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Résumé 

Dans ce manuscrit nous traitons le problème lié à la 

modélisation d'un échangeur de chaleur pour des fins 

de surveillance. Ce système généralement décrit par des 

équations aux dérivées partielles obtenues à partir des 

lois de la physique, possède des paramètres mal connus 

et des paramètres variant conséquences des échanges 

thermiques dans l'échangeur. Ces observations 

traduisent la complexité du comportement dynamique 

de l'échangeur de chaleur. Par conséquent, l'obtention 

d'un modèle fiable de ce procédé est une tâche ardue. 

Pour contourner cette difficulté, une alternative est de 

recourir aux modèles flous de Takagi-Sugeno qui 

permettent une meilleure approximation des non 

linéarités. Les algorithmes d'identification par les 

méthodes des moindres carrés combinés aux techniques 

de classification des données entrées-sorties obtenus sur 

l'échangeur, ont fournis une bonne approximation du 

modèle global. 
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1 Introduction 

Cet article s’inscrit dans le domaine de supervision des 

systèmes. Il traite plus particulièrement de la 

modélisation d’un échangeur de chaleur en vue de sa 

surveillance. 

Les lois de surveillances sont étroitement liées aux 

méthodes d’identification qui permettront d’obtenir le 

modèle de référence, et la conception des algorithmes 

de surveillance. De ce fait le modèle identifié doit être 

suffisamment représentatif et moins conservatif pour 

permettre la détection et le diagnostic des défauts.  

Il est connu que le modèle fin d’un échangeur de 

chaleur thermique est composé d’équations aux dérivées 

partielles [7,17] qui en général sont difficile à 

manipuler, obtenues en partant des lois de la physique. 

Une des méthodes permettant de réduire le modèle sous 

la forme d’équations différentielles ordinaires consiste à 

faire un découpage de l’échangeur en des volumes 

supposés homogènes (la température dans chaque 

volume est supposée uniforme) et d’appliquer le 

principe des bilans thermiques en considérant des 

échanges par conduction et par convection à travers la 

surface séparant les deux liquides traversant 

l’échangeur. Les modèles mathématiques obtenus en 

passant par ces simplifications sont moins satisfaisants 

pour des besoins de commande, observation, filtrage ou 

surveillance. Une façon de contourner la difficulté est 

d’établir un modèle de ce processus et de recourir au 

formalisme de Takagi-Sugeno (TS) [8]. Disons que ce 

formalisme est mieux adapté pour la construction de 

modèles non linéaires (NL). Les modèles TS peuvent 

être obtenus de plusieurs manières [12, 20,21]. Dans 

notre cas on se limitera à trouver le modèle 

mathématique de l’échangeur de chaleur à partir des 

données entrées-sorties (identification de type boite-

noire) en se basant sur des techniques de clustering [18] 

de Gustafson-Kessel (GK).  

Pour modéliser le comportement dynamique de cet 

échangeur de chaleur en appliquant les techniques de 

clustering flou, le procédé à identifier peut-être 

représenter comme un système à plusieurs entrées et 

plusieurs sorties (MIMO), ce modèle MIMO ou globale 

peut être obtenu de deux manières [4,13]. Dans le but de 

réduire la complexité du modèle flou, le système MIMO 

à identifier sera décomposé en plusieurs sous-systèmes 

multi-entrée mono-sortie (MISO) de type TS. Ceci aura 

comme effet une réduction du nombre des fonctions 

d'appartenances et des règles.  

Ce manuscrit est organisé comme suit : la section II 

donne une description du procédé et présente le 

problème lié à sa modélisation en utilisant des lois 

phénoménologiques. Une méthodologie d'identification 

du modèle flou de l'échangeur de chaleur est présentée à 

la section III, les résultats obtenus sont présentés à la 

section IV. 
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2 Description du procédé et problème lié à 

sa modélisation 

 

2.1 Description du procédé 

 
L’échangeur dont il est question est à tube concentrique 

dans une configuration contre-courant, assurant le 

refroidissement de l’eau chaude par l’eau froide. Une 

vue d’ensemble du processus est donnée à la figure 1. 

 

Figure 1 Vue d'ensemble de l'échangeur 

Cet échangeur est composé de deux circuits fermés (eau 

chaude et eau froide) : 

 

1) Circuit d’eau chaude 

Ce circuit comporte des éléments chauffants et de l’eau 

contenue tous dans un vase de 1.5 litres. Les éléments 

chauffants sont composés de deux résistances de 1KW 

chacune connectée en parallèle sur une tension de 115V 

ou en série sur une tension de 230V, commandées en 

température par un thermostat de 75°C comme seuil de 

température. Au démarrage l’eau est chauffée à une 

température 1T . Elle est ensuite aspirée et refoulée vers 

l’échangeur par une pompe volumétrique entrainée par 

un moteur à courant continu, Après échange elle est 

évacuée vers le vase pour un nouveau cycle. Le débit 

d’eau chaude 1Q  à l’entrée de l’échangeur est 

commandé par une électrovanne.  

