chimique
dans le fluide telle que le craquage, la cokéfaction et la polymérisation .Le matériaux de
surface ne réagit pas comme un réactif. 11 est influencé par différentes parametres comme le
débit, la vitesse, la pression, la température et la concentration .Ce type d’encrassement est
plus rencontré dans les industries alimentaires, chimique, les raffineries de pétrole et les

centrales nucléaires.
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Figure 1.10. L’encrassement par réaction chimique [24]

1.3.1.6. L'encrassement par solidification

L’encrassement par solidification est apparait lorsque la température de surface est
inférieure a la température de congélation des composants présents dans le fluide telle que le
dép6t de cire provenant du pétrole brut sur la surface de transfert de chaleur, la formation de
glace sur une paroi refroidissement de l'air humide et dépbts formés lors du refroidissement de
mélanges de substances telles que le paraffine [26].
1.3.2.Mécanisme d’encrassement

Le processus fondamental de I’encrassement est classé en étapes suivantes [27]:
1.3.2.1.L’initiation

La période d’incubation ou d’induction est le temps nécessaire avant de pouvoir observer
la formation d’encrassement sur la surface d’échangeur de chaleur. Elle peut prendre plusieurs
jours, quelques minutes ou seconds. Pendant cette période, le mécanisme de base impliqué est
la nucléation hétérogéne et elle est plus courte avec un taux de nucléation plus élevé.
L’initiation diminue avec 1’augmentation de la température et la rugosité du surface et aussi
lorsque la solution devient plus sursaturé.
1.3.2.2. Transport

C’est la migration des substances d’encrassements dans le volume de fluide vers la surface
de transfert de chaleur par sédimentation, diffusion et thesmophores .Cette étape dépend de la
nature d’écoulement et de la taille des particules.
1.3.2.3. Déposition

L’attachement des espéces du dépdt transporté a la surface dépend des trois facteurs
suivant :

> Les proprietés de surface : sont 1’énergie de surface, la mouillabilité et la

rugosité.

These de I. Kouidri 15



Chapitre | Généralités sur I’encrassement des échangeurs de chaleur

» Les forces de surface : les plus importantes sont les forces de Londres-van der
Waals, les forces électrostatiques et capillaires.
» La probabilité d’adhérence représente le temps de séjour des particules sur la
surface de transfert de chaleur qui fonction de la vitesse et la température de surface.
1.3.2.4. Le réentrainement
Apres le processus de déposition, certaines particules restent attachées a la surface de
transfert de chaleur tandis que d’autres sont éliminées a cause d’érosion, d’écaillage et les
forces de cisaillement entre le fluide et la couche de dép6t .Ces forces dépendent de la
viscosité du fluide, le gradient de la vitesse et la rugosité de la surface.
1.3.2.5. Le vieillissement
Chaque couche du dép6t sur la surface de transfert est soumise a un vieillissement avec le
temps .Durant cette etape, la structure chimique et cristalline du dépét seront modifiées a
cause des phénomeénes de polymeérisation et déshydratation donc une diminution des forces
d’adhésion .Ces modifications peuvent améliorer ou diminuer la résistance du dépot avec le
temps.

Déposition Réentrainement

Cristallisation
Sédimentation Dissolution

= " érosion
i X écaillage

Débit o
liquide

Figure 1.11. Les différents mécanismes d'encrassement [28]

1.3.3. Les facteurs influengcant ’encrassement

Le processus d’encrassement est un processus dynamique et instable. Son comportement,
sa composition et sa structure sont influencés par les propriétés du fluide, les paramétres de
fonctionnement et les caractéristiques de I’échangeur de chaleur
1.3.3.1. Paramétres de fonctionnement

Les facteurs relatifs aux fluides sont principalement :
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» Température de la surface
La température de surface peut augmenter, diminuer ou ne pas avoir d'effet sur
I‘encrassement. Les taux de réaction chimique et de cristallisation des sels de solubilité
inverse s'accroissent avec une élévation de température [29, 30].En cas de refroidissement des
sels de solubilité normal, il en résulte plus d’encrassement [31].
» Vitesse d’écoulement
La vitesse d’écoulement a un effet trés important sur le phénoméne d’encrassement surtout
sur le réentrainement .Son effet est lié aux contraintes de cisaillement. Dans la plupart des cas,
un écoulement du fluide a forte vitesse produit une contrainte de cisaillement plus forte et
donc une diminution d’encrassement [32, 33]. Pour les dépots faibles, I’augmentation de la
vitesse d’écoulement peut éliminer complétement 1’encrassement. En revanche, pour les
dépots plus forts, 'augmentation de la vitesse d’écoulement au-dela d’un point particulier
peut ne pas diminuer de fagon significative et pour les dépots tres forts, I’augmentation de la
vitesse d’écoulement peut n’avoir aucun effet [28] .
» Propriétés du fluide
La propension du fluide a I’encrassement dépend de ses propriétés telles que la viscosité, la
densité, la présence de fines particules et le PH du milieu. La viscosité joue un r6le important
pour I’épaisseur de la sous couche ou le processus de dépot a lieu. D’un autre c6té, la
viscosité et la densité ont un effet important sur la contrainte de cisaillement qui est 1’élément
clé du processus d’¢élimination [28]. La quantité d’impureté dans les fluides peut déclencher
ou augmenter considérablement I’encrassement.
1.3.3.2. Caractéristiques de I’échangeur de chaleur
» Le matériau de surface
La nature de matériaux de surface joue un roOle tres important dans le phénoméne
d’encrassement par corrosion .Le titane et le nickel sont des matériaux non corrosifs mais ils
sont treés chers et n’ont pas d’effets biocides, les alliages de cuivre présentent des effets
biocides et sont interdits dans les échangeurs de chaleur des centrale a vapeur haute pression,
les tubes en verre et graphite résistent a I’encrassement mais ils ont une faible conductivité
thermique [28].
> La conception de ’échangeur
L’encrassement dépend du type d’échangeur de chaleur plus précisément du diamétre
hydraulique des passages.
» Etat de surface :
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Les ondulations des plaques et la faible rugosité des surfaces des échangeurs a plaques
générent une turbulence qui permet de maintenir en suspension les particules solides. On peut
aussi améliorer 1’état de surface par un revétement anti-adhérent comme le poly-tétrafluor-
¢thyléne dont I’inconvénient majeur est I’augmentation de la résistance thermique et de la
porosité des plaques [34].

1.3.4. Estimation de la résistance d’encrassement

Couche d'encrssement

Surface d'échange

Couche d'encrssement

Figure 1.2. Profil de température dans une surface de transfert de chaleur encrassé [35]

Figure (1.12) montre une surface de transfert de chaleur encrassée avec des couches
d'encrassement a la fois sur les cotés intérieur et extérieur du mur. Pour une surface de

transfert de chaleur plane, le flux de chaleur transmis est: [31]

Q = A hy(Tri=Tp) = AZL (T = Toi) = A% (i = Tuwa) = AZ2 (Tuya = Tra) =

Ahg(Tra=Tra) = AUp (Toy = Tra) ovvveeeiieeaeinen (1.12)

*Le coefficient d’échange global a surface propre :

1_1+e+
B A

T (1.13)

h_a T

*Le coefficient d’échange global a surface encrasse :

LI S ¢ S S A (1.14)
Uf hi Afi /1 Afa ha hi /1 ;{f ha .

En soustrayant I’équation (1.14) de (1.13), on trouve la résistance d’encrassement :

Rf=———="L . (l15)
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Prendre 1’équation de facteur d’encrassement en considération, le dépot solide par unité de
surface dans la couche d'encrassement peut étre exprimé par :

Mg = pr.€f = PrReAs.coiinnn. (1.16)
A densité et conductivité thermique constantes de la couche d'encrassement, R¢ est donc
directement proportionnel a ms. Dans la plupart des cas, le dépdt s'accompagne d'un processus
d'élimination. Le taux d’augmentation des couches solides d’encrassement est:

dmy B

rraiakiC Rk AT (L.17)

1.3.5. Différentes courbes d’encrassement

Le processus global d’encrassement est indiqué par le facteur d’encrassement Rf qui est
mesuré soit par une section d’essai soit évalué a partir de la capacité réduite d’un échangeur
de chaleur, la représentation des différents modes d’encrassement en fonction du temps est
connue sous le nom courbe d’encrassement [26]. Cette courbe peut varier en fonction de type
d’encrassement, du fonctionnement de 1I’échangeur de chaleur et d’autres parameétres [36].

X Courbe d’encrassement linéaire (A):

C’est une droite s’exprime sous la forme :

Re=aXt (aest le taux d’accroissement du Ry)

Cette relation indique que le taux d’enlévement (M, ) est négligeable par rapport au taux de
dépot (mgq) ou la différence entre (my) et (mq) est constante. Ce modeste produit généralement
lorsque la température du depbt en contact avec le fluide en circulation reste constante. Elle
caractérise les dépdts durs et adhérents.

<> Courbe d’encrassement a vitesse décroissante (B) :

Elle se produit lorsque la vitesse de dép6t est diminuée et la vitesse d’enlévement
augmente apres un certain temps. Dans ce mode, la masse de dép6t augmente avec le temps
mais pas de fagon linéaire et n’atteint pas I’état stable de valeur asymptotique.

X Courbe d’encrassement asymptotique (C) :

Cette courbe s’exprime sous la forme : R = Rt (1-e £ 1)

Avec Rt : la valeur asymptotique ;5 constante qui dépend des propriétés du systéme
Cette relation indique une augmentation de vitesse du dépot ainsi qu’une élimination
progressive pour atteindre un état stable avec le temps lorsque les deux vitesses sont égales.

Ce type d’encrassement est observé lorsque le dépdt mou, fragile ou lorsqu’il s’écaille

facilement sous I’action des forces de cisaillement.
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X Courbe en dents de scie (D) :
Elle résulte lorsqu’une partie du dépot est détachée aprés un temps de séjour critique a
cause de I’élimination partielle d’une grande quantit¢ due a un écaillage ou érosion suivi
d’une accumulation rapide de dépdt pendant une courte période. Elle se produit aussi pendant

des moments d’arrét du systéme, de démarrage ou interruptions de fonctionnement.

R f :,' ‘ ".

Phase controle de la
rugosité

Temps
I | | > P
Phase dinitiation Phase de croissance de dépot

RS

\ . w |\
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s u/
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Figure 1.13. Les courbes d'encrassement [36]

1.3.6. Les modéles d’encrassement

Des modeles mathématiques pour représenter l'encrassement sont nécessaires pour
déterminer les taux d'encrassement en fonction des principaux paramétres de conception et de
fonctionnement. Un grand nombre de modeles semi-empiriques pour I’encrassement de

pétrole brut ont été rapportés dans la littérature [37, 38]:

Tableau I.1. Les différents modéles d’encrassement de pétrole brut

Référence modele
Ebert et Panchal, 1995 [39] % o R~y
Panchal et al., 1997 [40] % — QRS066p-033, T _ yp
Polley et al., 2002 [41] % _ aRe—O.SPr—O-33e_% —yRY8
Nasr and Givi, 2006 [42] % _. Rfe_% _ RO
Polley, 2010 [43] % — ae_%B
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Shetty et al., 2016 [44 dR __E

' ™ dtf = aR{P70% ¢ RTerf —ymy,
Deshannavar et Ramasamy, dR -G
2020 [45] —L = aRlRB e T~y

1.3.7. Les effets d’encrassement
L'encrassement des échangeurs de chaleur induit un certain nombre d’effets indésirables,
ces effets peuvent étre regroupés en deux grandes classes [46]:
1.3.7.1. Les effets économiques
Les dépenses relatives a I’encrassement sont trois grandes catégories:
e (Coftts liés a la conception de I’échangeur de chaleur
Le dépdt formé sur la surface de transfert de chaleur se comporte comme un isolant qui
implique une diminution des échanges thermique, donc une perte d’efficacité. Afin de tenir
compte ce risque, les équipementiers proposent des échangeurs de chaleur surdimensionnée,
en prenant en compte la résistance thermique supplémentaire associée au phenomene
d'encrassement, dont la valeur est souvent d'origine empirique. La surface supplémentaire a la
surface d’échange thermique requise induit un cott supplémentaire d’environ 20% du codt
d’acquisition de I’échangeur de chaleur.
e Codts liés au fonctionnement de I’échangeur de chaleur
Afin de limiter les conséquences négatives de 1’encrassement sur le fonctionnement des
échangeurs de chaleur, les opérateurs recourent tres souvent a des actions codteuses telles que
le traitement des fluides avant introduction dans les dispositifs, le contréle des paramétres de
fonctionnement tel que les températures et les pressions d’entrée et de sortie des deux fluides,
et la fourniture d’énergie supplémentaire. Ces mesures induisent des codts supplémentaires de
I’ordre de 62 % par rapport au cofit total d’exploitation des installations.
e Cotts liés a I’arrét de I’installation
Les arréts planifiés ou non prévus des installations pour effectuer les opérations de
nettoyage et de maintenance ont des répercussions notamment sur le taux de production
nominal. Ces opérations tout aussi coliteuses contribuent a une augmentation d’environ 18%
des colts associés a I’exploitation des installations.
1.3.7.2 Les effets environnementaux
Parmi les conséquences environnemental d’encrassement, il y’a :

> L’émission de million de tonnes de d’oxyde de carbone:
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La réduction de I’efficacité d’échangeur de chaleur conduit a une baisse de température
d’entrée du four, entrainant le besoin de combustible supplémentaire. Le carburant additionnel
lorsqu’il est briilé entraine la libération de plus de CO2 dans I’atmosphére.

> Le danger de I'utilisation des produits chimique pendant 1’élimination de

I’encrassement et le nettoyage des échangeurs de chaleur.

1.4. Conclusion

L'encrassement est le principal probleme non résolu et méconnu dans le fonctionnement
des échangeurs de chaleur a cause de la complexité de ses mécanismes. Il est lie a la
dégradation de I’efficacité, la fiabilité et la sécurité des équipements et méme aux pénalités
économiques et environnementales. Donc, le développement des modeles et 1'utilisation des
techniques rapides deviennent essentiel pour la minimisation de 1’encrassement et

I’optimisation de performance des échangeurs de chaleur.
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11.1. Introduction

Les besoins croissants pour un contrdle de la performance des échangeurs de chaleur et une
maitrise précise du phénomene d’encrassement exigent de trouver de meilleures
modélisations des systéemes. C’est le défi auquel doivent faire face les chercheurs, les
constructeurs et les ingenieurs. La modélisation consiste & mettre au point un modele pour
décrire un phénomene de facon reproductible et simulable. Schématiquement le modeéle est
une bofte noire qui fournit des valeurs de sortie en fonction de valeurs d'entrée.

Des travaux vastes ont été effectués par les chercheurs en vue de trouver un modele
approprié pour estimer ou prédire I’encrassement des échangeurs de chaleur. La figure 11.1
résume I’évolution de nombre des articles publiés dans ce domaine en fonction des périodes
en utilisant ‘Science direct’ et ‘Google scholar’ comme des références, on note un
développement remarquable dans les derniéres anneées. La méthodologie est basée sur la

recherche des mots-clés proposés dans les publications antérieures.
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Figure 11.1. Nombre des publications inhérents a la modélisation de la performance des
échangeurs de chaleur durant les années avant 1994 a 2023 (Science direct et Google scholar
27/08/2023)

Ce chapitre présente les différentes techniques utilisées en termes de modélisation de la
performance et I’encrassement des échangeurs de chaleur, avec un examen approfondi des
derniers travaux réalisés sur ce sujet qui montre la possibilité d’aborder ce sujet a plusieurs

angles.
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11.2. La méthode des plans d’expériences

En général, une expérience est définit comme un test ou une série d’essais dans lesquels
des modifications intentionnelles sont apportées aux variables d’entrée d’un processus ou
d’un systeme afin d’observer et d’identifier les raisons des changements qui peuvent étre
observés dans la sortie [47] . Elle est utilisée pour étudier la performance des processus et des

systemes. Le processus ou le systeme peut étre représenté par la figure 11.2.

Vanables quantitatifs
(Controlables)

x1 J:2 xp
3 Sortie
Entrees Systéme ;
y
21 .2'2 zq

Variables qualitatifs
(Incontrélable)

Figure 11.2. Modéle général d’un processus ou d’un systéme
Les objectifs de I’expérience peuvent inclure les éléments suivants :

e Déterminer les variables qui influent le plus sur la réponse

e Déterminer ou placer les x influents afin que y soit presque toujours pres de la valeur
nominale désirée

e Déterminer ou placer les x influents afin que la variabilité de y soit faible

e Déterminer ou placer les x influents afin que les effets des variables incontrélables z;,
Z2,....,Zq SONt réduits au minimum.

