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Résumeé : Contribution a la modélisation de I'ébullition

L’objectif de travail de recherche présenté dans le cadre de cette thése de Doctorat est 1’utilisation et
I’application de certaines techniques de I’intelligence artificielle (les réseaux de neurones
artificielles et les vecteurs a support machine) pour modéliser le phénomene de transfert de chaleur
par ébullition. La premiere partie de ce travail vise a développer un modéle neuronale pour la
prédiction du coefficient de transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition dans un tube incliné
et de déterminer I'effet de I'orientation sur le coefficient de transfert de chaleur (HTC). La deuxiéme
contribution consiste a élaborer un modéle permet de calculer le coefficient de transfert de chaleur
d'un écoulement en ébullition en film dans un tube verticale. Dans la troisiéme contribution, nous
avons developpé un modéle basé sur les réseaux de neurones artificiels pour la prédiction du
coefficient de transfert thermique des écoulements en ébullition des nanofluides a base d'eau dans
un tube horizontale. La derniére contribution consiste a appliquer la technique des vecteurs a
support machine pour développer deux modeles de prédiction du HTC pour des écoulements en
ébullition des nanofluides Al.Os/eau et TiO./eau dans un tube horizontale. La comparaison des
résultats des différents modeles développés avec les données expérimentales et avec les corrélations
empiriques de la littérature montre un bon accord.

Mots clés : ébullition, nanofluides, RNA, SVM

Abstract: Contribution to modelling of boiling

In this thesis, we applied a some techniques of artificial intelligence (Neural Networks and support
vector machine) for modeling flow boiling heat transfer. The first part of this work aims to develop
a neural model for the prediction of the heat transfer coefficient of the flow boiling in an inclined
tube and to determine the effect of orientation on the heat transfer coefficient (HTC). The second
contribution aims to develop a model to calculate the heat transfer coefficient for flow film boiling
in a vertical tube. In the third contribution, we have developed a model based on artificial neural
networks for the prediction of the heat transfer coefficient for flow boiling of water-based
nanofluids in a horizontal tube. The last contribution consists in applying the support vector
machine technique to develop two HTC prediction models for flow boiling of Al.Os/water and
TiOz/water nanofluids in a horizontal tube. The comparison of the results of the various developed
models with the experimental data and with the empirical correlations of the literature shows a good
agreement.

Key words :boiling, nanofluids, ANN, SVM
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Introduction générale

L’¢ébullition est le processus de transfert thermique d’une paroi chauffée vers un liquide, associé a
un changement de phase se traduisant par la formation de bulles de vapeur dans le liquide.
L’¢bullition libre (ou ébullition en vase, qui se rapproche davantage de son équivalent anglais «
pool boiling » fait référence a I’ébullition dans un liquide immobile en 1’absence de sollicitation
thermique et se distingue de 1’ébullition convective pour laquelle le fluide est mis en mouvement
par un organe externe comme une pompe. Le phénomeéne d’ébullition occupe une grande place dans
de nombreux domaines industriels car il permet de dissiper des densités de flux élevées avec des
écarts de température entre la paroi et le fluide relativement faibles. Il est ainsi mis en ceuvre dans
des opérations de refroidissement de systéemes dissipatifs (composants électroniques, moteurs, etc.),
dans des échangeurs thermiques (évaporateurs de systemes frigorifiques, de systemes de conversion

d’énergie thermo-mécanique, etc.), ou encore dans les centrales nucléaires.

Les écoulements diphasiques liquide/vapeur en tubes, canaux ou dans différentes géométries sont
fréquemment rencontrés dans I’industrie nucléaire. En effet, les fortes puissances générées dans le
ceeur d’un réacteur nucléaire nécessitent 1’évacuation de celles-ci par le biais d’une circulation
continue du fluide réfrigérant a travers les éléments combustibles. Il s’agit d’extraire des densités de
flux de chaleur trés élevées a partir des surfaces d’échanges réduites; I'ébullition peut
considérablement améliorer le transfert de chaleur. Néanmoins, dans certaines conditions appelées
“conditions critiques" la vapeur produite forme une barriere thermique entrainant une montée
brusque de la tempeérature, le flux thermique critique provoque une dégradation brutale du
coefficient de transfert de chaleur pouvant entrainer la fusion de la paroi chauffante. Ce phénomene
est appelé "crise d'ébullition”, la crise d'ébullition est un phénoméne brutal et destructif qu'il faut a

tout prix éviter son apparition dans les systemes thermiques.

L’¢ébullition reste un phénomene physique difficile a cerner et a modéliser, puisqu’il dépend de
plusieurs paramétres comme la pression de saturation, la température de saturation, les propriétés
thermo-physiques du fluide, les caractéristiques de surface, les propriétés thermo-physiques du

matériau, dimensions, orientation, épaisseur, état de surface...



Introduction générale

Pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur (HTC) d'un écoulement saturée en
ébullition dans un tube incling, la prediction du coefficient de transfert de chaleur pour un
écoulement en ébullition en film, la prédiction du coefficient de transfert de chaleur d'un
écoulement saturé des nanofluides dans un tube horizontale. De nombreux travaux de recherche ont
été menés a ce sujet, mais en raison de la complexité de I'ébullition, il est assez difficile d'établir un
modéle général capable de couvrir un large éventail de conditions. La révolution de I’informatique
et le développement de nouvelles méthodes de calcul numérique basé sur I’intelligence artificielle et
les sciences cognitives ont donné naissance durant les dernieres décennies a de nouvelles méthodes
de calcul et de modélisation telles que les réseaux de neurones artificiels (RNA), la machine a
vecteurs de support (SVM). L’efficacité, la fiabilité et la robustesse de ces méthodes ont été

démontrées par leurs nombreuses applications dans le domaine d'ingénierie.