 

2) Circuit d’eau froide 

 

Ce circuit est composé d’un groupe frigorifique assurant 

le refroidissement de l’eau à une température de 

consigne. Après refroidissement l’eau est acheminée à 

l’entrée de l’échangeur via une électrovanne et y arrive 

à une température 6T . Le débit d’eau 2Q  à l’entrée de 

l’échangeur dépend essentiellement de la position de 

l’électrovanne. Après échange, l’eau sort à une 

température 5T  et est évacuée pour à nouveau être 

refroidie. 

Cet échangeur est équipé des capteurs fournissant des 

signaux convertis en tension normalisés dans différentes 

plages, transmis vers le dispositif d’acquisition de 

données. Les principales grandeurs mesurables ainsi que 

leurs plages de variation sont : 

o Les températures, toutes dans la gamme [-5 

5V], ce qui correspond à [0 133°C],  

o Le débit d’eau chaude dans la gamme [0 5V] = 

[0 25l/min], 

o Le débit d’eau froide dans la gamme [0 5V] = 

[0 5l/min]. 

 

 

2.2 Modélisation de l’échangeur 

 
Le modèle mathématique global de dimension infinie du 

système est décrit par des équations aux dérivées 

partielles [7,17]. Si les phénomènes de diffusion sont 

négligés, ce qui est le cas le plus fréquent, alors le 

modèle de l’échangeur est linéaire de type convection-

réaction. 

L’écriture du bilan énergétique pour le tube interne et 

externe de l’échangeur de chaleur conduit 

respectivement aux équations aux dérivées partielles 

linéaires suivantes [24] : 
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Où les indices f et c symbolise respectivement le froid et 

la chaleur,  

Avec: 

 D  : périmètre d'échange thermique )(m  

 S  : aire de section traversée par chacun de 

flux )(
2

m
 

 v  : vitesse du flux )/( sm  

   : densité du flux 

 c  : chaleur spécifique )/( 3 CmKcal
o

 

  : coefficient d'échange )/( 2 CsmKcal o  

 T  : température )( Co  

Les équations (1, 2), obtenues en posant au 

préalable certaines hypothèses sont difficile à 

manipuler, et montrent que les échanges thermiques 

dans les échangeurs constituent des phénomènes à 

paramètres répartis. Aussi disons que, ces équations 

comportent des paramètres variant dans le temps 

(les vitesses d'écoulement et les températures) et 

des paramètres mal connus (les coefficients 

d'échange thermique). Toutes ces observations 

traduisent la complexité d'obtenir un modèle fiable 

du procédé. Dans le but de trouver un modèle 

beaucoup plus représentatif de cet échangeur, nous 

recourons dans la section suivante à la modélisation 

floue de type TS à partir des données d'entrées-

sorties de ce système, qui approxime mieux les 

systèmes non linéaires. 



3 Modélisation floue de l’échangeur de 

chaleur 
 

Dans ce manuscrit, le modèle flou TS essaie de résoudre 

un problème complexe lié à la modélisation de cet 

échangeur en le décomposant en plusieurs sous 

problèmes simples. Il s'agit d'approximer ce procédé 

non linéaire par plusieurs modèles linéaires, et ce à 

partir des données prisent en entrée et en sortie du 

procédé. 

La méthodologie générale pour la construction du 

modèle flou TS passe par les étapes suivantes : 

1. Validation du nombre de clusters 

2. Génération des fonctions d'appartenance des 

antécédents 

3. Obtention des paramètres des conséquences 

4. Validation numérique du modèle final. 

La théorie des ensembles flous offre un excellent outil 

pour représenter l'incertitude associée à la tache de 

décomposition, en fournissant des transitions douces 

entre les sous-modèles linéaires [11,13,8] et afin 

d'intégrer divers types de connaissance dans un même 

cadre. A ce propos plusieurs algorithmes de 

classification existent [18,14,16], et admettent tous 

comme paramètre d'entrée le nombre de classe. Dans 

notre cas nous allons considérer la méthode de 

coalescence (clustering) floue de GUSTAFSON-

KESSEL (GK) [18] basée sur la minimisation itérative 

d'une fonction objective, afin de générer 

automatiquement la décomposition à partir des données 

entrée-sortie du système. L'avantage de cet algorithme 

par rapport aux autres est sa capacité à détecter des 

classes possédant des formes et des orientations 

différentes dans un seul ensemble donné. 