Donc, La méthode des plans d’expériences (MPE) est une technique statistique permettant
d’évaluer plusieurs variables d’entrée ou de test, appelées facteurs a un nombre donné de
niveaux dans un nombre prédéfini d’expériences pour I’optimisation d’une ou des variables
de sortie, appelées réponses. Plus précisément, elle constitue essentiellement de planification
d’expérience afin de comprendre les relations lient la réponse avec les facteurs, que les
facteurs entre eux [48].

Dans les années 1920 a 1930, Ronald A. Fisher a inventé la conception de 1’expérience

pour tirer des résultats d’expériences dans le secteur de ’agriculture. Depuis les années 1940,
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la conception expérimentale a été appliquée dans ’armée et dans les industries en raison de

son accent sur I’amélioration de la qualité.

Par conséquent, le plan expérimental peut étre bien défini comme une approche pour

résoudre les problemes systématiqguement et obtenir un résultat riche en informations. Des

résultats optimaux et valides avec un minimum d’effort et de temps ; et la possibilité

d’évaluer I’effet d’interaction entre les variables sur la réponse sont les principaux objectifs de

I’application du plan expérimental. La méthodologie du plan d’expérience s’articule selon

trois étapes [49]:

1. La formalisation du probléme c’est-a-dire les étapes préliminaire qui pose le

probléme, ces étapes sont : définir le probléme, déterminer les objectifs et définir

les entrés et les sorties

2. Le choix d’une stratégie : si I’analyse du probléme conduit a choisir une stratégie de

construction d’un plan d’expérience alors, I’expérimentateur a acces a deux a deux

famille des plans : plan de criblage et plan a surface de réponse. Pour chacun des deux

grandes conceptions, il existe un choix important de matrices d’expériences

3. Analyse et résultats : cette etape contient les analyses mathématique, statistique et

graphique plus une validation des hypothéses et une recherche de solution au

probleme.

.

[ Les plans d’expeériences

r ™ e

Plan Factoriel (criblage)

Plan a Réponse de Surface
(Optimisation)

-

-

_[ Plan Factoriel Complet

[Plan Composite Centrée

-

.

Plan Factoriel Fractionnaire

l Plan de Box-Behnken

.

—[ Plan de Plackett-Burmen

{ Plan de Taguchi

Figure 11.3. Classification des”plans d’expériences

1]
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11.2.1.Les différents plans d’expériences
11.2.1.1. Le plan de criblage

Les techniques de criblage (screening) telles que les plans factoriels permettent a
I’expérimentateur de sélectionner les facteurs importants et a quels niveaux [50].
L’orthogonalité est une caractéristique souhaitable dans la conception du criblage, dans
laquelle le vecteur dérivé de la somme des colonnes de chacun des deux principaux effets ou
colonnes d’interaction est nul. L’orthogonalité signifie que toutes les estimations sont
indépendantes. Les plans factoriels sont efficaces et fournissent des informations sur les
interactions entre les facteurs qui ne peuvent pas étre réalisées en utilisant un facteur a la fois
[51]. Les plans factoriels peuvent étre classés en trois catégories : le plan factoriel complet, le
plan factoriel fractionnaire et le plan de Plackett-Burman.

v'Le plan factoriel complet

Le plan factoriel complet est I'un des criblages couramment utilisés pour I’étude des
parametres significatifs et déterminer les effets des facteurs indépendants et leurs interactions,
cela peut conduire a une matrice d’expérience factorielle [52].

Pour une matrice d’expérience symétrique, c’est-a-dire dans laquelle tous les facteurs (k)
ont le méme nombre de modalité ou bien de niveau (S), le nombre total d’expériences (Ntotal)
est égale a S¥, les plus généraux sont les conceptions 2% et 3¥[53]. Le niveau inférieur est
habituellement indiqué par un signe «-» ; le niveau supérieur par un signe « + », Avec deux
facteurs, cela définit un carré dans 1’espace des facteurs, et avec trois facteurs, cela définit un
cube [54].

Dans le cas d’une matrice asymétrique, c’est-a-dire une matrice ou les facteurs possedent
des modalités différentes, le nombre Nrow d’expériences est égale au produit S1+* * S2k2 [53].
Le principal inconvénient du plan factoriel complet est qu’impossible d’étudier plus de seize
facteurs; puisque l’augmentation du nombre de facteurs entraine une augmentation
arithmétique du nombre d’essais.

v’ Le plan factoriel fractionnaire

Lorsque le nombre d’analyses pour un plan factoriel complet est relativement grand, les
informations souhaitées peuvent souvent étre obtenues en effectuant seulement une fraction
du plan factoriel complet, qui est souvent appelé la conception factorielle fractionnaire. Elle
est plus efficace qu’un plan factoriel complet car moins d’essais expérimentaux nécessaires
pour un nombre égal de facteurs [55]. Le nombre d’expériences dans ce plan est calculé a
partir de S, ou S est les niveaux de facteur, k est le nombre de facteurs, et p décrit la taille

de la fraction de la factorielle complete utilisée et calculé par la formule suivante :
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In(1+ k) i

Le principal inconvénient de cette conception est que les effets d’interaction inadéquats et
imprudents car il n’y a pas d’erreur expérimentale.
v'Le plan de Plackett-Burman

En 1946, le statisticien R.L. Planket et J.P. Burman ont élaboré un plan de criblage qui
fournit des informations sur le facteur unique et non sur les interactions. Un plan P-B est un
plan factoriel fractionnaire & deux niveaux pour examiner les facteurs N-1, ou N est un
multiple de 4, et il fonctionne pour tous ces N jusqu’a 100, sauf pour 92 [50]. Malgré son
inconvénient, comme ne pas tenir compte d’un effet d’interaction a deux facteurs, le plan
Plackett-Burman est le plus populaire car il est a la fois économique et efficace.
Habituellement, pour le plan Plackett—Burman, un modeéle polynomial d’ordre 1 est utilisé

pour estimer les effets des variables étudiées (équation 2) [48] :

k
i=1

Ou y est la réponse, Bo est la constante et Bi est le coefficient linéaire et xi est le niveau de
facteur codé.
11.2.1.2. Les plans a surface de réponse

Le plan d’optimisation ou plan a surface de réponse est I’ensemble de techniques
statistiques et mathématiques utilisees pour développer, améliorer et optimiser des procédes
en considérant les effets interactifs des facteurs indépendants [56]. L'objectif de cette méthode
est, plus que de hiérarchiser les effets des différents facteurs, de décrire le plus précisément
possible le comportement de la réponse en fonction des variations des facteurs. Le plan
composition centrée, le plan Box-Behnken et le plan de Taguchi sont les plans expérimentaux
largement utilisés pour la méthodologie de surface de réponse.

v'La conception de Taguchi

La conception de Taguchi a été développée par Genichi Taguchi en 1986 pour étudier
plusieurs facteurs avec différents niveaux de facteurs basés sur le tableau orthogonal
(OA).Cette conception proposait trois étapes : conception du plan, conception des parametres
et conception de la tolérance, pour obtenir une conception d’optimisation robuste. Cette
conception propose deux conceptions orthogonales différentes (contrblée et variable de bruit)

pour fournir une liste d’échantillons proposés par la méthode Taguchi [57].
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v'La conception composite centrée

La conception composite centrée (CCD) a été développée par Box et Wilson en 1951, est
I'une des méthodologies de surface de réponse les plus utilisées, composée de trois
composantes de conception : (1) un plan factoriel a deux niveaux comprenant toutes les
combinaisons possibles entre les variables des niveaux supeérieur et inférieur, (2) points
axiaux, dans lequel le codage de tous les facteurs est au centre, sauf pour un facteur placé aux
niveaux + o et -a (la valeur alpha est comprise entre 1 et la deuxiéme racine du nombre de
facteurs) et (3) un point central dans lequel tous les facteurs ont un codage central [48,51].
Enfin, en estimant la courbure de la surface de réponse, le modéle obtenu renvoie des valeurs
numériques pour les variables principales et les effets d’interaction. Le principal avantage du
CCD par rapport a la conception factorielle est qu’il fournit des résultats similaires avec un
petit nombre d’expériences. Le nombre d’expériences par CCD est obtenu par k? +2k+C, ol
Cyp est le nombre de réplication des points centraux et k est le nombre de facteur [50].

v'La conception Box-Behnken (BBD)

La conception Box-Behnken a été développée par Box et Behnken en 1960. Il comporte
trois niveaux et peut étre appliqué aux problemes comportant trois facteurs ou plus. Cette
conception nécessite 2*k*(k- 1) + Cp d’expériences, avec k est le nombre de facteurs et Cp est
le numéro de point central [50]. Une évaluation des plans expérimentaux montre que le BBD
est une option plus efficace que le plan factoriel complet a trois niveaux et le CCD.

L’efficacité du plan expérimental est déterminée en divisant le nombre de coefficients dans
I’équation développée par le nombre d’essais expérimentaux. Une équation quadratique
polynomiale est définie pour décrire la corrélation entre les variables indépendantes et les
résultats expérimentaux (équation 3). BBD peut simultanément étudier la corrélation entre

plusieurs variables d’influence et optimiser leurs résultats expérimentaux.

k k
y = /30 + z ,Bixl- + Z ﬁu’xiz + Z IBijxin cer ve e e (H 3)
i=1 i=1

i<j
Ou y est la réponse, Po est la constante et (i est le coefficient linéaire, Bii est le coefficient
quadratique, Bijj est le coefficient interactif et xi est le niveau de facteur codé.

Les variables seront recodées avec la relation de recodage ci-dessous :

Uu; — (umax + umin) 1
umin]

2 ] [umax ;

x; = e (IL4)

Avec u;: Valeur de la variable Ui initiale

x; . Valeur de la variable codé X;
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Figure 11.4. Comparaison entre le plan Box-Behnken et le plan composite centrée [50]
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11.2.2.Analyse statistique des resultats
11.2.2.1.Analyse globale du modéle

L’analyse de la variance (ANOVA) est une technique de test utilisée pour valider la
capacité¢ prédictive du modele ajusté avant la prédiction, afin de s’assurer que le modéle
mathématique fournit une approximation adéquate du comportement de réponse réel. Cette
méthode est également appelée test F, car elle a été développée par Fisher dans les annees
1930 [53].

L’ANOVA est utilisée pour calculer des quantités telles que la somme des carrés (SC), la
moyenne des carrés (MC), les degrés de liberté (ddl) et le test de signification (F) Les
expressions ANOVA pour I’évaluation et la validation du mod¢le de régression sont résumées
dans le tableau 1. En général, I’exactitude globale du modele prédit est souvent décrite par le
coefficient de détermination R?, qui est calculé comme suit :
= 2Cimod =1- SCres -

SCot SCot

La valeur de R? varie entre 0 et 1. Pour le modéle prédit avec une bonne précision, la

R? e (IL5)

valeur de R? est proche de 1. Aprés avoir considéré le nombre de termes du modéle, un

parameétre statistique qui est R%;uss peut étre obtenu, comme suit :
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cM SCres
N-p
2 1 _ res _ 4
Rijuste = 1= g = 1= g = e (IL6)
N-—-1

La valeur de R%; diminue & mesure que les variables statistiquement non significatives
dans le modele augmentent. Les différences entre les valeurs prévues et les valeurs réelles
sont définies comme des erreurs résiduelles, qui jouent un rdle essentiel dans I’évaluation de
la précision du modeéle. Voici une autre statistique utilisée pour mesurer la capacité prédictive
du modele :

R:pq=1-— ii’”’e
tot

La valeur entre R%pe et R%gj doit étre inférieur a 0,2.

e (IL7)

Tableau 11.1. Structure de base du test ANOVA dans le plan expérimental.

Source de (ddI) Somme des carrés Carrés F-valeur probabilité
variation moyens
Total N-1 N F>Fap-1.N1)
_ a2
e = ) 01 =9) SCmoa/ (0 = 1)
i=1 —_—
SCres/(N — D)
Régression p-1 N SSmoa e
_ A oN2 e
(modéle) SCmod - Z(YL Y) P— 1
=1
Résidus N-p N SSres
SCres ZZ(yi_i’i)z N-p
i=1

11.2.2.2.Analyse graphique des résultats

Un des grands avantages des plans d’expériences et la présentation des résultats sous forme
graphique. Les graphiques sont avant tout un outil d’aide a I’interprétation des résultats car ils
permettent de tirer plus rapidement des conclusions et ainsi d’orienté la poursuite d’une

modeéle.
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Figure 11.5. Courbe iso-réponse et surface de réponse [53]

11.2.3. Désirabilité et optimisation

Lorsque plusieurs réponses sont évaluées par un plan d’expériences, il est peu probable que
les coordonnées des optima obtenues pour chaque réponse soient identiques. Dans cette
situation, il est nécessaire de trouver un compromis afin que toutes les réponses
expérimentales valident le cahier des charges ou les restrictions imposées par 1’utilisateur, afin
de répondre aux objectifs fixes. Quand il y a plusieurs réponses a évaluer, la notion de
désirabilité qui permet d’agréger en un unique critére composite plusieurs autres critéres, va
étre utilisée [49].

Elle est basée sur la transformation de toutes les réponses obtenues a partir de différentes
échelles de mesure en une échelle identique de désirabilité sans dimension (désirabilité
individuelle). Les valeurs des fonctions de désirabilité (di) sont comprises entre 0 et 1[56].

Ensuite, I’ensemble des désirabilités individuelles est rassemblé en une seule désirabilité
globale D qui est leur moyenne geométrique. La valeur de D la plus élevée est obtenue dans
les conditions ou la combinaison des différentes réponses est globalement optimale. 1l existe
trois type de la fonction de désirabilité qui sont : la désirabilité d’une réponse & maximiser, a

minimisé et a cibler.

11.2.4.Revue des travaux sur la modélisation de la performance et de I’encrassement des
échangeurs de chaleur par la méthode des plans d’expériences

Dans cette partie de la revue bibliographique, on perlera de la littérature de quelques
travaux intéressants estimant et prédisant la performance des échangeurs de chaleur avec des
différents modeles basés sur la méthode des plans d’expériences.

Bayram Sahi [58] a étudié expérimentalement I’effet des différents paramétres de
conception sur la performance dun échangeur de chaleur équipé d’ailettes circulaires en

coupe transversale. Les expériences ont porté sur les paramétres suivants : le nombre de

These de 1. Kouidri 31



Chapitre 11 Synthése bibliographique

Reynolds, la hauteur des ailettes et les espaces des ailettes (pas). Dans 1’expérimentation, la
méthode de Taguchi a été utilisée, et le nombre de Nusselt et le facteur de frottement ont été
considérés comme des paramétres de performance (les réponses). Il a conclu que le parametre
le plus efficace sur le facteur de frottement est la hauteur d’aileron et le paramétre le plus efficace sur
le nombre du Nusselt est le nombre de Rynolds.

Sachin Patel et A.R.Patelont [59] ont effectué une optimisation multi-objective pour
optimiser les paramétres de processus et obtenir la température maximale de I’eau dans un
échangeur de tube et calandre. Ils ont utilisé trois parametres: le pas et le diametre du tube, et
le débit massique. La méthodologie de surface de réponse (RSM) avec le plan de Box
Behnken (BBD) a été utilisée pour identifier les relations entre la fonction objective et les
variables de plan. Les courbes optimales de Pareto ont été utilisées pour déterminer les
parametres de conception optimaux. A partir des résultats de I’analyse RSM, on peut conclure
que le modéle est adéquat (R?= 99.54%) et les paramétres optimales pour augmenter
I’efficacité de 1’échangeur de chaleur sont le diamétre du tube de 8,6 mm, la pas du tube de
25,5 mm et le débit massique de 1,36 kg/s.

R. Pachaiyappan, S. Gopalakannan [60] ont étudié I’effet simple et d’interaction de quatre
facteurs de conception d’un échangeur de chaleur plaque a ailette, c.-a-d. le nombre de
Reynolds, la longueur du noyau, la hauteur et la surface du I’ame de chaleur sur le hombre du
Nusselt et le facteur de frottement (chute de pression minimale) a 1’aide du plan de Box-
Behnken. La dynamique des fluides computationnelle (CFD) a été utilisée pour 1’analyse et la
méthode de surface de réponse (RSM) a été fixée pour I’optimisation. Des graphiques de
réponse ont été obtenus et ils expliquent clairement les significations de la contrainte de
conception sur les parametres de performance.

Simin Wang el al. [61] ont travaillé sur 1’élimination des zones de fuite triangulaires entre
les déflecteurs dans un échangeur de chaleur tubulaire. Ils ont étudi¢ I’effet de 1’angle
hélicoidal, le degré de chevauchement et la vitesse d’entrée c6té calandre sur le nombre de
Nusselt et la chute de pression a 1’aide de la méthode de la surface de réponse avec un plan
composite centrée. Le coefficient ajusté de détermination du nombre de Nusselt et du
coefficient de frottement est de 0,943 et 0,999, respectivement, ce qui montre que
’ajustement est correct et fiable.