Le principal avantage de modélisation par 1’intelligence computationnelle, comparé aux modeles
classiques, est leur capacité a modéliser ces procédés sans avoir une connaissance approfondie des
mécanismes mis en jeu. Donc I’investigation de modélisation par I’intelligence computationnelle

pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur (HTC) des écoulements en ébullition.

Le premier objectif de ce travail est I'utilisation du réseaux neurones artificielles pour I'élaboration
d'un modele de prédiction du coefficient de transfert de chaleur (HTC) pour un écoulement en
ébullition saturé dans un tube incliné, et de déterminer I'effet de l'inclinaison sur le coefficient de
transfert de chaleur. Le deuxiéme objectif de ce travail est I'élaboration d'un autre modeéle de
prédiction du coefficient de transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition saturé des

nanofluides dans un tube horizontale.

\

Pour atteindre I’objectif assigné a cette these, quatre chapitres ont ét¢ développés. La présente

introduction générale a permis de situer le contexte et les motivations de cette recherche.

Le premier chapitre est consacré a une généralité sur le phénoméne d'ébullition, les différents
régimes d’ébullition et les transitions entre ces régimes, la crise d'ébullition, I'ébullition des

nanofluides, et les effets paramétriques sur I'ébullition.

Dans le deuxiéme chapitre, nous parlons briévement sur les techniques de I'intelligence artificielle

et spécialement les réseaux de neurones artificielles, et la machine a des vecteurs de support.

Le troisiéme chapitre est consacré a une recherche bibliographique sur la prédiction du coefficient
de transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition dans un tube verticale, et dans un canal incling,

et une étude bibliographique sur les écoulements des nanofluides dans un tube horizontale.
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Le chapitre quatre est consacré a la modélisation de I'écoulement en ébullition dans un tube
incline, la modélisation de I'ébullition en film, et la modélisation de I'ébullition des nanofluides dans
un tube horizontale par I'application de la technique des réseaux de neurones artificielle. Le chapitre

quatre est consacré aussi a la modelisation de I'ébullition des nanofluides par la technique de
machine a vecteurs de support.
Les conclusions tirées de ce travail ainsi que les études qui peuvent étre envisagées dans le futur

sont présentés a la fin de cette thése.
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CHAPITRE | : Généralité sur le phénomene d'ébullition

I.1. Introduction
L’¢ébullition est un procédé efficace de transfert de chaleur entre une paroi chauffante et un fluide.
L’¢ébullition se produit en convection forcée dans les réacteurs a eau sous pression (REP) en

situation accidentelle et dans le coeur des réacteurs nucléaires a eau bouillante (REB).

Ce chapitre vise a faire un point sur 1’état de nos connaissances en ce qui concerne le procédé de
I’ébullition en convection forcée dans un canal chauffant. En premier lieu, une description
phénoménologique de la nucléation, une description générale de I’ébullition en vase et en
convection forcée est ainsi consacrée a des notions sur les nanofluides, I'ébullition des nanofluides.
Ensuite, nous présentons les principaux types des réacteurs nucléaires et les effets paramétriques sur
I'ébullition.

1.2. La nucléation

L’¢ébullition est, par définition, la formation de bulles de vapeur du fait d’un changement d’état d’un
fluide liquide vers son état gazeux. Ce phénomene est plus complexe puisqu’il implique la création
des interfaces liquide-vapeur : 1I’étude de 1’ébullition concerne autant la thermodynamique que la
mécanique des fluides. La nucléation, c’est a-dire la création d’une bulle de vapeur, par
échauffement d’un liquide peut survenir de deux manieres. La nucléation au sein d’un liquide
métastable est dite homogene, alors que la nucléation hétérogene fait référence a la formation de
bulles sur une paroi solide surchauffée.

1.2.1. La nucléation homogeéne
On appelle nucléation homogeéne 1’apparition de bulles de vapeur au sein d’un liquide pur, suite a
I’abaissement brutal de la pression ou a une augmentation de la température au-dessus de la

température de saturation.

Le phénomene de nucléation spontanée au sein d’un liquide exempt de tout germe (particules
solides, microbulles de gaz non soluble) est complexe. La probabilité que la nucléation homogéne

se produise dépend de la cinétique de formation de I’embryon de vapeur.

1.2.2. La nucléation hétérogene
En pratique, 1’ébullition a lieu a la surface de parois chauffantes : la nucléation est alors dite

hétérogene et la formation des bulles dans cette situation nécessite une énergie beaucoup plus faible

que dans le cas de la nucléation homogéne.
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Plusieurs éléments peuvent étre la cause de la naissance de bulles dans ces conditions, a savoir la
présence de gaz incondensables dissous, des particules en suspension, ou des imperfections sur la

paroi solide.

I.3. Ebullition en vase clos

Avant de passer a I’ébullition en convection forcée, il est bon de rappeler les différents régimes
d’¢ébullition rencontrés lors de I’ébullition en vase. L’¢bullition en vase c’est I’ébullition que 1’on
rencontre dans un récipient rempli de fluide a 1’état de repos, dans lequel est plongé un élément

chauffant fournissant un flux de chaleur sur sa paroi.