Disons que les méthodes de clustering nécessitent la 

sélection a priori du nombre de classes. La figure 2 

montre la répartition de l'ensemble de donnés obtenue 

en appliquant l'algorithme de GK pour deux groupes 

(c=2) et dont le paramètre flou m est pris égal à 2. 

En se référant à la description du procédé et dans le but 

de trouver son modèle flou, ce système peut être 

représenté comme un système multi-entrée multi-sortie 

(MIMO) non linéaire autorégressif avec entrée exogène 

(NARX) à quatre entrées 

1 2 1 6( ( ), ( ), ( ), ( ))Q k Q k T k T k et deux 

sorties ))(),(( 53 kTkT .  

Ce modèle peut être représenté de deux manières : soit 

la fonction non linéaire est une fonction vectorielle, soit 

le système MIMO est décomposé en plusieurs systèmes 

MISO [13] de type TS mais qui n'ont pas le même type 

de structure au niveau de leurs règles. C'est cette 

dernière représentation qui va nous intéresser dans la 

suite de ce manuscrit car, cette approche réduit le 

nombre de fonctions d'appartenances et de règles [4]. 

 

Figure 2 Résultat de l'algorithme de GK de 

regroupement de données 

A partir de la connaissance préalable du procédé, nous 

avons choisi une dynamique pour les modèles flous TS 

telle que chaque sortie à l'instant 1k dépende des 

variables de sortie et d'entrée à l'instant k. Ce choix est 

dû d'une part, en supposant que le système est couplé et 

d'autre part, afin de maintenir un compromis entre une 

complexité réduite du modèle et une bonne capacité 

d'approximation. 

Dans ces conditions, l'ordre du système, lié aux 

constantes ny (ordre de la sortie), nu (ordre de l'entrée) et 

nd (retard pur), est exprimé alors par les structures 

suivantes : 

 

ny = 1, nu = [1 1 1 1], nd = [1 1 1 1] 

 

Où les facteurs '1' indique la présence d'une dépendance 

fonctionnelle entres les variables [3,1,4]. 

La forme des règles pour la sortie )(3 kT est donnée par 

l’équation suivante : 

 

Si )(1 kQ  est  A11 et 2 ( )Q k  est A12 et 1( )T k  est A13 et 

6 ( )T k  est A14 et 3( )T k  est A15, 

Alors 

3 11 1 12 2 13 1

14 6 15 3 1

( 1) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

T k a Q k a Q k a T k

a T k a T k b

    

 
 

Celle en rapport avec la sortie  )(5 kT  est : 

 

Si )(1 kQ  est  A11 et 2 ( )Q k  est A12 et 1( )T k  est A13 et 

6 ( )T k  est A14 et 5 ( )T k  est A15, 

Alors  

5 11 1 12 2 13 1

14 6 15 5 1

( 1) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

T k a Q k a Q k a T k

a T k a T k b

    

 
 

 

Le modèle ainsi obtenu est linéaire.  

Après obtention des sous-ensembles flous pour les 

antécédents, il faut estimer les fonctions affines pour 

chaque conclusion des règles. Les paramètres 1a  et 1b  

d'une conséquence des règles peuvent être déterminées à 



partir de la structure géométrique des clusters ou par des 

techniques d'estimation. Deux approches existent [13] :  

 

a) Critère global (GLS) 
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)(ky  et )(kyest  sont respectivement les sorties du 

processus réel et du processus identifié. Les paramètres 

des conséquences ia  et ib  appartenant à la règle 

correspondant au 
emei  cluster sont concaténés dans un 

seul vecteur de paramètres i  donnée par : 

 

 Tk

T

k

TT bababa ,,...,,,, 2211  

 

b) Critère local (c-WLS) 
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En utilisant comme facteur de pondération des données, 

les degrés d'appartenance de la matrice de partition 

floue issus du processus de clustering. Cette approche 

conduit à une formulation de “c” problème 

indépendants de types moindres carrés pondéré. 

Les paramètres sont donnés respectivement par : 

 

 pia  ,...,, 21 ,  1 pib  . 

 

 

4 Présentation des résultats 

 
Pour identifier le modèle flou de l'échangeur, nous 

lançons une séquence d'acquisition des données de 3400 

échantillons sur chacune des variables manipulées, sur 

un temps d'échantillonnage d'une seconde. 2000 sont les 

données d'apprentissage pour la classification et 

l'identification des paramètres du modèle, et le reste 

pour tester la validité du modèle. Nous avons fait varier 

les deux variables de commande 1 2,Q Q  sur toute leurs 

plage de fonctionnement de manière à exciter toute la 

dynamique du système, et ceci pendant tout l’essai. 

Pour estimer les paramètres des deux sorties 3T  et 5T  

nous utilisons le critère d'optimisation local afin de 

privilégier la performance et l'interprétation locale des 

modèles.  