Heydar Maddah et al. [62] ont étudié I’effet de la concentration de nano-fluide, le nombre
de Reynolds et le rapport de torsion sur I’efficacité d’un échangeur de chaleur a double tube
avec un nanofluide hybride Al2O3-TiO2.1ls ont utilisé un plan factoriel complet avec une

analyse statistique incluant le test t de I’étudiant, I’analyse de variance, le test F pour
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déterminer les paramétres les plus significatifs sur Defficacité. Ils ont conclu que
I’augmentation de la concentration volumique des nanoparticules et du nombre de Reynolds,
simultanément a la diminution du taux de torsion, peut entrainer une efficacité plus élevée.

Taraprasad Mohapatra et al. [63] ont déterminé la performance optimale d’un échangeur de
chaleur a double tube par rapport a quatre paramétres non dimensionnels, c.-a-d. le rapport de
courbure (), le pas de bobine non dimensionnel (1), le nombre de Reynolds c6té tube (Re;) et
le nombre de Reynolds c6té anneau extérieur (Reo) sur le nombre de génération d’entropie, NS
et le nombre de Nusselt c6té tube, Nu. Le modéle de surface de réponse (RSM) du deuxieme
ordre avec conception de Box-Behnken (BBD) a été utilisé pour déterminer la relation entre les
parametres de fonctionnement et les variables de réponse. Les modéles sont adéquats pour prédire les
réponses et R2 pour Ns et Nu sont 97.53% et 99.88%. Une analyse de sensibilité est effectuée pour
identifier et classer divers paramétres critiques en fonction de leur ordre d’importance.

Ceyda Kocabas et Ahmet Fevzi Savas [64] ont étudié¢ ’influence de trois paramétres de
fonctionnement (la température d’entrée d’air frais, le débit d’air et la température d’entrée
d’air d’échappement) sur I’efficacité thermique d’un échangeur de chaleur a plaque (air-air)
par la méthode de Taguchi. Le réseau orthogonal Lo(3%) a été utilisé pour effectuer les
expériences. L’analyse de variance a été appliquée pour détecter 1’ordre de signification de
chaque paramétre. De plus, I’essai de confirmation a ¢été effectu¢ afin d’obtenir la
combinaison de paramétres optimale. Les valeurs expérimentales et prédites sont compatibles
entre elles.

Priscilla Corréa Bisognin et al. [65] ont étudié les effets simples et d’interaction du taille
des particules, la vitesse du gaz, la conductivité des particules, le diametre et la distance entre
les tubes des tubes sur le coefficient de transfert de chaleur dans un échangeur de chaleur a lit
fluidisé avec un faisceau de tubes horizontal a I’aide d’un plan factoriel fractionnaire de type
25-1. Les résultats de 16 d’expériences ont été utilisés pour créer différents modeéles dans
lesquels la signification de chaque coefficient a été analysée.

Behrouz Raei [66] a travaillé sur la maximisation du nombre du Nusselt de nano fluide
Al>Oz- eau dans un échangeur de chaleur & double tube a contre-courant. Pour cela, il a évalué
I’impact de la température, la concentration et le débit du nanofluide. Puis, il a appliqué la
méthode de Taguchi pour I’optimisation des trois facteurs et de trouver une combinaison de
ces parametres pour atteindre la valeur maximale du nombre de Nusselt.

B. Chowdhury et M. Borah [67] ont étudié I’effet de la température d’entré de fluide chaud
et le débit massique des fluides chauds et froids sur le taux de transfert de chaleur, le nombre

d’unités de transfert (NTU) et I’efficacité d’un échangeur de chaleur tube et calandre. Ils ont
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utilisé un plan de Box-Behnken avec la méthode de surface de réponse pour modéliser,
analyse et optimisé les paramétres de performance de transfert de chaleur. Les modéles de
régression développés pour le taux de transfert de chaleur, ’'NTU et I’efficacité correspondent
bien aux données expérimentales car le R2%t RZ%jus¢ sont supérieurs a 90%. Avec les
paramétres optimaux pour les débits massiques des fluides chauds et froids et la température
d’entrée des fluides chauds obtenus a partir de 1’analyse sont, respectivement, 50 I/h, 200 I/h
et 80 °, les valeurs maximales du taux de transfert de chaleur, NTU et ’efficacité sont
5820.01 J/s, 1.262, et 0.701, respectivement.

Plus précisément, certaines études ont porté sur la prédiction de la résistance
d’encrassement par les méthodes de plan d’expérience. Rania Jradi et al. [68] ont travaillé sur
I’analyse et I’estimation de la performance thermique des échangeurs de chaleur a flux croisés
a 'aide de plan composite centrée. Six parametres de fonctionnement de la boucle de
concentration en acide phosphorique, comprenant les températures d’entrée et de sortie de
I’acide, la température de la vapeur, la densité de 1’acide et le débit et le temps de volume de
I’acide, sont sélectionnés comme paramétres d’entrée, tandis que la résistance a 1’encrassement est
sélectionnée comme paramétre de sortie. L effet des variables de fonctionnement et ces interactions
sur la résistance a I’encrassement ont été étudiés en détail. Les valeurs de R? R%juste €t R%preie €taient
proche de 1 (R? = 0,9954, R%;juss=0.9950, R’yeaite=0.9932). Les valeurs des paramétres statistiques
indiquent que le modeéle avait une bonne précision et le diagramme de régression montre qu’un bon
ajustement a été réalisé.

Hoda Hallaji et al. [69] ont réalisé une étude expérimentale compléte a I’aide d’un plan
statistique de la méthode d’expérience de Taguchi afin de mesurer la réduction du transfert de
chaleur et le taux d’encrassement des solutions aqueuses CaSOa. lls ont étudié les effets de
différentes variables (débit, concentration de CaSO4, flux de chaleur et température en vrac)
ont été étudiés pour deux mécanismes de transfert de chaleur, dont la convection forcée et
I’ébullition par flux sous-refroidi. Chaque parametre a été étudié a deux niveaux de sorte que
16 expériences ont été totalement menées visant a introduire le meilleur ensemble de
conditions afin d’obtenir le taux d’encrassement moins élevé de CaSO4. L’analyse de la
variance (ANOVA) démontre une bonne cohérence entre les valeurs expérimentales et les
valeurs prédites, avec seulement un écart de 5%, et approuve I’efficacité du plan expérimental
pour atteindre la condition optimale.

11.3. L’intelligence artificielle-Apprentissage automatique
L’intelligence artificielle (IA) signifie la capacité des ordinateurs et d’autres machines a

executer des actions qui nécessitent l’intelligence humaine [70]. Les approches d’IA
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possedent une synergie naturelle, qui peut étre utilisée pour fournir des systemes de calcul
robustes. Un but qui peut étre mentionné est 1’effort pour modéliser des systémes, surmonter
les faiblesses des méthodes traditionnelles et présenter des ensembles de supérieurs et plus
efficaces. Les algorithmes d’IA doivent appliquer des attributs liés a 1’intelligence humaine
telle que I’apprentissage et la capacité d’interpolation a partir des connaissances actuelles.
Elles ont été utilisées pour résoudre des probléemes pratiques complexes dans divers domaines.
Al se compose de plusieurs domaines tel que le domaine d’apprentissage automatique.
L’objectif de I’apprentissage automatique est d’extraire un modéle f a partir de données.
Selon les données disponibles et I’objectif vis€, on distingue principalement trois types
d’apprentissage :

» L’apprentissage supervisé
Dans de ce type d’apprentissage, le systéme apprend une fonction f entre des entrées X; et des
sorties Y; connues auparavant. Le systeme modifie ses paramétres de maniére a rapprocher sa
sortie calculee de la sortie desirée [71]. L apprentissage supervisé est utilisé pour, des taches
de classification (lorsque la sortie a predire est discréte), et de régression (quand la sortie a
prédire est continue) [72]. Comme exemples de modéles d’apprentissage supervisé, on peut
citer : les regressions a vecteurs de support (SVR), le perceptron multicouche (MLP), les
foréts aléatoires (RF), etc.

» L’apprentissage non supervisé
Dans ce type d’apprentissage, le systeéme explore les données non étiquetées de fagon
autonome afin de déterminer des structures sous-jacentes [73]. Différentes taches sont
associés a ce type d’apprentissage comme le Clustering (partitionnement des données),
I’association (analyse des relations entre les variables ou détection des associations) et la
réduction des dimensions [72]. Comme exemples de modéles d’apprentissage non-supervisé
on peut citer : les cartes auto-organisatrices, la méthode k-means, la méthode de classification
ascendante hiérarchique (AHC), etc.

» L’apprentissage par renforcement
Dans ce type d’apprentissage, le systeme (agent) apprend en interagissant avec son
environnement. Lorsqu’il effectue une tentative, I’agent regoit une récompense ou une
punition et modifie son comportement de facon a maximiser les récompenses [71]. Comme
exemples d’applications de ce type d’apprentissage on peut citer : voitures autonomes, jeu de

go, marche d’un robot, etc.
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I1.3.1. Les méthodes d’apprentissage automatique supervisé
11.3.1.1.Le réseau de neurone artificiel

Un réseau de neurones artificiels (RNA) est 1'un des outils les plus populaires en
intelligence artificielle et en apprentissage automatique [74]. Il est basé sur le fonctionnement
des neurones biologiques. Le RNA utilise un processus d’apprentissage similaire au
fonctionnement d’un cerveau humain pour résoudre différents probleme [75]. L'apprentissage
dans le cerveau humain se fait a travers un réseau des neurones qui sont connectés par

I’axone, les synapses et des dendrites.

Dendrites Synapses

Corps cellulaire ou soma

Figure 11.6. La carte structurelle simple d’un neurone biologique [76]

L’objectif principal de I’ANN est de développer une relation entre les variables d’entrée
(indépendante) et de sortie (dépendante) [77]. Le modele neuronal utilisé dans la conception
de nombreux modeéles (RNN) se compose d’un groupe de liens de connexion appelés

synapses chacun d’eux a son propre poids wy; (Figure 11.7).

Fonction
d'activation
Sortie

(p’(°) >
fonction

: . d'agrégation/de
— Vi combinaison

i Poids synaptiques

Figure 11.7. Modgéle non linéaire d’un neurone
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Ce poids est multiplié par sa propre entrée X; avant d’additionner toutes les entrées

pondérées ainsi qu’un biais externe bk qui est responsable de [’abaissement ou de

I’augmentation de la sortie yk de la sommation. Ensuite, une fonction d’activation ¢(.) est

appliquée a cette sortiec pour diminuer la plage d’amplitude du signal de sortie yx en une

valeur finie; différents types de fonctions d’activation sont totalisés dans le tableau I1.2. Ces

séquences peuvent étre exprimées en termes mathématiques comme suit

m

Yk =@ Z(ij * X;) + by

j=1

e (ILB)

Ou k et j indiquent respectivement le nombre de neurones et de synapses

Tableau 11.2. Différentes fonctions d’activation

type description formule graphe
Linéaire La fonction d’activation la o(vy) = cvy
plus simple dans laquelle la ou c représente la
sortie est proportionnelle a | pente de la sortie de
I’entrée la fonction
Logistique Une famille de fonctions 1
L p(vy) = 1tevr
(Sigmoide en forme de S.
logarithmique)
Gaussien C’est une courbe continue
en forme de cloche, a un
sommet a vk = 0 et diminue a o(v,) = e~V

la queue. Le noeud de sortie
(haut / bas) est interprété en
fonction de I’appartenance de
la classe (1/0), en fonction de
la proximité de l’entrée du
réseau a une valeur de la
moyenne qui a été

sélectionnée
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Complément C’est la version | (1) = 1 — e~V . :

Gaussien d’inversion de la fonction L Wi

gaussienne qui est continue,

diminue a vk = 0, et elle a des

pics a la queue.

Le ANN présente d’excellentes caractéristiques telles que le traitement rapide de
I’information, les capacités de cartographie, la tolérance aux pannes, I’adaptation, la
généralisation et la robustesse. Ces caractéristiques font d’ANN un outil puissant et intelligent
pour la modélisation, la prédiction et ’optimisation des performances de différents systemes
d’ingénierie. Par conséquent, il a été appliqué a des problemes complexes d’ingénierie non
lineaire dans différentes applications réelles avec une réduction significative du codt et du
temps.

I1 existe plusieurs types d’ANN en fonction de leur topologie ou de leur architecture et des
parametres du modéle. Le ANN le plus couramment utilise est le réseau neuronal de
propagation (BP), également connu sous le nom de perceptron multicouche (PMC)

v'Le perceptron multicouche (PMC)

L’un des modéles de réseau de neurones artificiels les plus courants est le perceptron
multicouche (PMC). Un PMC est un réseau qui se compose de trois types différents de
couches, c.-a-d. les couches d’entrée, cachées et de sortie. Les neurones de chaque couche
sont connectés avec les neurones de la couche suivante mais les neurones de la méme couche
ne sont pas connectés entre eux [78]. Une ou plusieurs couches cachées peuvent étre
constituées de plusieurs neurones, qui sont déterminés en fonction de I’architecture optimale
du modele RNA. La valeur de chaque neurone dans la couche cachée et de sortie dépend du
poids, qui est calculé et attribué pendant la phase d’apprentissage. En outre, une valeur
constante appelée valeur de seuil ou biais est une entrée d’unité pondérée pour chaque
neurone dans la couche cachée et de sortie. Le PMC est un réseau de feedforward; par
conséquent, les calculs vont de la couche d’entrée a la couche de sortie sans boucles de

rétroaction. L’architecture de PMC est présentée dans la figure 11.8.
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X1

X2

X3

Entrée Couches cachées Sortie
Figure 11.8. L'architecture d'un réseau de neurones multicouches (Exemple avec deux
couches cachées) [79]
Le processus de normalisation avant la formation du réseau garantit que chaque entrée
contribue de maniere égale a la prédiction de la sortie et minimise la redondance. Les entrees

et sorties du modeéle peuvent étre normalisé a l'aide de I'équation (9).

(x - xmin) * (Ymax - Ymin)
(xmax - xmin) )

OU Xmax €t Xmin sont la valeur maximale et minimale de ’ensemble de données, ymax €t Ymin

sont la plage de normalisation et y est la valeur normalisée de x. Typiquement, la plage de
normalisation est soit (0,1) soit (-1,1). La sortie de chaque neurone est basée sur le neurone de
la couche précédente (équation 10).
n(j-1)
a;j = @;j (Ak(j-1)Wki(j-1) t bij | e e . (1. 10)
k=1
Ou ajj et bjj sont la sortie et le biais du neurone i dans la couche j, akg-1) et Wkig-1) sont la
sortie et le poids du neurone de la couche précédente, respectivement, ng.1) est le nombre de
neurones dans le couche (j-1) et ¢; est la fonction d’activation ou de transfert de la couche j.
La méthode de Levenberg-Marquardt (LM) est I’algorithme d’entrainement MPC le plus
utilisé en raison de sa vitesse de convergence et de ses performances. C’est une méthode
d’ajustement de courbe utilisée pour améliorer la solution en ajustant le taux d’apprentissage,
d’autres algorithmes d’entrainement sont quasi-Newton, gradient conjugué a 1’échelle,

descente de gradient, Broydon - Fletcher - Shanno (BFGS) et régularisation bayésienne.
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11.3.1.2.Machines a vecteurs support

La Machine a vecteurs support (Support Vector Machines SVM) est I'un des algorithmes
d’apprentissage statistique les plus utilisés dans une variété d’applications d’apprentissage
automatique, et principalement pour la classification binaire [80].

Un algorithme SVM sépare les données appartenant a deux classes différentes en
déterminant un hyperplan qui donne une séparation ou bien une marge maximale. La marge
est définie comme une somme de la distance entre I'nyperplan de séparation et les points les
plus proches de chaque c6té de deux classes [81].

Si deux classes sont séparables parmi le nombre infini de classificateurs linéaires, SVM
détermine cet hyperplan qui minimise I'erreur de généralisation (c'est-a-dire I'erreur pour les
modeles de test invisibles) et inversement si les deux classes ne sont pas séparables, SVM
essaie de rechercher cet hyperplan qui maximise la marge et en méme temps, minimise une
quantité proportionnelle au nombre d'erreurs de mauvaise classification.

Les SVM ont été mises en ceuvre avec succes a diverses fins, telles que la récupération
d’images, le diagnostic de défaut, la détection de texte et les problémes de régression. Le
SVR, régression vectorielle de support, est 1’utilisation de la SVM pour I’approximation et la

régression des fonctions.

» 8,0
0 DDD & o gt @
D Q\+ \ o - JD ;
0 0 &,« ° 86 D_f] “8 g Froniére
Bpg O 8 0 DD‘ T TR 0 de décision
U 28 a8l
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vecteur de ?@
support < 8

Figure 11.9. Schéma simplifié de classification (a) linéaire et (b) non linéaire

Les SVM ont le potentiel de créer la relation inconnue présente entre un ensemble de
variables d’entrée et la sortie du systéme. Le principal avantage de SVM est qu’il utilise une
astuce du noyau pour acquérir des connaissances d’expert sur un probléme afin de minimiser
simultanément la complexité du modele et ’erreur de prédiction [82].