L’expérience de Nukiyama [1] consiste a chauffer progressivement un fil plongé dans de I’eau par
I'effet de joule et a tracer la courbe donnant la densité de flux de chaleur en fonction de la

surchauffe ATSAT =T p - TSAT -

La courbe d’¢ébullition ou courbe de Nukiyama est représentée dans la figure 1.1.
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Figure 1.1. Courbe d’ébullition ou courbe de Nukiyama [1]

La courbe de Nukiyama montre que I'ébullition nucléée il permet d’évacuer une quantité de chaleur
importante avec une faible augmentation de la température de surface, et montre aussi que

I'ébullition nucléee est le meilleur régime d'échange.

AB : le régime d'échange est la convection naturelle et le flux de chaleur est insuffisant pour obtenir

la surchauffe nécessaire a la formation de bulles.

B' : le point de démarrage de 1’ébullition nucléée et la surchauffe de la paroi devient suffisante pour

provoquer la formation des bulles de vapeur.
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B’G : c’est I’ébullition nucléée a bulles isolées ou ébullition nucléée partielle.

GC : c’est I’ébullition nucléée a poches ou colonnes de vapeur ou encore 1’ébullition nucléée

complétement développée.

C : ce point correspond au flux crique. Le volume de vapeur produit est tel qu’il se forme une
couche isolante de vapeur entre la surface et le fluide. Le coefficient d’échange se dégrade
brutalement. Deux cas peuvent se produire : le chauffage est a flux imposé ou a température
imposée. Dans la premicre situation, si on essaic d’augmenter la valeur du flux de chaleur au-dela
de cette limite, la température de la surface va croitre brutalement. Sur la courbe d’ébullition, on
saute directement au point D i.e. a 1’ébullition en film. En pratique, le saut de température est si
important que la destruction de 1’élément chauffant se produit (en anglais ‘burnout’’). Dans le
second cas, la forte résistance thermique de la vapeur oblige 1’élément chauffant a prendre cette

température. Suivant sa valeur, la destruction de 1’appareil surviendra ou non.

CF : I’ébullition de transition dont 1’existence dépend fortement de ce qui s’est passé avant est un
régime mal défini. C’est la zone instable ou du liquide et de la vapeur atteignent tour a tour par
intervalles de temps irréguliers la surface chauffée. Sa mise en évidence et son étude nécessite

I’utilisation d’un fil chauffant a température imposée.

FE : dans la région d’ébullition en film, un film stable de vapeur couvre la totalité¢ de la surface.
Des bulles de vapeur réguliérement espacées a la fois dans 1’espace et dans le temps évacuent la
chaleur. Le transfert de la chaleur se fait par conduction et par convection a travers ce film de
vapeur, le rayonnement devenant significatif au fur et a mesure que la température de la surface

augmente et se maintiendra tant que la température de fusion ne sera pas atteinte.

I.4. Ebullition en convection forcée

1.4.1. Configuration d'écoulement

La configuration d'écoulement est I’ensemble des parameétres qui décrivent la forme de chacune des
phases dans 1’écoulement. Sans savoir le régime d’écoulement, on ne peut pas calculer correctement
les parametres de conception pour des conditions d’écoulement définies telles que le transfert
thermique et la chute de pression. Le régime d’écoulement dépend des propriétés du fluide et la

géomeétrie du tube.

1.4.1.1. Configuration d*écoulement horizontale
Les forces physiques principales commandant la distribution des phases dans les écoulements
diphasiques horizontaux sont la tension superficielle, la pesanteur et le cisaillement interfacial. Les

forces de tension superficielle agissent pour garder la paroi de tube mouillé et la force de pesanteur

6
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tire le liquide en bas et rend la vapeur flottable. Le cisaillement interfacial résulte des différences
entre les vitesses des phases, ce qu’on appelle le glissement. Lorsqu’on augmente le débit du gaz

dans un écoulement diphasique horizontal, on constate successivement les configurations suivantes
[2]:

Ecoulement & bulles (Bubbly flow), la phase de vapeur est distribuée sous forme de bulles
discretes dans une phase continue de liquide. La taille des bulles n’approche pas le diametre de

tube. Les bulles se déplacent a la partie supérieure du tube a la méme vitesse que le liquide.

Ecoulement a poches (plug flow), c’est un écoulement intermittent qui se produit a de bas débits
de gaz et a un débit liquide modéré. Dans ce régime, des poches de liquide et de gaz se déplacent
alternativement a la partie supérieure du tube. L’écoulement a poches se nomme également

écoulement de bulles ovales.

Ecoulement stratifié (stratified flow), le liquide s’écoule a la partie inférieure du tube (dans des
conditions normales de pesanteur) et le gaz au-dessus. L’interface est lisse. Ce régime d’écoulement

se produit a de basses vitesses de liquide et de gaz.

Ecoulement a vagues (wavy flow), a mesure que la vitesse de gaz augmente, des ondulations se
forment sur l’interface liquide-gaz et elles se déplacent dans la direction de 1’écoulement
L’amplitude des ondulations dépend de la vitesse relative entre les phases et les propriétés du fluide,
telles que sa densité et sa tension superficielle.

Ecoulement a bouchons (slug flow), quand la vitesse de gaz augmente dans un écoulement a
poches, le liquide forme des bouchons. L’écoulement est plus désordonné comparé a I’écoulement a
poches et I'interface entre le gaz et le liquide n’est pas nettement définie. L’écoulement a poches et
I’écoulement a bouchons sont souvent considérés comme un seul régime d’écoulement appelé

écoulement intermittent.

Ecoulement annulaires (annular flow), un film de liquide se forme sur la paroi du tube.
Habituellement, le film liquide en bas du tube est beaucoup plus épais que le film au-dessus. La

distribution de I’épaisseur de film dépend de la vitesse de gaz.