Après identification, le modèle local de température du 

fluide chaud est : 

 

3 3 1 2

1 6

( 1) 0.4966 ( ) 0.772 ( ) 0.0088 ( )

0.0198 ( ) 0.1821 ( ) 0.0309

T k T k Q k Q k

T k T k

   

  
 

Celui du fluide froid est : 

5 5 1 2

1 6

( 1) 0.2586 ( ) 0.6181 ( ) 0.0253 ( )

0.0052 ( ) 0.0372 ( ) 0.356

T k T k Q k Q k

T k T k

    

  

 

On remarque que les modèles locaux obtenus pour 

chaque sortie sont du premier ordre. Les entrées sont un 

incrément de commande sur le débit eau chaude, le 

débit eau froide, la température eau chaude et la 

température eau froide. Ces modèles possèdent chacun 

un biais. 

 

4.1 Validation graphique du modèle 
 

La validation graphique consiste en un jugement visuel 

d’un ajustement graphique des données simulées sur les 

données observées. 

Ainsi les figures 3 et 4 illustres le comportement des 

deux modèles flous obtenus lors de l'apprentissage. On 

peut y observer que les dynamiques des sorties de 

l’échangeur de chaleur sont reproduites beaucoup 

mieux. 

 

 

Figure 3 Validation hors ligne du modèle flou de 3T  

 

Figure 4 Validation hors ligne du modèle flou de 5T  

Nous pouvons également faire un autre test de 

validation, mais cette fois en ligne, qui consiste à 

utiliser un autre jeu de données de signaux d’excitation 

différents que ceux employés pour l’identification. 



Les figures 5 et 6 illustrent les évolutions des 

températures de sortie de l’échangeur de chaleur et du 

modèle flou obtenu. 

 

Figure 5 Validation en ligne du modèle flou 3T  

 

Figure 6 Validation en ligne du modèle flou 5T  

On remarque sur ces deux dernières figures une 

divergence des grandeurs simulées en tout début, qui 

s’améliore avec au fur et à mesure que le système 

évolue. Ceci traduit la capacité d’adaptation en ligne de 

l’algorithme de GK. 

 

4.2 Validation numérique du modèle floue 

 
Pour évaluer la qualité de l'approximation obtenue par 

les modèles flous TS, nous utilisons l'erreur quadratique 

moyenne (RMSE) qui est une mesure globale sur le 

nombre total de points de l'écart par rapport à la valeur 

attendue définie par l'expression [13,4] : 
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Et la mesure VAF (Variance Accounted For) décrite par 

l'équation : 
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Où Nk 1 est le nombre de point considérés pour 

la modélisation, y est la sortie mesurée et ŷ est la 

sortie du modèle. Les valeurs idéales pour ces deux 

critères sont respectivement 0% et 100%.  

Le tableau 1 compare les performances numériques de 

deux approximations. On remarque que les résultats 

obtenus en phase de validation hors ligne sont meilleurs 

par rapport à ceux obtenus en ligne. 

 

Approximation Validation hors 
ligne 

Validation en 
ligne 

)( 3TRMSE  0.0956 0,3055 

)( 5TRMSE  0.0632 0,3165 

)( 3TVAF  99,9428% 98,7928% 
 

)( 5TVAF  99,3052% 91,6111% 

Tableau 1 : Performance du modèle globale 

 

Les différents tests de validation montrent l’aptitude du 

modèle flou global obtenu à reproduire les dynamiques 

des sorties de l’échangeur de chaleur, et ce malgré les 

bruits de mesures.  

 

5 Conclusion 

 
Dans ce manuscrit, une stratégie d'identification floue 

de type Takagi-Sugeno d'un échangeur de chaleur 

tubulaire a été présentée. Un modèle flou dynamique 

pour l'échangeur est développé sur des données entrée-

sortie issues du procédé en appliquant les techniques de 

clustering flou, dans le but de contourner la complexité 

de modélisé le procédé par des lois phénoménologiques. 

En particulier, nous avons utilisés l'algorithme de 

Gustafson-Kessel qui nous a semblé le plus représentatif 

et le mieux adapté pour la tâche de modélisation. Le 

choix du multi modèle TS est fait dans le but d'obtenir 

un modèle mathématique fiable du processus. Le 

système étant MIMO avec quatre entrées (débit d'eau 

froide, débit eau chaude, température d'eau froide et la 

température d’eau chaude à l'entrée de l'échangeur et la) 

et deux variables de sorties (températures d'eau chaude 

et d'eau froide à la sortie de l'échangeur) a été 

décomposé en deux sous-systèmes MISO, représentés 

chacun par un modèle flou TS. Les tests de validation 

des modèles flous obtenus ont été faits dans l'espace de 

données d'apprentissage et de validation. Les 

performances numériques du modèle global obtenu 

selon les critères VAF et RMSE sont encourageant.  
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