Un ensemble de données de formation de paires d’entrées-sorties est considéré comme

z={x, y|i=1,23,......... , n} oU x; € R4, g est le vecteur d’entrée dimensionnelle, yi ¢ R
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est la valeur cible correspondante et n fait référence a la taille des données d’entrainement. Le

modele de régression peut étre construit, comme le montre 1’équation suivante :
y=wo(x)+b................(IL11)

Ou o est le vecteur de poids, b est le terme de biais et 0 (y) est représentatif d’une fonction de

cartographie non linéaire, qui mappe x dans I’espace de caractéristiques de dimension

supeérieure. Pour obtenir o, il est nécessaire de minimiser la fonction régularisée suivante, qui

peut étre formulée comme dans 1I’équation (2), avec la contrainte des équations (3), (4), (5) :

N
min {% w? + CZ(E,- + EE*))} e oo e o (11 12)
yi—{(0"00)) +b} < +&i=123 N ........(1.13)
£,67>0,i=1,2,3,..,N.........(IL12)

Ou vy est équivalent a la précision d’approximation de fonction placée sur les échantillons de
données d’entrainement, et if(*) représenter les variables de marge positive et C est le
parametre de pénalisation de I’erreur qui est appliqué pour contrdler le compromis entre le
terme de régularisation et le risque empirique.

En fin de compte, le SVR est résolu en introduisant des multiplicateurs de Lagrange, §;, et

&*en exploitant les contraintes, qui ont la forme suivante :
l

N
fO)= ) (6; = 6K, x;) + b e e v e . (11 14)
2

Différentes fonctions de base du noyau sont utilisées dans les modeles SVM. Les fonctions
peuvent étre classees comme polynomiale (Poly), fonction de base radiale exponentielle
(ERBF), fonction de base radiale (RBF), sigmoide et linéaire [83].

{ xT.x; Linéaire
T x;+1)¢  Pol jal
K(x,x;) = 4 (x + 1) ofynomiase &.............(11.15)
| eCVllx=x?ID RBF |

ktanh(yx. x;+C) sigmo'l'de}

11.3.1.3.Le modeéle autorégressif non linéaire avec entrées exogenes

Modeéle autorégressif non linaire avec entrées exogenes (Nonlinear autoregressive models
with exogenous inputs NARX) est couramment utilisé dans la modélisation de séries
chronologiques. 1l a une nature dynamique récurrente. NARX comprend des connexions de

rétroaction englobant plusieurs couches du réseau [84].
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NARX est composé de nceuds interconnectés, chaque nceud représente un neurone artificiel
qui regoit une ou plusieurs entrées et les élabore pour produire une sortie. Ces sommes
passent par une fonction d’activation non linéaire. Les principaux avantages des réseaux
NARX par rapport aux autres approches RNA sont la convergence plus rapide pour atteindre
les poids optimaux des connexions entre les neurones et les paramétres d’entrée et le nombre
réduit de ces derniers pour calibrer et rendre le modéle efficace [85].

Afin d’obtenir les performances complétes du réseau de neurones NARX pour la
prédiction de séries temporelles non linéaires, il est intéressant d’utiliser sa capacité de
mémoire en utilisant les valeurs passées des séries temporelles prédites ou vraies.

Comme on peut le voir dans la figure 1, il existe deux architectures différentes du modéle de
réseau de neurones NARX, I’architecture série-paralléle (également appelée boucle ouverte)
et I’architecture paralléle (également nommée boucle fermée) donnée par les équations (1) et
(2), respectivement :

9t +1) =Fy),yt —1), ...,y(t —n,), x(t + 1), x(), x(t — 1), ..., x(¢

% I ¢ | 1 1))
§t+1) =FPWO, 9t =1, ..., 9(t =1y, ), x(t + 1), x(), x(t = 1), oo ., x(¢
— 1) e (1L 17)

Ou, F(.) est la fonction de mappage du réseau de neurones, (t + 1) est la sortie du NARX au
moment t pour le temps t + 1. § (t), ¥ (t-1),...., ¥ (t — ny) sont les sorties passées du NARX.
y(t), y(t-1), ..., y(t-ny) sont les vraies valeurs passées de la série chronologique, également
appelées valeurs de sortie souhaitées. x(t + 1), x(t), ..., x(t- nx) sont les entrées du NARX. ny

est le nombre de retards d’entrée et ny est le nombre de retards de sortie.

x@)|! x(@ |1
=3 D > " —3 D |
L Feed ) L Feed )
Forward [—>V(/) Forward V()
vit)|] Network 1 Network
—3 D ™ D >
L |
Architecture série-paralléle Architecture parallele

Figure 11.10. Différents architecture du réseau NARX [86]
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11.3.2. Evaluation des performances
Les performances des modeles sont évaluées en utilisant les différents indicateurs
statistiques recommandeés dans la littérature :

*La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) et sa valeur normalisée (nRMSE):

RMSE = \[Zle(y? —y:)/P ; nRMSE= RMSE/y............ (11.18)

Avec: § étant la moyenne de la valeur y;(y = X.f_, y;/P). La précision du modeéle est
considérée excellente si NRMSE < 10%; bonne si 10%< nRMSE < 20% ; raisonnable si
20%< nRMSE < 30% ; faible si nRMSE>= 30%.

*L'erreur de biais moyen (MBE) et sa valeur normalisée (nMBE):

: MBE
MBE = Z(Yid —¥))/P ; nMBE = T (I11.19)

i=1

*L'erreur absolue moyenne (MAE) et sa valeur normalisée (nMAE):

a MAE
MAE = Z|yid —y;|/P; nMAE = —~ - e (1L 20)

i=1

*L'erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE):

P
1
MAPE = —Z
P 4
=1

Le modele est considéré de haute précision si MAPE < 10%; bon si 10%< nRMSE <20% ;
raisonnable si 20%< nRMSE < 50% ; faible st nRMSE> 50%.

a_
Y 100 (IL.21)
Vi

*Le coefficient de détermination R?

=8 —)?
f=1(3’id —¥)?
Le modéle est considéré efficace si la valeur de R? est proches de 1.

R*?=1-

e (1L 22)

11.3.2.Revue des travaux de ’utilisation de I’intelligence artificielle pour la modélisation
de la performance des échangeurs de chaleur

De nombreux chercheurs ont utilisé les différents modéles de I’intelligence artificiels dans
la prédiction de la performance des échangeurs de chaleurs, notamment :

Xiao Zheng et al. [87] ont utilisé des algorithmes de réseaux de neurones de régression
(GRNN) ainsi que des foréts aléatoires (RF) pour prédire le coefficient de transfert de chaleur
dans les canaux d’échange de chaleur avec I’effet des renflements a de nombreux endroits sur

I’échangeur comme données d’entrée avec un ensemble de 143 données. Ils ont conclu que le
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modé¢le GRNN est meilleur que 1’algorithme RF dans la précision de prédiction et la capacité
de généralisation des canaux de transfert de chaleur.

Jyoti Prakash Panda et al. [88] ont modélisé les corrélations de transfert de chaleur pour les
échangeurs de chaleur a bandes torsadées. Le réseau de neurones artificiels (RAN), la forét
aléatoire (RF) et la régression polynomiale sont utilisés pour la modélisation de substitution.
Les données d’entrée sont les nombres de Reynolds, le taux de torsion, le pourcentage de
perforation et les différents nombres des bandes torsadées. Cette étude a conclu que le
potentiel ANN convient a la modélisation future basée sur les données.

Anurag Kumra et al. [89] ont utilisé les modeles SVM et RNA pour prédire le taux de
transfert de chaleur dans les échangeurs de chaleur de type fil-sur-tube, ils ont utilisé la
direction d’écoulement, la surface de transfert de chaleur, le diametre, le débit volumétrique,
le débit massique et la température comme valeurs d’entrée. Les résultats ont montré que
I’approche de modélisation SVM fournit de meilleures performances et des résultats plus
précis.

Wen et al. [90] ont indiqué que 1’approche par machine de régression vectorielle (SVR) a
surpassé 1’algorithme des moindres carrés partiels (PLS) pour prédire 1’encrassement dans
I’échangeur de chaleur a plaques. Ils ont utilisé les données d’entrée du pH, de 'oxygene
dissous, de I’ion chlorure, de I’ion fer, de la conductivité, de la dissolution, de la dureté, de la
turbidité, de I’alcalinité et du nombre total de bactéries. Dans la méme direction, Wen
Xiaogiang et al. [91] ont constaté que le réseau neuronal d’ondelettes multi-résolution
(MRWNN) dépasse d’autres réseaux neuronaux selon sa signification dans les
approximations de fonctions non linéaires.

Aminian et Shahhosseini [92] ont essayé d’éviter les conditions de fonctionnement qui
accélerent I’encrassement dans les échangeurs de préchauffage en utilisant ANN pour
développer les ensembles de formulation mathématiques.

Seyit Ahmet Kuzucanli et al. [93] ont examiné plusieurs algorithmes de multi-
classification et les ont comparés pour prédire la résistance a I’encrassement et le coefficient
global de transfert de chaleur dans les échangeurs de chaleur a plaques. Ils ont trouvé que
I’algorithme de Naive Bayes était meilleur que 1’algorithme de ’arbre de décision et des k-
voisins les plus proches (kNN).

Sreenath Sundar et al. [94] ont constaté que I'utilisation d’un cadre algorithmique robuste
pour P’apprentissage profond des relations fonctionnelles non linéaires permet de prédire

I’encrassement de I’échangeur de chaleur a flux croisé de récupération de chaleur perdue. En
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outre, ils ont constaté que plusieurs RNA atteignent une précision et une robustesse au bruit
plus raisonnables.

Sun Lingfang et al. [95] ont utilisé le SVM et la machine vectorielle de pertinence des
ondelettes pour prédire la résistance a I’encrassement dans les échangeurs de chaleur en se
basant sur la théorie de I’apprentissage statistique. Ils ont constaté que le modele SVM
indique une grande précision de prédiction.

Plus précisément, certaines études ont porté sur la prédiction de la résistance a
I’encrassement dans le type de I’échangeur de chaleur tube et calandre. Emad M.S. El-Said et
al. [96] ont utilisé I’optimisation des médias sociaux (SMO), I’algorithme des k-voisins les
plus proches (KNN), le SVM, des algorithmes de liaison fonctionnelle vectorielle aléatoire
(RVFL) pour prédire les valeurs de température et de chute de pression de sortie, et ils ont
constaté que le RVFL surpassait d’autres algorithmes.

Cao Shengxian et al. [97] ont indique que les algorithmes de la machine vectorielle a
moindre support de carrés (LS-SVM) et du réseau neuronal (MPC) ont une meilleure
précision que les méthodes traditionnelles pour prédire la résistance d’encrassement
biologique de I’cau de refroidissement. Ils ont considéré le pH, la conductivité, le nombre
total de bactéries, ’oxygene dissous, le TN et le NH3-N comme parametres d’entrée.

Al-Naser et al. [98] ont également utilisé le LS-SVM et ’ANN en deux étapes pour
calculer le facteur d’encrassement des échangeurs de chaleur a tube et calandre a 1’aide d’un
logiciel commercial, et ils ont constaté que la précision des prévisions était tres élevée.

R. Harche et al. [99] ont utilisé la mémoire a long terme (LS-SVM) et la forét aléatoire
(RF) pour prédire I’état d’encrassement selon les données historiques dans les trains de
préchauffage des unités de distillation brute dans les raffineries de pétrole.

Al-Naser et al. [100] ont ¢élargi leur étude de la prédiction de I’encrassement a I’estimation
du facteur d’encrassement local en utilisant un modé¢le artificiel de différentes simulations de
tactiques d’encrassement.

11.4. Conclusion

Cette analyse bibliographique approfondie a permis de mettre en évidence l'utilisation des
méthodes de plan d’expérience et d’intelligence artificiel en modélisation. Le nombre de
travaux présentées ici ne sont ni complétes, ni exhaustives, mais simplement un échantillon
qui approuve et appuies 1'utilité des techniques MPE et Al. Les recherches antérieurs sont
classés en deux catégories, "estimation de la performance des échangeurs de chaleur" et
"prédiction du phénomeéne d’encrassement" mais ils présentent des limites qui deviendront les

objectifs des prochaines chapitres.
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Chapitre 111 Modélisation et optimisation de la résistance
d’encrassement par la méthode de Box-Behnken

I11.1. Introduction

Dans les raffineries, Le pétrole brut véhiculé a I’intérieur d’échangeur de chaleur n’est pas
propre et une formation du dépdt se produit dans le temps qui augmente les résistances au
transfert de chaleur et déduire la performance de 1’échangeur. Les effets néfastes de
I'encrassement se manifestent notamment par la réduction du rendement thermique des
équipements et l'augmentation de la perte de charge. Par conséquent, les surcolts dus a un
pompage plus important et au nettoyage fréquent des équipements peuvent entrainer des
pertes financiéres tres importantes.

Ce chapitre vise a optimiser les performances des échangeurs de chaleur a calandre et a
tubes. Mener des expériences en utilisant la méthodologie de surface de réponse (MSR) et les
conceptions de Box-Behnken pour comprendre les effets interactifs des paramétres de
fonctionnement sur la résistance a I'encrassement. L’utilisation du MSR avec la fonction de
désirabilité comme un outil d’optimisation pour maximisé simultanément I’efficacité et
minimiser la résistance d’encrassement, et aussi pour déterminer les niveaux optimaux des

parametres d’entrés.

111.2. Matériels et méthode

La distillation atmosphérique U100 est I’'unité de base d’une raffinerie d’Alger, elle a pour
but de fractionner le pétrole brut en différentes produits finis (kérosene, gasoil, fuel, GPL,
solvant léger et lourd) qui pourront rentrer dans la composition des produits
commercialisables et étre réutilisés pour un ou plusieurs traitements. Lorsque le brut sort des
bacs de stockage a la température ambiante, il est refoulé par I'une des trois pompes
centrifuges, P101, vers I'unité de distillation atmosphérique, en traversant par la suite, les
deux circuits de la batterie E101 (CBA et FED). Le pétrole brut traverse la batterie coté tube
ou il est chauffé a I’aide de reflux de téte (RT), qui est un mélange de produits légers venant
du haut de la colonne de distillation C101 au niveau du plateau N°46. Le pétrole passe ensuite
par le dessaleur électrostatique par I’addition de I’eau traitée et de la soude caustique. L’eau
traitée est injectée a ’entrée de 1’échangeur E101 et a ’entrée du dessaleur, dans le but de

laver le brut et d’entrainer les sels qui y sont présents (figure I111.1).
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Figure I111.1. Schéma simplifié du circuit préchauffe du brut [101]

Les tempeératures d'entrée et de sortie des deux fluides sont prises respectivement aux
extrémités de I'échangeur de chaleur et mesurées a l'aide de quatre thermocouples tandis que
le débit de brut et de RT est mesuré a I'entrée de I'échangeur de chaleur a 1’aide des

débitmetres. Les propriétés physiques des deux fluides sont données par la salle de contrdle.

111.2.1. Procédure expérimentale

Le présent travail a été réalisé a 1’aide d’une base de données de la cellule d’échangeurs de
chaleur E 101CBA, du circuit préchauffe de la raffineriec d’Alger sur une période de 290 jours
entre 14 mars 2019 jusqu’a 17 décembre 2019. Cette cellule est composée de trois échangeurs
de chaleur type tube-calandre a contre-courant disposé en série. Les caractéristiques de ces
échangeurs sont indiquées dans le tableau ci-dessous:

Tableau I11.1. Les caractéristiques d'échangeur de chaleur E101 CBA

Les caractéristiques Echangeur E101 CBA
Coté calandre | Coté tube

Fluide circulant Reflux de tete | Pétrole brut
Débits massique (kg/s) 126 90,12
Viscosité (m?/s) entrée / sortie - 2,4X10°-9,6x10"
Température d’entrée (°K) 388,706 299,817
Température de sortie (°K) 338,706 377,594
Nombre de passes 1 4
Facteur d’encrassement 0,001 0,002
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Matériau de construction Acier

au carbone
Diamétre de la calandre (m) 1,067
Distance entre les chicanes (m) 0,465
Nombre de calandres 3
Diameétre externe des tubes (m) 0.0195
Epaisseur des tubes (m) BGW14
Longueur des tubes (m) 5,74
Nombre total de tubes 6600
Le pas : carré renversé (m) 0.0254
Surface totale d’échange de chaleur (m2) 2322,77
Coefficient global d’échange de chaleur a 36,68
1état propre (KW / m? °C)

La plage paramétrique des variables de fonctionnement correspondant a I'échangeur de

chaleur utilisé dans cet appareil est répertoriée dans le tableau suivant :

Tableau I11.2. La plage paramétrique des variables

Variables unité symbole | Plage de mesure
Température d’entrée de brut °C te 31-17
Température sortie de brut °C ts 92-110
Température d’entrée de reflue de téte °C Te 130-111
Température de sortie de reflue de téte °C Ts 64-44
Débit massique de brut Kgls ol 46.094-23.5
Débit massique de reflue de téte Kgls e 80.104-38.98
Densité de reflue de téte / da?® 0.796-0.785
Facteur de correction de la température / F 0.9-0.74

Le calcul expérimental du coefficient global de transfert de chaleur (Uy) et de la résistance a
I'encrassement (Ry) est sur la base des hypothéses simplificatrices suivantes :

e Les écoulements des deux fluides (brut et reflue de téte) sont a contre-courant.

e Les pertes thermiques sont négligées.

e L'encrassement ne se forme que du c6té de brut.
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En utilisant le bilan énergétique, le flux de chaleur transmis du reflux de téte au brut est donné
par l'équation suivante :
Qr = cCpr(Ts = To) v vee e e (1L 1)

Le coefficient de transfert de chaleur global dans le cas d’encrassement est définie par :

Q
Us = gy - (1L2)

La différence de température moyenne logarithmique (ATLM) est définie comme :

arim =T te()T__(%)_ ) (111 3)
In7=—=2<
(Te - ts)

L'échangeur de chaleur étudié a subi une operation de nettoyage mécanique entre les cycles de
fonctionnement. Dans ce cas, il est totalement exempt d'encrassement au début de chaque
nouveau passage. Le coefficient global de transfert de chaleur au début de chaque cycle est
considéré comme la valeur du design propre (Up).