Ecoulement dispersés (spray flow), ceci se produit quand tout le liquide est entrainé par la vitesse
élevée du gaz dans un noyau de gaz. La phase de vapeur est la phase continue et le liquide forme un

brouillard dans le gaz (des gouttelettes pulvérisées qui peuvent étre trop petites pour étre vues).
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Figure 1.2. Configurations de 1’écoulement horizontal [2]

1.4.1.2. Configuration d'écoulement verticale

Considérons un tube vertical chauffé uniformément sur toute sa longueur avec un débit constant du
liquide sous-refroidi a l'entrée, la chaleur est transférée au liquide sous-refroidi en termes de
convection forcée monophasique [3]. La figure 1.3 présente les différentes configurations du
mélange eau-vapeur, les régimes ainsi que 1’évolution des températures de la paroi et du fluide le

long du tube. On distingue plusieurs régions :

Région A : dans la partie inférieure du tube, la température de la paroi et de la température du
liquide augmentent. Tant que la température de la paroi n’atteint pas la valeur minimale requise
pour déclencher la nucléation, les transferts de chaleur se font par convection forcée phase liquide.

Cet écoulement peut étre laminaire ou turbulent.

Région B : a une cbte donnée de la paroi chauffante, la température de la paroi devient suffisante
pour déclencher la nucléation (ONB pour Onset of Nucleate Boiling en Anglais). A cette cote
débute I’ébullition nucléée sous saturée associée a un changement de configuration d’écoulement
avec I’apparition de I’écoulement a bulles (bulles attachées a la paroi dans un premier temps). La
température du liquide a la paroi est alors supérieure de quelques degrés a la température de
saturation tandis que la température du liquide au cceur de I’écoulement tend vers la température de

saturation.
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Région bl: dans un premier temps, un nombre réduit de sites de nucléation est actif et par
conséquent, peu de bulles apparaissent sur la paroi. Elle est située tout de suite aprés I’ONB. Au fur
et a mesure que I’écoulement progresse plus en aval du point de déclenchement de 1’¢bullition
nucléée, les conditions thermodynamiques pour la nucléation deviennent plus favorables avec
I’augmentation du nombre de sites actifs de nucléation. Le critere de démarrage de 1’ébullition
nucléée est associé a une température minimum de la paroi Tw,one. L’ébullition nucléée sous saturée
est dite partielle.

Région b2 : située en aval de 1’ébullition partielle, elle est initiée a partir du moment ou les
premieres bulles de vapeur décollent de la paroi. Elle correspond donc a un changement de
configuration d’écoulement caractérisé par le décollage des premicres bulles de vapeur de la paroi
(OSV pour Onset of Significant Void en Anglais) et une nette prédominance des transferts de
chaleur par nucléation (vaporisation et conduction instationnaire). La nucléation devient si
importante qu’elle est équivalente au processus de nucléation dans un liquide au repos saturé. Le
critére d’apparition significative de la vapeur correspond a une température du liquide minimum

Ti,osv. L’ébullition est dite pleinement développée.

Région C : elle correspond a I’ébullition nucléée saturée. La transition avec la région précédente se
situe a I’endroit ou la température moyenne du liquide atteint la température de saturation.
L’écoulement a bulles occupe toute la section droite de la conduite. Les bulles finissent par se
rassembler en de gros bouchons créant des conditions nettement discontinues. Le coefficient
d’échange est amélioré par rapport a I’ébullition en vase clos a cause de 1’effet de I’arrachement des
bulles provoqué par la vitesse. Pour un flux de chaleur suffisamment important, il peut se produire
une vaporisation locale du film liquide qui I’isole de la paroi ; une tache séche peut se former et

entrainer la destruction de la paroi (en anglais " burn out").

Région D : les bouchons se rejoignent en un ceeur de vapeur continu, la paroi est baignée par un
mince film annulaire de liquide, d’ou le nom de 1’écoulement annulaire. La température de la paroi
diminue et ne permet plus de maintenir la nucléation.

Région E : I’épaisseur du film décroit au fur a mesure que I’évaporation augmente jusqu’a la
rupture de ce film. C’est le phénomene d’asséchement accompagné d’une élévation brutale de la
température de la paroi. La région d’écoulement & gouttelettes est appelée région déficitaire en
liquide. C’est un écoulement de vapeur avec fines gouttelettes liquide entrainées (bien que certaines

puissent se redeposer).

Région F: I’écoulement monophasique vapeur apparait lorsque toutes les gouttelettes se sont

évaporées. L’échange thermique s’effectue alors par convection monophasique dans la vapeur.

9
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Figure 1.3. Evolution des configurations d’écoulement, des températures et des

régimes thermiques dans un tube vertical chauffant [3]

I.5. La crise d'ébullition

Dans les systemes a flux de chaleur imposes (refroidissement des cceurs des réacteurs nucléaires,
moteur a combustion interne, tubes électroniques, ...) I’élément chauffant peut alors atteindre des
températures supérieures a son point de fusion et se dégrader brutalement. Cet état de destruction ou
limite de destruction est désigné par collier (1971, 1981) par le terme «burnout ». La limite de
destruction survient généralement avec un certain retard par rapport aux limites de la caléfaction
(DNB) et de I’asséchement «dryout». Le terme de flux thermique critique « Critical Heat Flux
(CHF)» est utilisé pour désigner les deux types de crise d’ébullition. Les conséquences de la crise
d’¢ébullition a faible titre sont beaucoup plus graves que 1’assechement. Les principaux mécanismes

conduisant a son apparition sont au nombre de trois (voir la figure ci-aprés)
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Figure 1.4. Différents mécanismes de crise d’ébullition a faible titre ¢’caléfaction’’ [5]

L’accumulation des bulles de vapeur prés de la paroi chauffante. Le recouvrement de la paroi par

bulles empéche tout contact avec le liquide.

Des efforts de surchauffe locale de la paroi aux emplacements des sites de nucléation dues a la
formation et a ’accroissement des bulles de vapeur, sous des conditions défavorable a leur

détachement.

Formation des taches seches pendant le passage de gros bouchons de vapeur en régime

d’écoulement avec bouchons.

L’asséchement est moins dangereux si I’on compare a la caléfaction en termes d’impact brutal sur
les matériaux, mais a long terme, il peut provoquer la fatigue des matériaux. La configuration de
I’écoulement menant a la crise d’ébullition est de type annulaire, constituée d’un film liquide en
contact avec la paroi et d’un cceur de vapeur contenant des gouttelettes. L’échange de chaleur est
effectué par convection forcée au travers du film liquide conduisant a I’évaporation progressive de
celui-ci ; I’asséchement est alors consécutif a la vaporisation compléte de ce film et conduit a une

configuration d’écoulement de type écoulement a gouttelettes.

1.6. Ebullition des nanofluides

1.6.1. Notions sur les nanofluides

Les fluides caloporteurs de base souvent utilisés dans les applications de refroidissement ou de
chauffage ont des conductivités thermiques trées faibles qui limitent parfois leur capacité de transfert
de chaleur. L’utilisation des nanofluides, particules de taille nanométrique de conductivité
thermique trés élevée en suspension dans un fluide caloporteur, est susceptible d’apporter des gains

en performances thermiques trés importants. De nombreuses recherches ont été menées sur cette
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nouvelle génération de fluides afin d’apporter une meilleure compréhension des mécanismes
physiques mis en jeu lors de I’utilisation des nano-fluides, et mettre ainsi au point des liquides

caloporteurs plus performants.

Une nanoparticule est un assemblage de quelque centaine a quelques milliers d’atomes conduisant a
un objet dont au moins I’un objet dont au moins 1’une des dimensions est de taille nanométrique (1-
100 nm), les nanoparticules se situent a la frontiére entre 1’échelle microscopique et 1’échelle
atomique ou moléculaire. Elles ont un intérét a la fois fondamental et appliqué, et sont tres étudiées

actuellement [5].

1.6.2. Préparation des nanofluides

Les expériences effectuées sur les fluides caloporteurs avec des particules de taille micrométrique
(10 m) ont montré que certains problémes pouvaient étre engendrés parl’utilisation de ces dernies
tel que le probléme de sédimentation des particules, 1’augmentation des pertes de charge etc....
tandis que pour des particules de I’ordre du nanométre (10° m), ces problémes sont pratiquement

insignifiants.

Tout en supposant que la suspension est stable et durable, 1’agglomération de particules est
négligeable, aucun changement chimique du fluide, la préparation des nanofluides peut se faire par

I’une des méthodes :

La méthode a une seule étape : basée sue la vaporisation d’un matériau solide sous vide, puis

condensation directe de sa vapeur dans le liquide.

La méthode a deux étapes : elle consiste d’abord a la fabrication d’une nanopoudre séche, puis le

mélange et la dispersion de celle-ci dans le liquide.

Ces procedes de fabrication sont la nature physique ou chimique. Ils font 1’objet de beaucoup de
recherches pour améliorer le cout de production qui reste toutefois élevé vu les difficultés de mise en
ceuvre et pour obtenir des particules de taille voulue. Chaque méthode a ses inconveénients et certaines
ne sont pas aptes a produire de grandes quantités de nanoparticules pour une production de masse
vu les contraintes inhérentesau procédé, notamment les méthodes en une étape (Figure 1.5). Les
principaux moyens peuvent étre [5] :

- La mécano synthese (broyage a haute énergie) ;

- La preécipitation chimique (réduction de sels métalliques par exemple) ;

- Les dépots chimiques ou physiques en phase vapeur (CVD ou PVD) ;

- Les dép6ts chimiques en phase vapeur assistés par plasma (PECVD) ;

12
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La condensation de vapeurs par détente brutale dans des tuyéres supersoniques ;

- La pulvérisation cathodique radiofréquence ;

La sublimation par ablation laser (vaporisation d'un échantillon par impulsion laser) ;
La pyrolyse laser (interaction entre un faisceau laser continu et un flux de réactifs) ;

La désintégration d'électrodes submergées par passage d'étincelles (comme pour un
usinage par électroérosion).

Flux de nanoparticules

Sputter Target Vacuum Chamber

Laser CO2
continu 1 kW
accordable
9-11 pm

3,:';.. %°, ‘< »

Argon / Argon
Flux de précurseurs : o

gaz, liquides
et tout mélange

Cooling System
RF Sputtering &

System
Argon

Figure 1.5. Pyrolyse laser donnant de la nanopoudre a mélanger au liquide et dépot direct

dans le liquide par pulvérisation cathodique sous vide [5]
Par contre pour les procédés de fabrication de nanoparticules sont nombreux. Ils peuvent étre
classés en deux catégories [6] :

- Les procédés physiques, comme le broyage mécanique ;
Les procédés chimiques, comme la pyrolyse ou la précipitation chimique ;

Les nanoparticules des oxydes métalliques : ’oxyde d'aluminium (Al2O3), I'oxyde de
cuivre CuO, l'oxyde silicium SiO- ;

Les nanoparticules métalliques sont : I'aluminium (Al), le cuivre (Cu), l'or (Au), l'argent
(Ag).
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Figure 1.6 Nanoparticule (Ag) [6] Figure 1 .7.Nanoparticule (TiO,) [6]
- Les nanoparticules non métalliques : les nanotubes (CNT), le diamant (C).
D’une maniére générale, les nanoparticules peuvent étre classées selon leur forme en deux grandes
catégories (figure 1.8) :

Les nanoparticules sphériques pour lesquelles plusieurs types de matériaux peuvent étre utilisés
pour leur fabrication. Ces nanoparticules sphérigues peuvent ainsi étre a base de métaux (cuivre Cu,
fer Fe, or Au, argent Ag...) ou d’oxydes de cuivre (oxyde d’aluminium Al2O3, oxyde de cuivre
CuO, oxyde de titane TiOx...).