La résistance a I'encrassement en fonction du temps (Ry) est alors donnée par I'équation.

1 1
=——— . (11L4)

111.2.2. La méthode de Box Behnken

Dans ce travail, La méthode de Box-Behnkena été appliqué pour étudier les effets simples
et combinées de six variables (facteurs) indépendantes du fonctionnement de I’échangeur de
chaleur telles que te(X1), ts(X2), Te(X3), Ts(Xs), m(Xs) et me(Xe). La résistance
d’encrassement est la variable dépendante (réponses) de I’échangeur tube et calandre a
minimiser. La conception Box-Behnken a été utilisée pour obtenir des surfaces de réponse
d’ordre supérieur basé sur des plans factoriels incomplets a trois niveaux, en utilisant moins
d'exécutions requises qu'une technique factorielle normale [102].

Dans cette étude, un total de 54 expériences ont été menées. Le logiciel Design Expert
Software a été utilisé pour la régression et l'analyse graphique des données obtenues. Les
valeurs optimales des variables sélectionnées ont été obtenues en résolvant les équations de
régression et en analysant les courbes de contour de la surface de réponse. Pour les calculs
statistiques, les valeurs réelles des variables indépendantes ont été transformées en valeur

codée de xi en utilisant I’équation suivante:
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Xi — Xo
A X,

X, = N € 11 )
Ou Xi, Xo et AX; sont la valeur réelle d’une variable indépendante, la valeur de la variable
indépendante au point central et la valeur de changement d’étape, respectivement. Les trois

niveaux (- 1, 0, + 1) des facteurs utilisés dans la conception expérimentale sont présentés dans

tableau I11.3.
Tableau I11. 3. Les niveaux des facteurs indépendants
Niveau codés et réels des variables indépendantes
Facteurs - i
Min Intermédiaire Max
Code -1 0 1
Coté tube te (° C) 17 24 31
ts (° C) 92 101 110
1 (Kg/s) 23.5 34.797 46.094
Coté calandre Te (°C) 111 120.5 130
Ts(°C) 54 44 64
mc (kg/s) 38.98 59.542 80.104

L'équation de régression polynomiale d'ordre général qui définit la relation entre la réponse du

modele(Y) et les paramétres de procédé (Xi) est donnée par I'équation suivante :

K K K
Y =5+ Z Bix; + Z Bux? + Z Bijxixj + €
i=1 i=1 '

i=1 j=2
Ou Y est la réponse prédite (la résistance d’encrassement Ry), Bo est la constante du modele et

k-1
(1) X))

Bi, Bii et Bij sont des coefficients linéaires, quadratiques et d’interaction, respectivement. Xi, et
Xj sont des variables d’entrée (indépendantes). 1 et j sont les nombres d’index et 1 <j conditions
doit étre considérée pour le terme d’interaction (XiXj). Le € représente 1’erreur statistique et k
le nombre de facteurs. Le modele a été évalué par la détermination de la valeur F et de la
valeur P (probabilité de signification individuelle de la valeur F supérieure a la valeur F

critique) obtenue a partir de 1’essai de Fischer avec un niveau de confiance de 95 % [63].

111.3. Résultats et discutions
111.3.1. Ajustement du modele et analyse statistique
Les résultats des Cinquante-quatre expériences effectués selon le plan expérimental Box

Behnken sont présentés dans le tableau 111.4.
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Tableau 111.4. Les résultats expérimentaux

N° [t (°C) |t (°C) |Te(°C) |Ts(°C) |mn(kg/s) |tie(kgls) | Re(mZ°C/W)
1 |17 92 1205 | 44 34,797 | 59542 | 0,00198306
2 |31 92 1205 | 44 34,797 | 59542 | 0,00139855
3 |17 110 1205 | 44 34797 | 59,542 | 0,00123217
4 |31 110 1205 | 44 34,797 | 59,542 | 0,00081085
5 |17 92 1205 | 64 34,797 | 59542 | 0,00345447
6 |3l 92 1205 | 64 34,797 | 59,542 | 0,00285998
7 |17 110 1205 | 64 34,797 | 59542 | 0,00225985
8 |3l 110 1205 | 64 34,797 | 59542 | 0,00181499
9 |24 92 111 54 23,5 59,542 | 0,00230552
10 |24 110 111 54 23,5 59,542 | 0,0007807
11 |24 92 130 54 23,5 59,542 | 0,00232823
12 |24 110 130 54 23,5 59,542 | 0,00168259
13 | 24 92 111 54 46,094 | 59542 | 0,0023208
14 |24 110 111 54 46,094 | 59542 | 0,00079547
15 | 24 92 130 54 46,094 | 59,542 | 0,00234349
16 | 24 110 130 54 46,094 | 59542 | 0,00169734
17 |24 101 111 44 34,797 | 38,98 0,00181644
18 | 24 101 130 44 34,797 | 38,98 0,00229109
19 |24 101 111 64 34,797 | 38,98 0,00377787
20 |24 101 130 64 34,797 | 38,98 0,00408246
21 | 24 101 111 44 34,797 | 80,104 | 0,00087803
22 |24 101 130 44 34,797 | 80,104 | 0,00110885
23 | 24 101 111 64 34,797 | 80,104 | 0,00183234
24 | 24 101 130 64 34,797 | 80,104 | 0,00108044
25 |17 101 1205 | 44 23,5 59,542 | 0,00162977
26 |31 101 1205 | 44 23,5 59,542 | 0,00111722
27 |17 101 1205 | 64 23,5 59,542 | 0,00290313
28 |31 101 1205 | 64 23,5 59,542 | 0,00237399
29 |17 101 1205 | 44 46,094 | 59542 | 0,00164498
30 |31 101 1205 | 44 46,094 | 59542 | 0,00113204
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31 |17 101 120,5 64 46,094 59,542 0,00291833
32 |31 101 120,5 64 46,094 59,542 0,0023888

33 | 24 92 120,5 54 23,5 38,98 0,00359896
34 |24 110 120,5 54 23,5 38,98 0,00225949
35 |24 92 120,5 54 46,094 38,98 0,00361421
36 |24 110 120,5 54 46,094 38,98 0,00227424
37 | 24 92 120,5 54 23,5 80,104 0,00173987
38 | 24 110 120,5 54 23,5 80,104 0,00108862
39 | 24 92 120,5 54 46,094 80,104 0,00175516
40 |24 110 120,5 54 46,094 80,104 0,00110339
41 | 17 101 111 54 34,797 38,98 0,00302616
42 |31 101 111 54 34,797 38,98 0,00227322
43 | 17 101 130 54 34,797 38,98 0,00346914
44 |31 101 130 54 34,797 38,98 0,00272141
45 | 17 101 111 54 34,797 80,104 0,00146646
46 |31 101 111 54 34,797 80,104 0,00110036
47 | 17 101 130 54 34,797 80,104 0,00168193
48 |31 101 130 54 34,797 80,104 0,00131832
49 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911
50 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911
51 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911
52 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911
53 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911
54 | 24 101 120,5 54 34,797 59,542 0,00195911

Comme le montre le tableau 111.5, lI'ajustement des données a divers modeles (linéaire, bi

factoriel, quadratique et cubique) et leur analyse de la variance (ANOVA) ultérieure ont

montré que Rt est mieux décrit avec un modele polynomial quadratique.

Tableau I11.5. Résume statistique

modeéle Lavaleurdep |R? RZajustement R2prédiction
linéaire <0.0001 0.9273 | 0.9180 0.9120
bi factoriel 0.0200 0.9655 | 0.9429 0.8862
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quadratique <0.0001 0.9970 | 0.9939 0.9844
cubique <0.0001 1.0000 | 1.0000 0.9985

Sur la base de la conception expérimentale donnée dans le tableau I11.4, le plan de Box
Behnken a proposé 1’équation (I111.7) pour décrire I'effet des facteurs étudiés sur la résistance
d’encrassement. Le modeéle mathématique développé contient une valeur constante, Six

facteurs linéaires et six facteurs quadratiques, et quinze termes d'interaction.

R=0,002 - 0,265X 10 X;-0,496 X 10" X2 +0,180% 10" X3+ 0,650 103 X4 +0,751 X 10 X5 -
0,756 X107 Xs +0,391 X 10 X1 X7 + 0,969 X 10 X1X3- 0,416 X 10° X1 X4 -
0,990x107 XiXs + 0,9637x10°X1Xs + 0,219%10° X»X3-0,113X 103X Xo-
0,128X10° X,Xs+ 0,172X10° XoXs -0,320X10" X3X4-0,262 X 108X 3Xs-
0,0536 X 103X3X-0,274 X108 X4Xs -0,240%10° XsXg + 0,792X 108 XsXs -
0,899Xx10%° (X1)%- 0,532 (X2)?-0,108x103(X3)*+ 0,798 10(X4)?-0,164 X 10"
4(Xs)? + 0,289 X 103(X6)2. ..o (I11.7)

L'analyse de la variance (ANOVA) a été appliquée pour évaluer statistiguement la
suffisance des modeéles mathématiques ainsi que la signification de chagque terme dans ces
modeles. Les résultats obtenus sont presentés dans le tableau I11.6. La significativité des
modeles est evaluée par les valeurs du test de Fischer (valeur F) et la valeur P (probabilité de
signification individuelle de la valeur F supérieure au F critique) obtenues a partir du test de

Fischer.

Tableau I11.6. Les résultats d’analyse de variance pour la résistance d’encrassement

Source Degré de | Somme des | Carrés F-valeur | p-valeur
liberté carrés moyens
Modele 27 16,26 0,6023 319,96 <0,0001 | significatif
X1 1 0,7950 0,7950 422,37 <0,0001
X2 1 2,79 2,79 1479,88 <0,0001
X3 1 0,37 0,37 196,59 <0,0001
X 1 4,79 4,79 2546,57 <0,0001
Xs 1 0,0014 0,0014 0,7183 <0,4044
Xs 1 6,38 6,38 3387,57 <0,0001
XXz 1 0,0058 0,0058 3,07 0,0917
X1X3 1 3,538*10° | 3,538*10° | 0,0019 0,9658
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X1 X4 1 0,0001 0,0001 0,0689 0,7937
X1Xs 1 7,845%10® | 7,845*10° | 0,0001 0,9949
X1Xe 1 0,0351 0,0351 18,64 0,0002
X2X3 1 0,1825 0,1825 96,96 <0,0001
X2X4 1 0,0479 0,0479 25,46 <0,0001
X2Xs 1 2,603*107 | 2,603*107 | 0,0001 0,9907
X2Xs 1 0,1118 0,1118 59,41 <0,0001
X3Xa4 1 0,0038 0,0038 2,01 0,1685
X3Xs 1 5,498*10™ | 5,498*10t | 2,921*10°® | 0,9999
X3Xs 1 0,0218 0,0218 11,59 0,0022
XaXs 1 6,018*101" | 6,018*1011 | 3,197*10% | 0,9999
XaXs 1 0,2193 0,2193 116,53 <0,0001
X5Xs 1 5,013*10%° | 5,013*10%° | 2,663*107 | 0,9996
X1 1 0,0004 0,0004 0,2088 0,6515
X2? 1 0,0138 0,0138 7,31 0,0120
X3? 1 0,0564 0,0564 29,95 <0,0001
X4 1 0,0309 0,0309 16,44 0,0004
Xs? 1 0,0015 0,0015 0,7913 0,3819
Xe? 1 0,4008 0,4008 212,94 <0,0001
Résidus | 26 0,0489 0,0019

Selon l'analyse ANOVA, la valeur F associées au modele développé (équation I11.7) est
supérieures a la valeur F critique (1,92) a un niveau de signification de 95 % avec un degré de
liberté égale a 27. La grande valeur F a approuvé la suffisance de modéle. De plus, la valeur P
liée au modele est inférieure a 0,05. Cela signifie que le modéle est statistiquement significatif
a un niveau de confiance de 95 %.
La valeur R? prévue a été obtenue a 0,9844, ce qui correspond raisonnablement a la valeur R?
ajustée (0,9939), ce qui signifie que la différence était inférieure a 0,1, comme le montre le
tableau 111.5.

Selon l'analyse ANOVA présentée dans le tableau I11.6, il a été constaté que les valeurs P
de t61 t51 T61 TS, I'i'lc, texl'hc, tsxTe, ts ><-|_S, tsxl'hc,Tex l'hc, Tsx l'i'lc, tsz, Tez, Tsz, Ii'chObtenUS é. partir
de la détermination de la résistance d’encrassement sont inférieurs a 0,050. Cela indique que

ces termes sont des termes de mode¢le significatifs pour la résistance d’encrassement. Aprés
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évaluation statistique du modéle mathématique obtenu pour la Ry, les termes non significatifs

ont été éliminés du modele et la versions finale est présentée sous forme d'équations (111.8) :

Rf= 0,002 - 0,265 107 X; - 0,496 X 10 X, +0,180x 103 X5+ 0,650 X 10 X4 -0,756 X 10°
3 Xe+ 0,9637X10°3X1Xs + 0,219 X102 XpXs -0,113X103XXs+ 0,172X10° XoXe-
0,0536 %103 X35Xs -0,240% 107 X4Xe+0,792x 108 XsXs - 0,532 (X2)? - 0,108 X103 (X3)+
0,798 X107 (X4)?+0,289 X 103(X6)? .. evveeeeie e (I11.8)

Prédit - Experimental

5,008-03 =1 4000780705 0,00408246

4,00E-03 —

3,00E-03 —

2,00E-03 —

Valeurs prédites de Rf(m2 °C/W)

1,00E-03 —

0,00E+00 —

I [ I I I I
0 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005

Valeurs experimentales de Rf{m2 °C/W)

Figure I11. 2. Valeurs observées par rapport aux valeurs prévues pour la résistance
d’encrassement Ry

L’écart entre les résultats expérimentaux et les valeurs prédites par le RSM pour la
résistance a ’encrassement (Rf) est indiqué a la figure 111.2. Les points de couleur font
référence aux valeurs élevées et faibles de résistance a I’encrassement. Le graph montre que la
concentration des points expérimentaux est approximativement le long de la ligne de 45°, ce
qui révele la signification du modele de régression. Cette observation indique que le plan de
Box Benhken est bien inséré dans le modeéle, il peut donc étre appliqué pour effectuer le

fonctionnement d’optimisation du processus.

These de 1. Kouidri Page 55



Chapitre 111 Modélisation et optimisation de la résistance
d’encrassement par la méthode de Box-Behnken

II1.3.2.L'effet interactif des paramétres sur la résistance d’encrassement Ry

L’effet interactif des paramétres sur la résistance d’encrassement est également représenté
aux figures 111.3, 4, 5, 6,7 et 8 respectivement. Dans les sections suivantes, une comparaison
entre deux paramétres d’entrée sera discutée lorsque les autres paramétres sont a un niveau

constant.

I11.3.2.1.Effet de la température d’entrée de pétrole brut et du débit massique de RT sur

la résistance d’encrassement (Ry)

La figure 111.3 montre les écarts sur la résistance d’encrassement dans 1’échangeur de chaleur
a différents niveaux de température d’entrée du brut et de débit massique de reflux de téte. La
température de sortie des brut, les températures d’entrée et de sortie de reflux de téte et le
débit massique de brut sont fixés a 110°C, 120.5°C, 54°C et 34.797 Kg/s respectivement. La
surface de réponse et leur contour montrent que la résistance d’encrassement est inversement
proportionnel a te et mc .Avec la diminution de la température de brut et le débit de reflux de
téte, la résistance d’encrassement augmente non linéairement jusqu’a une valeur de 0,0016

m2 °C/W puis linéairement jusqu’a une valeur 0.003 m? °C/W.