Les nanotubes (les nanotubes de carbone NTC, les nanotubes de titane TiO2, Nanotube de

silicium...)

Figure 1.8. nanoparticules sphériques; Nanotubes de carbone (INT1) [6]
Les liquides de base les plus utilisés : I'eau, I'éthyléne glycol, les huiles, les fluides de réfrigération

(R12, R22).
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1.6.3. Caractéristiques thermo physiques des nanofluides

Les propriétés thermophysiques (conductivité thermique, viscosité dynamique et cinématique,
capacité thermique massique, etc.) des solutions sont profondément modifiées par 1’ajout de
nanoparticules et un grand nombre de parametres peuvent avoir un effet non négligeable sur cette
déviation (le matériau, la taille, le rapport d’aspect, la concentration des particules en suspension, la
conductivité du fluide de base, la température du milieu, etc.). De nombreux groupes de recherche
tentent de comprendre quels sont le ou les mécanismes a I’origine de telles différences mais aucune

phénoménologie n’a pu étre encore formulée de maniere concise et satisfaisante [6].

Plusieurs auteurs ont étudié le comportement des nanofluides en ébullition au niveau du coefficient

d’échange ainsi que de la densité de flux critique en ébullition (CHF).

De plus, des dispositifs diphasiques de transfert thermique ont été testés avec différents fluides tels
que des caloducs, des thermosiphons diphasiques et des LHP (loop heat pipe).Concernant le CHF,
une augmentation importante (entre 200 et 300 %) a été confirmée par plusieurs études [7, 8]

attribuée a une modification de 1’état de surface par les particules.

Pour le coefficient d’échange, le tableau est plus contrasté. Certains auteurs observent une

diminution, d’autres une augmentation du coefficient d’échange en évaporation.

Des améliorations de performance sont par ailleurs été observées sur des dispositifs diphasiques
complets. Ce domaine en est toujours a la phase de recherche, afin de comprendre les phénomeénes
mis en jeu et I’influence de divers paramétres : ébullition nucléée ou évaporation en film, influence
du mouillage et de la tension superficielle, de la nature des fluides et matériaux mis en jeu, de la

nano-structuration de paroi induite par les nano-fluides.

L’utilisation des nanofluides en tant que fluide thermique est un nouveau domaine qui est
encore en phase de recherche. Des améliorations d’échange thermique de 1’ordre de plusieurs
dizaines de pourcent semblent possibles, notamment pour certaines applications : moteurs
thermiques et refroidissement eélectronique. Néanmoins, compte tenu de 1’augmentation de
viscosité due aux nanoparticules, le bilan énergetique reste encore mitige. Compte tenu des diverses
méthodes de synthese et de caractérisation, les résultats expérimentaux ne sont pas reproductibles
entre les différents groupes de recherche travaillant sur le sujet. En évaporation et condensation,
I’intérét des nanofluides est évident pour augmenter le flux critique en ebullition, mais la
compréhension des phénomeénes en ébullition et évaporation, qui ont un intérét industriel

important, reste un terrain relativement vierge.
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1.7. Effets paramétriques sur I'ébullition

1.7.1. Pression des systemes

Une augmentation de la pression décale vers la gauche la courbe de Nukiyama correspondanta
I’ébullition nucléée, voir la figure 1.1, le liquide utilisé est le n-pentane ; de plus, quand la pression
p augmente, la densité de flux thermique critique croit puis décroit. Pour I’eau, la valeur maximale
de la densité de flux thermique critique est de I’ordre de 4,45 MW/m? pour une pression de 70 bars,

indiqué sur la figure 1.9.

qwW.m2)}
108

5

1 T

1 2 5 10 20 50 100
AT, (°C)

Figure 1.9. Effet de la pression du systéme sur I’ébullition nucléée [9]

1.7.2. La gravité

Une augmentation de ’accélération de la pesanteur n’a pas une influence considérable en ébullition
nucléée contrairement a ’effet en g ¥ suggéré par la corrélation de Rohsenow. En revanche, les
dépendances en g* des densités des flux thermiques maximal et minimal et du flux thermique en

ébullition en film sont bien vérifiées par les expériences [9].

1.7.3. Gaz dissous
La présence de gaz dissous entraine la formation de bulles de dégazage avant 1’apparition de

I’ébullition nucléée. Le coefficient d’échange de chaleur s’en trouve augmente.

1.7.4. La rugosité

Une augmentation de la rugosité décale vers la gauche la courbe de Nukiyama correspondanta
I’ébullition nucléée (figure 1.10), En revanche ’effet de la rugosité sur le flux thermique critique

n’est pas clairement établi
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Figure 1.10. Effet de I’état de surface de I’élément chauffant [10]

1.7.5. La sous saturation

Si la température du liquide loin de I’¢1ément chauffant est inférieure a la température de saturation,
la courbe de Nukiyama n’est pratiquement pas modifiée dans la zone de 1’ébullition nucléée. En
revanche, une augmentation de la sous-saturation accroit les densités de flux thermique maximal et
de flux thermique minimal de fagon significative et décale vers la gauche la courbe de Nukiyama
correspondant a 1I’ébullition en film.