Rf( m2 °C/W)

Rf( m2 °C/W)

te (°C)
e (Kg/s)

Figure 111. 3. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entré de brut et
du débit massique de RT sur Ry
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I11.3.2.2.Effet de la température d’entrée de RT et la température de sortie de pétrole
brut sur Ry

Les influences interactives de la température d’entrée de reflux de téte et de la température
de sortie de brut sur la résistance a ’encrassement sont présentées dans la figure 111.4. On
constate que la résistance a I’encrassement augmente proportionnellement a la température
d’entrée de reflux de téte et inverse proportionnellement a la température de sortie du brut.
Lorsque la température de sortie de brut entre 101 °C et 104°C, la résistance d’encrassement
augmente linéairement et lentement. Au-dessous de ts égale a 101 °C, elle augmente non

linéairement et rapidement.

Rf( m2 °C/W)

0,00219068|

000228031 [0.002]° @

Rf( m2 °C/W)

130

. =
ts ( C) 2 9 % 101 104 107 10

Te (°C) 1192

Figure I11. 4. Surface de réponse et leur contour Effet de la température d’entrée de RT et la
température de brut sur R¢

111.3.2.3.Effet des températures de sortie de pétrole brut et de reflux de téte sur R¢

Pour des valeurs moyennes des températures d’entrées et des débits massiques des deux
fluide, la résistance a I’encrassement diminue avec la variation croissante de la température de
sortie de brut qui est confondue avec les résultats précédents. En outre, la résistance a
I’encrassement augmente avec 1’augmentation de la température de sotie de relux de téte

(figure 111.5).
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Rf( m2 °C/W)

00186462

49

ts (°C) “

Ts (°C) 49 (0
Ts (°C)

%2 95 98 101 104 107 110

Figure I11. 5. Surface de réponse et leur contour d’effet des températures de sortie de brut et
de reflux de téte sur R¢

111.3.2.4.Effet de température de sortie et le débit massique de reflux de téte sur R¢

La figure III.6 montre les variations de la résistance d’encrassement a différentes
températures de sortie de brut avec différents débit massique de reflux de téte. A des niveaux
constantes des paramétres d’entrées (te, Te, Ts, 1), un débit massique plus élevé et une

température d’entrée de brut plus élevé entrainent une résistance d’encrassement faible.

Rf( m2 °C/W)

0.0021964

0,00247945

T
92 % 9% 101 108 107 110

)
me (Ka/s)

Figure I11. 6. Surface de réponse et leur contour d’effet de température de sortie et de débit
de reflux de téte sur Rt
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I11.3.2.5.Effet de la température d’entrée et le débit massique de reflux de téte sur Rt

Comme le montre la figure 111.7, a mesure que le debit de reflux de téte diminue, la résistance
a I’encrassement augmente et affiche des variations non linéaires lorsque ¢ entre 38.98 kg/s
et 54.542 kg/s, et des variations linaire au dessue de 54.542 kg/s. Par contre, pour des faibles

valeurs des températures d’entrées de brut, la résistance d’encrassement augmente.

Rf( m2 °C/W)

66,396

59,542

Rf( m2 °C/W)

52,688

130
45834

80,104
73,25
66,396
59,542

52,688 ' Te (°C) g
45,834 1148 m 1148 1186 1224 1262 130

rhe (Kg/s) 3898 111 Te Q)
mc (Kg/s)

 [oo0ze1seel—

Vy 1224
1186

Figure I11. 7. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entrée et de débit
massique de reflue de téte sur R¢

111.3.2.6.Effet de la température de sortie et le débit massique de reflux de téte sur R¢

Comme le montre la figure 111.8, une petite variation de la température de sortie de reflux
de téte peut augmenter la résistance a I’encrassement. C’est parce que la résistance a
I’encrassement est proportionnelle a la température de sortie de RT. L’augmentation du débit
massique de reflux de téte provoque la perturbation et la diminution du phénomeéne
d’encrassement dans I’échangeur de chaleur. La résistance a I’encrassement atteint une valeur
maximale de 0,004 m?°C/W lorsque la température et le débit de reflux de téte sont égaux a
64°C et 38.98 Kg/s, respectivement.
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Rf( m2 °C/W)

[0.00186262]

Rf( m2 °C/W)

0.0021964

0,00247945|

Ts(°C)
mc (Kg/s)

Figure I11. 8. Surface de réponse et leur contour d’effet de la température d’entrée et le débit
massique de reflux de téte sur Ry

111.4. Optimisation par la fonction de désirabilité

Pour prédire la performance d’échangeur de chaleur optimal, les niveaux optimaux des
variables d’entrée doivent étre déterminés par la technique d’optimisation multi-objective
(réponse) qui est basé I'utilisation de la fonction de désirabilité. En fait, l'utilisation intensive
de cette méthode est due a sa simplicité, sa flexibilité dans la pondération et sa disponibilité
dans les logiciels statistiques. La désirabilité permet d'évaluer I'équivalent en pourcentage de
satisfaction par rapport aux objectifs fixés a partir des réponses calculées par le modele
statistique. Dans cette approche, les valeurs existantes de toutes les réponses sont
transformées en une valeur sans échelle comprise entre 0 et 1 ; appelées DF individuelles, qui
sont structurées par rapport a la valeur maximale ou minimale ou moyenne de la cible définie
correspondant a une réponse de sortie [103].
Lorsque I’on cherche a minimiser une réponse, la fonction de désirabilité peut étre tracee

comme le montre la figure 111.9.
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Y|.llllll Yl.ll)-‘l\

Figure I11. 9. La fonction de désirabilité d'une réponse a minimiser

Dans ce cas, la fonction de desirabilité est nulle quand la réponse dépasse la valeur limite
(Yimax), elle vaut 1 lorsque la réponse est inférieure ou égale a la valeur cible (Yimin).
L’équation permettant de calculer les valeurs de désirabilités individuelles peut étre ainsi

présentée [104]:

If 1 « Yl = Yi,min \I
4 Y, — Ylmax n ¥
_t ‘imax O Yimin < Y < Yimax e eee wee e (1IL9)
| Ylmm - lmax |
L o &Y 2 Vimar )

avec : Yimin, la valeur cible en dessous de laquelle la réponse Y; est tres satisfaisante (di = 1),

Yimax : la valeur au-dessus de laquelle la réponse Yi ne convient pas (di = 0).

Dans cette étude, 1’objectif du processus d’optimisation est la minimisation de la résistance
d’encrassement a 0.000780705 m? °C/W et la maximisation de 1’efficacité de 1’échangeur de
chaleur sans limitation des autres paramétres. A ’aide de logiciel Design Expert, dix résultats
sont obtenus et présentés dans le tableau I11.7. Afin de choisir les parametres de

fonctionnement optimaux, on détermine la valeur de I’efficacité maximale par équation

suivante :
g=1 .. (Il1. 10)
qmax
Avec: q = mCp (T, — Ty) = 1y (ts — L) wev e v een e . (111 10)
Et Gmax = Cpmin(Te = te) v ver eee wee cvs v wve eee eve o wee e (1L 11)
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Tableau I11. 7. Les résultats d’optimisation

Nombre | t(°C) | &(°C) | Te(°C) | T(°C) | mn(Kg/s) | mc (kg/s) | R(m?°C/W) £
1 |30,709 | 109,208 | 121,814 | 44,734 | 44585 | 67,378 | 0,000779 | 0,84605675
2 30,98 | 99,057 | 112,17 | 44,011 | 44,775 | 75582 | 0,000776 | 0,83949994
3 | 30,995 | 106,809 | 119,067 | 44,038 | 42,724 | 77,665 | 0,000777 | 0,85190526
4 30,65 | 103,187 | 114,931 | 44,294 | 24,83 | 64,539 | 0,000777 | 0,83811298
5 | 18,853 | 109,928 | 111,042 | 44,114 | 36,992 | 51,415 | 0,000775 | 0,72598683
6 | 20,073 | 109,908 | 117,23 | 44,411 | 27,00 | 75657 | 0,000776 | 0,75650602
7 | 25963 | 109,814 | 111,675 | 44,668 | 23,623 | 44,468 | 0,000779 | 0,78176918
8 | 30,945 | 109,822 | 121,472 | 45,027 | 46,010 | 77,405 | 0,000779 | 0,8444442
9 | 24,861 | 109,864 | 115,877 | 50,142 | 23,513 | 79,216 | 0,000776 | 0,72223565
10 | 30,013 | 109,981 | 120,604 | 45,361 | 24,486 | 79,503 | 0,000780 | 0,8305792

Daprés le tableau 111.7, on remarque que la valeur minimale de la resistance
d’encrassement et la valeur maximale d’efficacité pour la performance optimale du
1’échangeur de chaleur sont 0,000777 m?°C/w et 85.19%, respectivement avec une désirabilité
de 1. Cela indique que le processus de transfert de chaleur dans 1’échangeur de chaleur E101
est bien optimisé, puisque la valeur de D se trouve a la condition optimale.

Ces performances optimales prédites sont évaluées pour La température d’entrée de brut
est de 30.995 °C, la température de sortie de brut est égale a 106.809 °C, la température
d’entrée de reflux de téte est de 119.067 °C, la température d’entrée de reflux de téte est a
44.038 °C, le débit massique de brut est de 42,724 Kg/s et le débit massique de reflux de téte

est égal a 77.665 Kg/s qui sont les parametres d'entrées optimaux prédits de cette étude.

I11.5. Conclusion

Dans cette ¢étude, la performance d’un échangeur de chaleur a été analysé a I’aide de la
conception d’expériences développées a partir de la conception Box-Behnken basée sur la
méthode de surface de réponse qui sont essentielles pour étudier I’influence des parameétres de
fonctionnement sur le phénomene d’encrassement. Les expériences ont été faites avec les
niveaux sélectionnés les effets des températures d’entrées et sortie de brut, les températures
d’entrées et de sortie de reflue de téte et le debit massique des deux fluides pour trouver les
parametres optimaux vers la meilleure efficacité de 1’échangeur tube-calandre. D’apres les
résultats, il est évident que la résistance d’encrassement a augmenté avec une augmentation de

la température d’entrée et de sortie de reflue de téte. En méme temps, une diminution de la
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température d’entrée et de sortie de brut et le débit massique de reflue de téte augmentent le
la résistance d’encrassement.

L’optimisation multi-objective réalisée dans ce travail est basée sur I’approche de la
fonction de désirabilité. Cette optimisation est basée sur les critéres de la minimisation de la
résistance d’encrassement et la maximisation de 1’efficacité de 1’échangeur de chaleur.

Pour les conditions de fonctionnements optimaux obtenus, 1’efficacité de 1’échangeur de
chaleur atteindra une valeur de 85% avec une résistance d’encrassement égale a

0.000777 m? °C/W.
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Chapitre 1V Analyse et modélisation de la résistance d’encrassement
par les techniques d’apprentissage supervisé

IVV.1. Introduction

Ces dernieres années, I'approche de I’intelligence artificielle (1A) a attiré l'attention grace a
ses résultats prometteurs dans la modélisation des systemes complexes, notamment dans la

conception et le contréle, et dans la simulation des performances.

Fournir des résultats précis et robustes pour prédire la résistance a ’encrassement dans les
échangeurs de chaleur est 'une des limites de ces dernieres années lors de 1’utilisation de
méthodes traditionnelles, ou les résultats sont loin de la réalité pratique. Par conséquent, le
consensus croissant des chercheurs a émergé concernant le besoin de modeles avancés
d’intelligence artificielle (IA) parce qu’ils possedent d’excellentes capacités, telles que le
traitement des modeles non linéaires. Ces techniques sont devenues la méthode d’analyse
comparative la plus prometteuse. Cette étude met en évidence I'importance des modéles
avancés d’intelligence artificielle dans la prédiction de la résistance a ’encrassement dans les

échangeurs de chaleur tubulaires.

Dans le domaine de la recherche sur les échangeurs de chaleur, il existe une lacune notable
en matiere de recherche concernant ’exploration compléte de trois techniques d’intelligence
artificielle distinctes, a savoir les réseaux neuronaux de type perceptron multicouche (RNA-
MLP), un modele autorégressif non linéaire avec des entrées exogenes (NARX), et la machine
vecteur de support (SVM), pour prédire la résistance a 1’encrassement. Leur application aux
échangeurs de chaleur tubulaires est restée largement inexplorée. Ce chapitre s’efforce de
combler cette lacune en proposant une étude compléte sur la prédiction de la résistance a
I’encrassement par une comparaison approfondie des méthodes RNA-PMC, NARX et SVM.
En outre, nous visons a présenter les résultats de nos recherches d’une maniere qui facilite
leur mise en ceuvre pratique dans le monde réel, en s’appuyant sur des données
expérimentales de la raffinerie d’Alger. En remédiant a ce manque de recherche, notre travail
vise a contribuer de maniere significative a la résolution d’un défi industriel de longue date
dans les échangeurs de chaleur, en particulier dans le domaine des configurations de tube et
calandre. Les résultats de ce chapitre ont été publié dans le journal« Research on Engineering
Structures and Materials (RESM) » [105]
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IV.2. Méthodologie d’étude

IV.2.1. Base de donneées

L’objectif de cette étape est de rassembler un nombre de données suffisant pour construire
une base représentative de données, qui servira a I’apprentissage et au test des modeles
d’intelligence artificiel. Cette base de données constitue I’entrée des réseaux et par conséquent
c’est elle, qui détermine a la fois la taille du réseau (et donc le temps de simulation), et les

performances du systeme(capacité de généralisation).

Dans ce travail, les données utilisées sont les mémes qui mentionnées dans chapitre 3 et
elle inclue 290 essais. Tableau 1V.1 présent des renseignements détaillés sur les variables
utilisées a des fins de formation et d’essai. Les données choisies en entrée sont les
températures d’entrée et de sortic de pétrole brut, les températures d’entrée et de sortie de
reflue de téte ; et les débits massique de brut et de reflue de téte. Enfin, bien sar, il convient de
rajouter la résistance d’encrassement comme variable de sortie car a partir de cette seule

variable mesurée qu’on veut déterminerer la performance de 1’échangeur de chaleur.

Tableau IV.1. Analyse statistique des variables d’entrée et de sortie pour la prédiction de la
résistance d’encrassement

Coté Variables Unité Min Moy Max DS
° Température d’entré de brut (te) | °C 17 24 31 4.169
2 Tempeérature sortie de brut (t;) | °C 92 101 110 2.367
= Débit massique de brut (i) ka/s 23.50 34.80 46.10 6.009
Tempeérature d’entrée de reflux | °C 111 120.5 130 3.253
de téte (Te)
Temperature de sortie de reflux | °C 44 54 64 4.528
L de téte (Ts)
-c% Débit massique de reflue de kgls 38.98 59.54 80.104 | 6.560
< téte (mc)
O
Résistance d’encrassement (Ry) m?°C/W | 0.00017 | 0.00093 | 0.0017 | 0.003

IV.2.2.Séparation des bases de données

Aprés avoir créé la base de données, il est nécessaire de passer a la phase de regroupement
des données en trois groupes. Un groupe est construit pour effectuer I’apprentissage, un autre
pour la validation, qui permet de controler le processus d’apprentissage, et un troisieme pour
tester le réseau crée et évaluer sa performance. En général, il n’y a pas de régle qui détermine

la séparation quantitative de la base de données. Cependant, entre 80 et 85 % de la base de
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données est réservée a la phase d’apprentissage, tandis que les données restantes (15 a 20 %)

sont enregistrées pour la validation et les tests.
IV.2.3.Prétraitement des données

De maniére générale, avant d’étre utilisées pour I’apprentissage d’un réseau de neurones,
les bases de données subissent un prétraitement qui consiste a effectuer une normalisation
appropriée en tenant compte de I’amplitude des valeurs acceptées par le réseau. Et ceci afin de
garantir I’homogénéisation des valeurs réparties sur ’ensemble du réseau. En appliquant
I’équation de normalisation suivante, les entrées et les sorties sont linéairement normalisées
entre 0 et 1, par rapport a leur valeur minimale ou maximale :

valeur_non normalisée — valeur_min

valeur normalisée = - e (IVLD)
valeur_max — valeur_min

Avec: valeur_min et valeur_max:les valeurs minimales et maximales respectivement de la
variable a normaliser. Cette normalisation garantit qu’une entrée ne devient pas plus
importante que les autres en raison de valeurs réduites. La fonction MATLAB « prestd »
effectue la normalisation selon I’équation V.1, tandis que la fonction « poststd » effectue la

dé-normalisation.

IV.2.4. Evaluation suivie dans le développement du modeéle
IV.2.4.1. Le modele de réseau de neurone de type de Perceptron a Multicouches

Le model de RNA-PMC est utilisé pour modéliser la résistance d’encrassement. Ce réseau
est constitué d'une couche d'entrée, deux couches cachées et une couche de sortie (figure
IV.1).
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Couche d entrée
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mc(kg/s) — ( ¢

Figure 1V.1. Topologie du réseau neuronal a réaction multicouche

Le nombre de neurones dans la couche cachée varie de 1 a 25. Le réseau de neurones
commence avec des poids initiaux aléatoires, les resultats de reseau différent légerement
chaque fois qu'il fonctionne. Les fonctions tangentes hyperboliques (tanh), log sigmoide
(logsig) et exponentielle ont été utilisés pour la couche cachée. Les fonctions de purification
linéaire (purelin), hyperbolique tangente (tanh), sigmoide logarithmique (logsig) et
sinusoidale ont éte utilisées pour la couche de sortie. Le réseau a été formé en utilisant
I’algorithme de propagation quasi-newton (BFGS : Broyden-Fletcher- Goldfarb-Shanno).
Dans cette étude, nous avons testé toutes ces etapes a 1’aide du logiciel STATISTICA pour

obtenir le réseau neuronal optimal.

1V.2.4.2. Le modele autorégressif non linéaire avec des entrées exogénes (NARX)

Le modéle NARX se compose de trois couches, comme indiqué dans la figure 1V.2. La
couche d’entrée se compose de six paramétres (mentionnés précédemment), une couche
cachée non linéaire qui contient les neurones cachés et sa fonction d’activation de type
tangent hyperbolique, tanh. En revanche, la troisieme couche représente la sortie non linéaire
qui estime la résistance a ’encrassement. La fonction d’activation dans la couche de sortie est
la tangente hyperbolique, tanh. Le vecteur du délai d’entrée est [0 1], tandis que le vecteur du
délai de sortie est [1 2].

La fonction d’activation tangente hyperbolique est utilisée car elle donne des performances

¢levées pour le réseau neuronal et ’estimation est plus correcte[106, 107]. 1l est également
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utilisé apres avoir fait de nombreux essais avec d’autres fonctions d’activation telles que la

fonction sigmoide.

Couche caché
La couche

d'entrée de
6 neurones

Couche de sortie

Rf(m2°C/IW

N

Figure 1V.2. L'architecture réseau NARX congue et proposée

1VV.2.4.3.Les machines a vecteur support (SVM)

La technique SVM est un ensemble de stratégies d’apprentissage supervisé congues pour
aborder les problémes de discrimination et de régression. La sélection des fonctionnalités du
noyau appropriées est essentielle au succes du modele SVM. Le logiciel STATISTICA fournit
un large éventail de fonctions du kernel pour les modéles MVS. La peine pour les parameétres
fonction de base radiales (RBF) gaussienne a éeté fixée a nu = 1,0000, C = 10,0000 et Gamma
= 13,93. Ce processus a permis de déterminer les valeurs optimales pour les parametres cibles
du modéle MVS.

Le processus utilisé pour évaluer et améliorer la structure des modeles (RNA-MLP),

NARX et SVM est présenté en détail dans la figure IV.3.
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Figure 1V.3. Diagramme de la méthodologie pour calculer les trois modéles (RNA-MLP),
(NARX) et (SVM).

Afin d'évaluer les résultats obtenus, nous avons calculé les différents parametres statistiques
(nMAE, nRMSE, SEP et R) de chaque meéthode dans le but de déterminer la plus
performante.

1V.2.5. Analyse de sensibilité par la méthode du « poids »

Une analyse de sensibilité utilisant I’approche "Poids" a été utilisée pour examiner 1’impact
des variables d’entrée (température d’entrée, température de sortie, débit massique du coté du
tube et du coté de la coque) sur la sortie (résistance a 1’encrassement).

La "méthode du poids" dans I’analyse de sensibilité a d’abord été utilisée au début des
années 1990 par Garson [108], puis développée par Goh [109] pour étre largement utilisée. 11
est généralement utilisé dans les expériences pour donner la signification relative (RI) de
I’entrée a la sortie d’un réseau de neurones (RN). Cela dépend de la division des poids de la

connexion en poids de la connexion cachée en entrée et des poids de la connexion cachée en
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sortie. Le processus de calcul, composé de quatre étapes, est schématisé sur I’organigramme

ci-dessous :

| Aller a I’étape 4 | | Fin de la méthode de “’poids”’

Figure 1V.4. Diagramme alternatif de la méthode de poids [110]

1V.3.Résultats et discussion

IV.3.1. Impact de la division de la base de données

La base de données entiere a éte divisee en trois sections pour évaluer la performance des
trois modeles: RNA-MLP, SVM et NARX. La section 1 comptait 174 points de
I’apprentissage (60 %) et 116 pour les tests (40 %); la section 2 comptait 203 points pour
I’apprentissage (70 %) et 87 pour les tests (40 %); et la section 3 comptait 232 points pour
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I’apprentissage (80 %) et 58 pour les tests (20 %). Le tableau 1V.2 présente le coefficient de
corrélation (R) et Perreur quadratique moyenne normalisée (nRMSE) pour prédire la
résistance a I’encrassement compte tenu de la division de 1I’impact de la base de données.

Tableau 1V.2. Impact de la partition de la base de données

Partitions Base de données % NRMSE R
1 La phase d’apprentissage: 174 points | 60% | 1.5970 0.99872
La phase de test: 116 points 40% | 1.3991 0.99904
5 La phase d’apprentissage: 203 points | 70% | 1.3884 0.99901
La phase de test: 87 points 30% | 1.3630 0.99916
3 La phase d’apprentissage: 232 points | 80% | 0.9694 0.99951
La phase de test: 58 points 20% | 1.0031 0.99961

Les résultats montrent que la troisieme section est la meilleure division, donnant de meilleurs

résultats que les autres divisions pour les phases de test et d’entrailnement. Les trois mode¢les

(SVM, RNA-MLP et NARX) ont été utilises pour predire la résistance de ’encrassement et

compareés entre eux.

IV.3.2. Le Modéle RNA-MLP

L’architecture RAN-MLP pour prédire la résistance a I’encrassement a €té optimisée en

utilisant le logiciel STATISTICA. Le tableau est présenté toutes les essais pour obtenir

I’architecture de réseau optimale.

architectures et différentes fonction d’activation

Tableau 1V.3.Evaluation des performances des modéle RNA-MLP avec différentes

N° | Nombrede |R Rrest Rrot La  fonction | La fonction
neurone : &’ apprentissage d’activation d’activation
Entrée- (neurone (neurone
caché-sortie caches) sortie)

1 MLP 6-10-1 | 0.998715 | 0.998624 | 0.999269 | Logsig Exponentielle

2 MLP 6-19-1 | 0.998447 | 0.998791 | 0.999251 | Tanh Exponentielle

3 MLP 6-7-1 | 0.998749 | 0.998042 | 0.999284 | Tanh Exponentielle

4 MLP 6-7-1 | 0.999271 | 0.998600 | 0.999452 | Tanh sinusoidale

5 MLP 6-10-1 | 0.998702 | 0.998859 | 0.999296 | Logsig Exponentielle

6 MLP 6-10-1 | 0.998807 | 0.998287 | 0.999253 | Tanh Exponentielle

7 MLP 6-17-1 | 0.998653 | 0.997941 | 0.999349 | Tanh Exponentielle

8 MLP6-20-1 | 0.99961 0.99951 | 0.99954 | Exponentielle | sinusoidale
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9 MLP 6-17-1 | 0.999078 | 0.998475 | 0.999502 | Logsig Logsig

10 | MLP 6-13-1 | 0.997835 | 0.997689 | 0.999246 | Exponentielle | Exponentielle
11 | MLP6-6-1 | 0.999051 | 0.998207 | 0.999274 | Exponentielle | Exponentielle
12 | MLP6-3-1 | 0.998948 | 0.998733 | 0.999273 | Exponentielle | Exponentielle
13 | MLP 6-12-1 | 0.999138 | 0.998056 | 0.999536 | Logsig Logsig

14 | MLP 6-17-1 | 0.998414 | 0.998812 | 0.999248 | Tanh Exponentielle
15 | MLP6-6-1 | 0.998800 | 0.998720 | 0.999270 | Logsig Exponentielle
16 | MLP 6-11-1 | 0.999301 | 0.997846 | 0.999279 | Exponentielle | sinusoidale
17 | MLP 6-16-1 | 0.999239 | 0.998187 | 0.999337 | Exponentielle | sinusoidale
18 | MLP6-7-1 | 0.998461 | 0.999063 | 0.999343 | Logsig Exponentielle
19 | MLP6-5-1 | 0.998985 | 0.997770 | 0.999350 | Exponentielle | sinusoidale
20 | MLP 6-23-1 | 0.999300 | 0.998545 | 0.999453 | Exponentielle | Exponentielle
21 | MLP 6-13-1 | 0.998962 | 0.998382 | 0.999282 | Logsig Exponentielle
22 | MLP 6-14-1 | 0.998621 | 0.998057 | 0.999253 | Exponentielle | Exponentielle
23 | MLP 6-11-1 | 0.998898 | 0.998441 | 0.999272 | Logsig Exponentielle
24 | MLP 6-18-1 | 0.999274 | 0.998220 | 0.999283 | Exponentielle | sinusoidale
25 | MLP 6-8-1 | 0.998901 |0.998459 | 0.999474 | Exponentielle | Exponentielle
26 | MLP 6-24-1 | 0.999267 | 0.998623 | 0.999272 | Logsig sinusoidale
27 | MLP 6-18-1 | 0.999162 | 0.998738 | 0.999394 | Tanh Tanh

28 | MLP 6-14-1 | 0.998922 | 0.998501 | 0.999274 | Tanh Exponentielle
29 | MLP 6-21-1 | 0.999039 | 0.998777 | 0.999358 | Tanh Tanh

30 | MLP6-8-1 |0.999327 |0.998151 | 0.999259 | Exponentielle | sinusoidale
31 | MLP6-3-1 |0.999186 |0.998794 | 0.999366 | Tanh Tanh

A cette étude, les fonctions exponentielle et sinusoidale sont les meilleures fonctions de
transfert pour les couches cachées et de sortie respectivement. Une couche cachée était
suffisante pour prédire la résistance d’encrassement avec une précision suffisante. Le nombre
de neurones dans la couche cachée est de 20 neurones. Enfin, l'algorithme de formation BFGS
associé a sa technique d'amélioration de la généralisation correspondante était le meilleur

algorithme avec une grande vitesse de convergence.
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Tableau 1V.4. La structure principale du réseau RNA-MLP développé

Techniqued’apprentissage | Couche Couchecaché Couche de sortie
entrée
Fonction Fonction
BFGS quasi- Neurones | Neurones | d’activation | Neurons | d’activation
Newton (trainbfg)
06 20 Exponentielle 1 Sinusoidale

La Figure IV.5 illustre les courbes de régression linéaire de la résistance d’encrassement
prédite par le modele avec la résistance d’encrassement expérimentale qui ont été faite par la
fonction Postreg de MatLab. Pour I’ensemble d’apprentissage, les valeurs des vecteurs de
régression se rapprochent des valeurs idéales ([a(pente), P(interception), R(coefficients de
correlation)] = [0,9985, 1,50750, 0,99951]. Pour I’ensemble de test, on a eu les valeurs
suivantes : [a, B, R] = [1,0012, -1,52666, 0,99961]. Les coefficients de corrélation sont
généralement considérés comme excellents (0.90 <R < 1.00) pour la phase d’apprentissage et
la phase de test. Par ailleurs, Le coefficient de corrélation est couramment considéré comme
satisfaisant (0.50 < R < 0.90) pour la phase totale, ce qui montre une bonne robustesse du

modele neuronal établi.
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Figure 1V.5. Comparaison des valeurs expérimentales Vs. valeurs calculées : (a) la phase de
d’apprentissage (RNA-MLP), (b) la phase de test (RNA-MLP), (c) la phase totale (RNA-
MLP).

1VV.3.3. Le modele NARX

L’architecture du réseau de neurones NARX pour prédire la résistance a I’encrassement a
¢été optimisée a I’aide du logiciel MATLAB; cette étude utilise 1’algorithme d’entrainement de
Levenberg-Marquardt (LM). Le processeur i5-8250U Intel(R) Core (TM) a 1,60 GHz est
utilisé pour ce réseau. La structure optimale du modele NARX utilisé pour prédire la

résistance a 1’encrassement est la structure plus détaillée présentée dans le tableau IV.5.

Tableau IV.5. La structure principale du réseau RNA-MLP développé

, Technlque Couc,he Couche cachée Couche de sortie
d’apprentissage entrée
Fonction Fonction
Neurones | Neurones | d’activation | Neurones d’activation
Levenberg-
Marquardt (trainlm) Hyperbolic Hyperbolic
06 25 Tangent 1 Tangent
(Tanh) (Tanh)

A partir de figure 1V.6, on déduit que les paramétres de régression obtenus par le NARX sont
favorables a la résistance d’encrassement, et ceci grace aux résultats trés satisfaisants, avec un
accord étroit des valeurs vectorielles idéales pour les coefficients de corrélation 'R' ou par
rapport a 'a ' et ‘B’ dans la définition des profils des NARX. Concernant I'analyse des résultats

de recherche statistiques, le pourcentage d'erreur moyenne quadratique (nRMSE) et (nMAE)
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s'est révéle étre de 1.27% et 1.42% pour lI'ensemble des donnees du modele optimal avec une
précision supeérieure a 99,8%, ce qui prouve que les valeurs estimées sont en bon accord avec
les valeurs réelles.

L’accord entre la résistance a I’encrassement expérimentale et calculée dans les échangeurs de
chaleur obtenue par le modele NARX optimal est excellent. La régression obtenue et I’erreur
quadratique moyenne (MSE) dans les cas de formation et d’essai sont présentées dans les
figures 1V.6 et IV.7. La meilleure valeur obtenue est 1,9318e-08 a 1’époque 26, une valeur

minimale et environ zéro.
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Figure 1VV.6. Comparaison des valeurs expérimentales Vs. valeurs calculées : (a) la phase de
d’apprentissage (NARX), (b) la phase de test (NARX), (c) la phase totale (NARX).
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Figure IV.7. MSE pour la formation, les tests et la validation du modéle NARX

La résistance a I’encrassement expérimentale de ces figures coincide et converge avec celle
estimée par le réseau de neurones NARX, ou I’MSE obtenue est minimale et proche de zéro.
En d’autres termes, le modele NARX est une méthode de formation efficace et parfaite. De
plus, la résistance a ’encrassement expérimentale et la résistance a I’encrassement calculée
ont été comparées, comme le montre la figure 1V.8. Les resultats se réferent a une
convergence parfaite et a une coincidence, ce qui confirme le fait que le modele NARX
fonctionne parfaitement.
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1V.3.4. Le modéle SVM

Le réseau SVM donne une relation de type non linéaire entre les entrées (te, ts, my, Te, Ts,
me) et la sortie (résistance a I’encrassement). Pour la prédiction de la résistance a
I’encrassement dans 1’échangeur de chaleur EA100 par le modele SVM, la méme base de
données utilisée dans le modéle RNA-MLP a été sélectionnée.

Tableau V.6 montre les vecteurs de régression linéaire et les performances pour plusieurs
modeles de Machine a vecteur support (SVM) utilisant divers fonction de «kernel », y
compris les Fonction « kernel » linéaires, polynomiaux, fonction de base radiales (RBF) et
sigmoides. Les erreurs de chaque modele sont évaluées a 1’aide de la racine du coefficient de
détermination (R?) a différentes phases, y compris la phase de 1’apprentissage, la phase de test
et la phase totale. Ce tableau indique que les parameétres de la régression les plus favorables
sont ceux obtenus par SVM-RBF.

Tableau IV.6. Evaluation des performances des modéles MVS avec différents Fonction

Kernel.
Fonction noyaux Numéro de SVM | Phase R
Linéaire 62 Apprentissage | 0.97139
Test 0.97602
Totale 0.97285
Polynomial 121 I’apprentissage | 0.94843
Test 0.93113
Totale 0.93405
Fonctions de base radiales 120 I’apprentissage | 0.99555
(RBF) Test 0.99551
Totale 0.99549
Sigmoid 220 I’apprentissage | 0.85371
Test 0.89462
Totale 0.86225

Le tableau IV.7 montre I’évaluation du modéle SVM-RBF en termes de nombre de
machines a vecteurs de support (N° SV), nRMSE et R. Le nRMSE du SVM-RBF est de
3,2591 %, 3,8652 % et 3,3871 % respectivement pour la formation, le test et les phases
globales. Les coefficients de corrélation du modéle SVM-RBF pour I’entrainement, les tests
et les phases globales sont respectivement de 0,99555, 0,99551 et 0,99549. Ces indices de
corrélation se rapprochent de I’idéal (R = 1). De plus, la fonction RBF-kernel est un meilleur

choix pour décrire la prédiction de la résistance a I’encrassement.
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Tableau 1V.7. Evaluation du modéle SVM-RBF

(SVM-RBF) model | N° SV Phase NRMSE | R

C (10.00) 120 apprentissage | 3.2591 | 0.99555
nu (0.500) Test 3.8652 | 0.99551
Gamma (0.150) Totale 3.3871 | 0.99549

La figure. 1V.9 indique une convergence élevée de la résistance a I’encrassement prévue

aux ensembles expérimentaux ou elle est proche du comportement idéal (pente = 1,

interception = 0, R = 1). Les résultats des coefficients de corrélation R et nRMSE ont montré

que le modele SVM-RBF fonctionnait quelque peu pendant les phases d’entrainement et de

test. En outre, la phase globale montre la puissance prédictive du modéle SVM-RBF, suivant

de prés la tendance des données expérimentales sur la résistance a ’encrassement, sauf dans

quelques cas ou les différences entre les valeurs expérimentales et prévues sont notables.
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Les résultats montrent que les modeles RNA-MLP et NARX ont enregistré les erreurs
NMAE, nRMSE et SEP les plus faibles au cours de la phase de test (0,7939, 1,0031 et 1,0027,
respectivement). On peut observer clairement dans le tableau IV.6 que les modéles RNA-

MLP et NARX surpassent les modéles SVM-RBF pour prédire la résistance a I’encrassement.