1.8. Grandeurs caractéristiques d'un écoulement diphasique

1.8.1. La température de saturation

C’est la température pour laquelle il y a équilibre entre la phase liquide et la phase vapeur pour une
pression donnée, a condition que la pression soit constante a une valeur inférieure a la pression
critique. On I’appelle aussi température d’ébullition parce que 1’ébullition ou la condensation se

produit a cette température qu’on note Tsat.

1.8.2. La pression de saturation
La pression de saturation Psat est la pression pour laquelle 1’ébullition ou la condensation se

produit pour une température donnée.

1.8.3. La surchauffe
La surchauffe représente la quantité positive entre la température Ty de la paroi et la température de

saturation Tsa.

ATour =Ty —Tgyr (1.1)
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1.8.4. Le sous refroidissement
Le sous refroidissement représente la quantité positive entre la température de saturation TsaT et la

température Tw de la paroi.

AT,

Su, =T

sar ~ Ty (1.2)

1.8.5. Le taux de vide
Pour une section A perpendiculaire a I’écoulement, la fraction de vide est le rapport entre la surface

occupée par la vapeur Ag sur la surface totale de la section occupée par la vapeur et le liquide.

A=A + 4, (1.3)
4

% 1.4

o= (14)

1.8.6. Le titre massique
Le titre massique ou réel est égal au rapport du débit massique de la vapeur sur le débit massique

total.

1.8.7. Le titre thermodynamique
Il est caractérisé par la quantité de gaz calculée pour les écoulements diphasique (liquide-vapeur)

avec changement de phase.

i(z)-i, 1(z)-1p,

1..—1 1

Xth

(1.6)

GS Ls LG

ou iLs et ics sont les enthalpies spécifiques du liquide et de vapeur a 1’état de saturation ;
iLc: est la chaleur latente de vaporisation;

i(z) : est I’enthalpie spécifique du fluide au point z;

D’apres les définitions de X et X on notera que :

Pour un écoulement monophasique de liquide sous-saturé :

(TL<Tsar): X=0et X< 0

Pour un écoulement monophasique de vapeur surchauffee :
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(Te>Tsar) : X=1et Xinh>1
Pour un écoulement diphasique de liquide et de vapeur avec :
TL=Tc = Tsat : X=X

1.8.8. Le titre volumique

C’est le rapport du débit volumique de vapeur au débit volumique totale

Q
Q
ou Q et Qg sont le débit volumique total et de la phase de vapeur respectivement.
1.8.9. Le débit spécifique
C’est le rapport du débit massique total a la section de passage.
c-M (18)

A

1.9. L"ébullition dans les réacteurs nucléaires

Une centrale nucléaire est destinée a extraire I’énergie dégagée par les réactions de fission des
noyaux de combustible nucléaire (le plus fréquemment de 1’oxyde d’uranium enrichi UO>) afin de
produire de I’électricité. Les différentes centrales peuvent étre classes en filiéres nucléaires, définies
par les natures du combustible, du modérateur (pour les réacteurs a neutron thermique) et du fluide
caloporteur. Dans une grande majorité des réacteurs nucléaires, 1’eau circulant dans le ceeur assure a
la fois les fonctions de fluide caloporteur et de modérateur. Les filieres de réacteurs les plus
répandues sont en effet les réacteurs a eau sous pression (REP, ou PWR pour Pressurized Water
Reactor en anglais) et les réacteurs a eau bouillante (REB, ou BWR pour Boiling Water Reactor en

anglais).

1.9.1. Les réacteurs a eau sous pression (REP)

Un réacteur & eau sous pression est composé de deux circuits fermés principaux (Figure 1.11). Le
combustible nucléaire est disposé dans le circuit primaire, au ceeur du réacteur, a I’intérieur de
gaines metalliques étanches. En fonctionnement nominal, les réactions de fission en chaine
provoquées par la collision entre le flux de neutrons thermiques et la matiére fissile libérent une
importante quantité d’énergie thermique, récupérée par le fluide caloporteur circulant entre les

gaines de combustible.
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Dans la cuve du réacteur, le contrdle de cette réaction en chaine est assuré par 1’abaissement ou le
retrait des barres de contr6le absorbantes de neutrons. La pression régnant dans le circuit primaire
est comprise entre 155 et 160 bar en fonctionnement nominal, si bien que le fluide caloporteur

n’atteint pas les conditions de saturation.

Nuage de vapeur

Circuit primaire Circuit secondaire

Trarsformateur

II Air humide
]

Alternateur

Générateur
Barres de de vapeur,
contidle

Pressurisaur

Turbire

Tour de
refroidissement

Eau a l'etat liquide

R e

() -
4
K\y“ Enceints de confnamanl

Fleuve ou mer Circuit de refroidissement

Figure 1.11. Schéma de principe d'un PWR [11]

L’énergie récupérée par I’eau du circuit primaire maintenue a 1’état liquide est ensuite transmise,
via un échangeur de chaleur, a I’eau circulant dans le circuit secondaire a une pression plus faible.
Cette eau «secondaire» est ainsi portée a ébullition ; la vapeur créée actionne alors des turbines.
L’énergie mécanique produite est enfin convertie en énergie €électrique grace a un alternateur. La
vapeur secondaire est condensée grace a un circuit ouvert annexe, d’ou proviennent les panaches de

vapeur visibles, s’échappant de la tour de la centrale.