Tableau 1V.8. L’évaluation statistique de la performance des troismodeéles

Ereurs F_N N-MLP _NARX SYM-RBF
Apprentissage Test | Apprentissage | Test | Apprentissage | Test
R 0.99951 0.99961 0.9986 0.9985 0.9956 0.9955
nMAE (%) 0.7706 0.7939 1.2589 1.2723 2.0541 2.4982
NRMSE (%) 0.9694 1.0031 1.3611 1.4231 3.2591 3.8652
SEP (%) 0.9696 1.0027 1.3508 1.4101 3.2497 3.8340

IVV.3.5. Les résultats d’analyse de sensibilité

La figure 1VV.10 présente les résultats de la contribution. Les variables les plus cruciales qui
peuvent affecter la prédiction de I’encrassement de résistance sont la température de sortie du
pétrole brut de 26,56% et la température de sortie du reflux de téte de 15,46%. Les
contributions de la température d’entrée du reflux de téte, de la température d’entrée de
pétrole brut et du reflux de téte Le flux massique n’est pas significativement différent
(presque la méme contribution avec Rl = 15%), et le flux massique de pétrole brut a moins
d’effet avec RI = 13%. Les résultats de I’analyse de sensibilit¢ montrent que tous les
parametres d’entrée ont une importance relative supérieure a > 12%, ce qui explique 1’effet

des paramétres sélectionnés sur la sortie.
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Figure 1V.10. Importance relative (%) des variables d’entrée sur la résistance d’encrassement

Tableau IV.9. Poids et biais du RNA-PMC optimal

Connexions Connexions

Couche d’entrée-Couche cachée Couche cachée-

Couche de sortie

Poids Biais Poids Biais

wj w; w wi. wjs w bj' wij wij
0.17163| -0.70251| 0.21823| 0.54519| -1.25188| 0.29847| -0.21366| -0.07072
-0.14687| -2.01368| -0.02674| 1.82642| 0.16093| -0.85453| -0.03052| 0.14217
-0.57149| 2.05727| 0.10422| -0.72493| -0.90523| 0.49798| -0.11625| -0.14901
-1.14147| -1.05978| -0.08582| -0.57595| -0.32506| -1.08613| -0.66392| 0.26298
0.35442| 0.98322| -1.41198| 0.61611| -0.37294| -2.17950| -0.13147| -0.30427
-0.61253| 0.22192| -0.11279| -1.13543| 0.37026| -0.15034| -0.64002| -0.32086
0.63219| -2.13074| 0.22381| -0.03150| -1.05718| -0.17649| -0.16063| 0.06421

-0.67212| -0.63936| -0.57935| -0.80583| -0.37706| -2.09046| 0.11777| 0.05134| 35560

-0.47802| 0.81779| 0.18545| -0.14090| -0.49883| 0.07768| 0.07111| -0.20463
0.21096| 0.25497| -0.11059| -1.40446| -0.12212| 0.31601| -0.08925| -0.96803
-0.05547| 0.51999| -0.19506| 0.14468| 0.11663| 0.21839| -0.63197| 0.18421
-0.73581| 2.50714| -0.37078| -0.85314| -0.49853| 0.07678| 0.08273| -0.44845
0.62973| -1.33807| 0.32404| -0.08723| 0.63163| -0.38141| -0.39533| 0.07575
0.32000| -2.01860| -0.51930| -0.14447| -0.36973| -0.41963| 0.02756| 0.94064
-0.53842| 1.20648| -0.82846| -0.58004| 1.13345| 0.43918| -0.20550| 0.62847
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-0.42572| -0.94162| 0.38052| -0.41187| -1.21799| -0.59907| 0.16574| 0.45468

0.65498| 0.15461| 0.59654| 0.24816| -0.17256| -0.65745| -0.06897| -0.07016

-0.52022| 0.27193| -0.14497| -0.16354| -0.60227| 0.24457| -0.15697| 0.96799

0.85523| -0.03743| -1.55568| -0.80628| -0.89215| -0.20730| -0.26088| -0.43939

1.48183| -0.48198| -2.55036| 0.25021| 0.09412| -0.77553| -0.19317| 0.13359

IV.3.6. Comparaison avec d’autres modéles

Les comparaisons avec des études similaires sont cruciales pour la valeur de la recherche
scientifique et lui donnent la valeur de I’originalité. Le tableau IV.10 compare une catégorie
spécifique d’études précédentes qui sont similaires ou proches dans leurs parametres d’entrée
a D’étude actuelle - toutes les études sélectionnées visant a prédire I’encrassement des
échangeurs de chaleur. L’étude comparative indique que RNA-MLP et NARX représentent
les modéles les plus précis et les plus fiables en termes de valeurs prédictives. Cette
supériorité des modeles RNA-MLP et NARX dans la prédiction de la résistance a
I’encrassement des échangeurs de chaleur peut étre attribuée aux fondements théoriques de
ces deux méthodes. Les deux modeles sont principalement congus pour traiter des relations
non linéaires complexes, en particulier celles dans lesquelles le temps a une influence
significative. Les échangeurs de chaleur dépendent d’un mélange complexe d’intrants qui
interférent les uns avec les autres, surtout aprés une période d’utilisation. L’encrassement
dans I’échangeur de chaleur s’accumule avec une utilisation prolongée, en particulier avec un
mauvais entretien, et des hydromels, en particulier sur le c6té du tube. Par conséquent, RNA-

MLP et NARX peuvent donner de meilleurs résultats avec tous ces parametres non linéaires.

Les résultats obtenus ont permis de mieux comprendre la prédiction de la résistance a
I’encrassement dans la distillation atmosphérique (U100) qui est 1'unité de base d’une
raffinerie d’Alger et a permis aux travailleurs d’obtenir une meilleure performance pour le

traitement de I’eau injectée a I’entrée de I’échangeur de chaleur E101CBA.

Tableau 1V.10. Comparaison de la résistance a 1’encrassement prévue avec les études
précédentes

Ref Variables d’entrées | Variable de sortie Type de Erreurs
modeéle “R, R?, RMSE, MAE”

Présent | Température d’entrée La résistance RNA-MLP | R=0.99961

travail | et de sortie du pétrole | d’encrassement NRMSE=1.0031*107

brut, débit massicue NMAE= 0.7939*10%
du pétrole brut,
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température d’entrée NARX R=0.9985
et de sortie du reflux NRMSE=1.4231*102
de téte (RT) et débit NMAE= 1.2723*10?
massique (RT) SVM-RBF | R=0.9955
NRMSE=3.8652*10°
NMAE= 2.4982*107?
[111] | Température du Le facteur GPR R?=0,98770
fluide, température d’encrassement MSE=8,53.10*
de surface, temps de MAE=5,35.10"
fonctionnement, SVM R2=0,97702
densité du fluide, MSE=1,65.103
diamétre équivalent, MAE=1,5.10?
vitesse et teneur en Decision R?=0,98664
oxygene. trees MSE=9,22.10*
MAE=8,84.10"
Bagged R?= 0,98484
trees MSE=1,15.103
MAE=1,22.10"
R?=0,57753
Regression | MSE=4,98.10"
lineaire MAE=4,65.10"
[112] | Température et débit Résistance a SVM R=0,985
de I’eau I’encrassement des MSE=0.001126
d’alimentation, cendres
températures d’entrée
et de sortie des
fumées, débitsd’air
des ventilateurs A et
B, débit de vapeur et
quantité d’oxygene
[113] | Température d’entrée La résistance RNA-MLP | R?=0,995
et de sortie d’acide, d’encrassement MSE=4.256x10"°
débit et densité de
volume d’acide,
température de
vapeur et temps de
fonctionnement.
[17] Températures de La résistance RNA-MLP | R?=0,9778
fluide et de surface, d’encrassement MSE=0.0355
concentration
d’oxygéene dissous,
diametre équivalent,
temps de
fonctionnement,
densité, vitesse.
[114] | Composition et Indice RNA R?=0,9996
structure des cendres d’encrassement MSE=0,0073
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de charbon MAE= 2.308.107
[115] | Températures La résistance RNA R?=0,994

d’entrée et de sortie d’encrassement MSE=2.168 x 10

de I’acide, densité, RMSE=4.656 x 10°°

débit, temps de
fonctionnement et
température de la

vapeur.
[116] | Température d’entrée La résistance RNA MSE= 8, 06. 10
et débit du cbté du d’encrassement

tube, et température
d’entrée du coté de la
coque.

1VV.4. Conclusion

La modélisation des échangeurs de chaleur joue un réle trés important dans I’analyse
thermique des échangeurs de chaleur. Les méthodes d’intelligence artificielle sont de
puissants modeles informatiques qui capturent et représentent des relations entrées/sorties

complexes.

L’étude s’est concentrée sur la prédiction de la résistance d’encrassement a I’aide des
modeéles d’apprentissage automatique conventionnels tels que le réseau de neurone artificiel
perceptron multicouche, le modele NARX et la machine a vecteur de support (RNA-MLP,
NARX et SVM-RBF) avec apprentissage supervisé. Les résultats ont indiqué que la capacité
de prédiction de la résistance d’encrassement était éleveée avec un coefficient de corrélation
plus élevé (R =0,99961) et une erreur quadratique moyenne tres faible (nRMSE = 1,0031 %)
pour la phase d’essai. La prédiction par RNA-MLP démontre en consequence une corrélation
solide entre les valeurs expérimentales de résistance d’encrassement et les valeurs prédites,
indiquant que le modele RNA-MLP a un pouvoir prédictif supérieur. L’analyse de sensibilité
a été calculée et veérifiée que la résistance d’encrassement dans 1’échangeur de chaleur est
gérée par trois interactions qui ont été disposées en ordre décroissant : température de sortie
froide (importance relative Rl = 26,56%), température de sortie chaude (Rl = 15,46%),
température d’entrée chaude (RI = 54,35 %), température d’entrée froide (15,09%), flux de
masse chaude et flux de masse froide (14,65 % et 12,9 %, respectivement). En outre, 1’étude
suggere que le modele RNA-MLP peut étre appliqué pour prédire la résistance a
I’encrassement dans les échangeurs de chaleur EA 101CBA ou des conditions de caractére

similaires.
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Les échangeurs de chaleur en tant que dispositif de transfert de chaleur ont gagné de larges
applications a différents niveaux de configurations domestiques et industrielles. Diverses
études ont été réalisées pour étudier, analyser et prédire sa performance. Cependant, un
phénoméne majeur qui limite la performance des échangeurs de chaleur est attribué a
I’encrassement. Sur cette base, diverses études et approches ont mis I’accent sur la réduction,
I’élimination et I’atténuation de 1’encrassement. Différentes techniques de modélisation et
d’optimisation sont aujourd’hui disponibles et peuvent s’appliquer a la prédiction de la

résistance d’encrassement des échangeurs de chaleur.

Cette these présente les différentes techniques statistiques appliqués pour analyser et
estimer la performance thermique de 1’échangeur de chaleur tube et calandre en termes de
modelisation de la résistance d’encrassement avec un examen approfondi des derniers travaux
réalisés sur ce sujet qui montre la possibilité d’aborder ce sujet a plusieurs angles. Le but de
cette these est d’évaluer I’aptitude de ces techniques a I’application dans le programme de
nettoyage de I’échangeur de chaleur et pour le contrdle du fonctionnement de I'unité de

distillation de pétrole brut dans la raffinerie d’Alger.

Aprés une étude compréhensive du 1’échangeur de chaleur et du phénoméne
d’encrassement dans le premier chapitre; et une élaboration des méthodes de plan
d’expérience et d’intelligence artificiel dans le deuxiéme chapitre, les travaux examinés dans

cette thése s’appuient sur le troisiéme et le quatriéme chapitre.

Dans le troisieme chapitre, la méthode de surface de réponse (MRS) a été construit a
I’aide du plan Box-Behnken pour modéliser et optimiser la résistance d’encrassement dans un
échangeur de chaleur tube et calandre (E101 CBA). Le modele de régression de la résistance a
I’encrassement qui correspondant bien au données expérimentales a été évalué et ajusté a
I’aide d’une analyse de variance. L’effet des variables de fonctionnement et leur interaction
sur la résistance d’encrassement a été étudiés en détail. La valeur de R? était proche de 1 (R? =
0,9970). La valeur des paramétres statistiques indique que le modele avait une bonne
précision et le diagramme de régression montre qu’un bon ajustement a été réalisé. Les
parametres d’entrée sélectionnés ont eu des effets statistiquement significatifs sur la
performance thermique de 1’échangeur de chaleur qui ont augmenté avec la température
d’entrée, de sortie de brut et le débit massique de reflue de téte; et diminué avec une
augmentation de la température d’entrée et de sortie de reflue de téte. L’optimisation multi-

objective dans ce chapitre a été basée sur la méthode de de la fonction de désirabilité (DF).
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Selon son approche, 'optimum de la valeur basse de la résistance d’encrassement représente

la meilleure d’efficacité de I’échangeur.

L’optimisation multi-objective a été réalisée dans ce chapitre et basée sur I’approche de la
fonction de désirabilité (DF). Cette optimisation est basée sur deux critéres choisis qui sont la
minimisation de la résistance d’encrassement et la maximisation de la performance de

I’échangeur.

Dans le quatriéme chapitre, I’effet de ’encrassement sur la performance de I’échangeur de
chaleur tube et calandre (E101 CBA) a été simulé en terme de la résistance d’encrassement
(Rf) en utilisant trois méthodes d’apprentissages automatiques supervisé (les réseaux de
neurone artificiel de type perceptron multicouche FNN-MLP, le modéle autorégressif non
linéaire avec des entrées exogénes NARX et la machine a vecteur de support SVM-RBF).
Pour évaluer la performance des techniques étudiées et leur précision de prédiction, 290
données expérimentales sont utilisées, divisées en ensembles de formation, essais et
validation. Les valeurs prédites de R a 1’aide des trois algorithmes de 1A étudiés ont été
comparées aux resultats expérimentaux cibles basés sur quatre mesures statistiques; le
coefficient de corrélation (R), DI’erreur absolue moyenne normalisé (nMAE), Derreur
quadratique moyenne normalisé (nRMSE) et I’erreur de prédiction standard (SEP). L’analyse
des résultats et la discussion montrent que le modele RNA-MLP a les meilleures
performances de prédiction avec une excellente précision, il est considéré comme une bonne

option pour modéliser le phénomeéne d’encrassement.

De plus, la méthode de poids a été utilisée pour étudier ’analyse de sensibilité du modéle.
La température de sortie du pétrole brut et la température de sortie du reflux de téte se sont
avérées étre les conditions de fonctionnement les plus élevées et presque aussi importantes, ce

qui a un effet sur la résistance d’encrassement.

La comparaison des modeles MSR-BBD et RNA-MLP a indiqué que les deux modeles
pouvaient bien prédire les données expérimentales. Mais le modéle RNA-MLP était
Iégerement plus précis que le modéle MSR-BBD, qui est attribué aux caractéristiques non
linéaires des phénomenes d’encrassement. Par conséquent, I"utilisation du modéle RNA-MLP
est recommandée pour une précision de prédiction plus élevée pour maitriser 1’encrassement

dans les échangeurs de chaleur tube-calandre.

Comme perspectives a notre étude nous envisageons :
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e D’appliquer les techniques d’intelligence artificielle (IA) et des plans d’expériences
pour prédire la résistance d’encrassement dans d’autres types d’échangeur de chaleur
sous autres conditions de fonctionnement.

e D’appliquer des nouveaux plans d’optimisation telle que la méthode de Taguchi.

e D’appliquer d’autres approches de réseau de neurones, telles que le réseau artificiel
Cascade Forward, la fonction de base radiale et le réseau de neurones récurrents. En

outre, étudier des approches d’apprentissage profond.
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