1.9.2. Les réacteurs a eau bouillante (REB)

Les réacteurs a eau bouillante (REB) se différencient des REP par 1’absence de circuit secondaire et
le fait que I’eau se vaporise directement lors de la traversée du ceeur. En effet, dans un réacteur a
eau bouillante (Figure 1.12), la pression dans la cuve est suffisamment faible (70 a 80 bar) pour
permettre I’ébullition de 1’eau primaire qui baigne les gaines de combustible. La vapeur générée a

une température d’environ 300 °C est donc directement utilisée pour entrainer les turbines.

20



Chapitre | Géneralité sur le phénomene d*ébullition
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Figure 1.12. Schéma de principe d'un PWR [12]

A T’instar du REP, I’eau est utilisée comme modérateur, ¢’est-a-dire qu’elle sert également a ralentir
les neutrons afin de favoriser les réactions en chaine. La proportion d’eau présente dans la cuve est
donc un parametre primordial ; c’est pourquoi il est nécessaire de controler précisément la pression
interne. En effet une augmentation de la pression se traduit, du fait de la condensation, par une

augmentation de la proportion d’eau liquide et donc par un accroissement de la puissance dégagée.

1.9.3. Les réacteurs nucléaires et les nanofluides

Dans un systéme de centrale nucléaire & réacteur a eau sous pression, (des chercheurs au-
Massachusetts Institute of Technology (MIT) ont réalisé une étude visant a évaluer la faisabilité des
nanofluides dans les applications nucléaires en améliorant les performances de tout systeme
nucléaire a refroidissement par eau dont I'évacuation de chaleur est limitée. Les applications possibles
comprennent le liquide de refroidissement primaire d'un réacteur a eau sous pression (REP), les
systemes de sécurité en veille, lescibles d'accélérateur, les deviateurs de plasma, etc). Le processus
limitant la production de vapeur, c¢’est un flux de chaleur critique entre les barres de combustible et
I'eau, lorsque des bulles de vapeur finissent par recouvrir la surface des barres de combustible. Tres
peu de chaleur par opposition a l'eau liquide. En utilisant des nanofluides a la place de I'eau, les
barres de combustible se recouvrent de nanoparticules, telles que del'alumine, qui repoussent les
bulles nouvellement formées, empéchant ainsi la formationd'une couche de vapeur autour de la barre

et augmentant ensuite considérablement le CHF [13].
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1.9.4. Sireté des réacteurs nucléaires
La stireté des réacteurs, visant a prévenir tout risque de contamination de I’environnement, est

garantie par trois barriéres de confinement de la radioactivité : la gaine des crayons de combustible,

le circuit primaire, le batiment réacteur ou BR.

C’est pourquoi, il est nécessaire de prendre en compte, lors de la conception thermohydraulique des
réacteurs, tous les phénomenes possibles pouvant affecter ces barrieres, en considérant tous les
régimes de fonctionnement de la centrale : nominal, transitoire ou accidentel. La figure 1.13 montre

la plage de la température d’opération du circuit primaire d’'un PWR comparativement a un BWR.

P (MPa) A = - 1
I Supercritical
1 region |
25MPa, 280-500 °C 1
22.1 — — —
Critical Point
15.5 ... o PWR @
7.5 il BWR
Triple Point
? >
280 | 374 500} T (°C)

Figure 1.13. Conditions d’opération d'un PWR et d’un BWR [14]

La sOreté¢ et I’amélioration des performances des centrales nucléaires nécessitent d’avoir une
connaissance précise des écoulements dans les circuits des réacteurs. La thermohydraulique, qui
s’intéresse a la modélisation globale d’un réacteur dans lequel circule le fluide caloporteur, permet
de comprendre le comportement du systéme en cas d’accident ou de prévoir son évolution a la suite
d’un incident d’exploitation. La majorité des études de thermohydraulique menées aux laboratoires

porte sur le comportement de ce fluide en cas d’écart au fonctionnement normal.

L’accident le plus communément envisagé pour le dimensionnement des systemes de streté¢ d’un
PWR est celui de la perte du réfrigérant du circuit primaire qui refroidit le cceur du réacteur (LOCA
pour Lost of Coolant Accident en Anglais). La violente dépressurisation qui en découlerait
provoquerait 1’ébullition de I’eau du circuit et la formation d’un écoulement diphasique (mélange
d’eau et vapeur), dont il s’avere indispensable de bien prédire les caractéristiques pour déterminer
avec suffisamment de fiabilit¢ le comportement de I’installation. L’¢ébullition de 1’eau peut se

rencontrer aussi lors de I’¢jection d’une barre de contréle. Dans les deux cas, un film de vapeur,
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plus mauvais conducteur de chaleur que I’eau, pourrait se former soudainement autour d’un ou
plusieurs crayons. Ceux-ci seraient alors "isolés" de 1’eau de refroidissement et la température du
combustible pourrait atteindre trés rapidement des valeurs trés importantes, jusqu’a la fusion de la

gaine métallique qui sépare 1’uranium de 1’cau (voir la figure 1.9) [15].

(b) Assemblage combustible

Figure 1.14. Endommagement par "isolation™ de la paroi chaude du liquide
de refroidissement [15]

Concrétement, la maitrise de I’extraction de la chaleur de cceurs de réacteurs nécessite 1’acquisition
de connaissances sur les écoulements de fluides diphasiques (c’est-a-dire des mélanges d’eau et de
vapeur) que ’on étudie de 1’échelle microscopique a celle du systéeme complet. Cette étude étant
tres complexe, ce domaine repose en grande partie sur la modélisation et la simulation numérique
[16].

Pour mieux comprendre le phénomene de 1’ébullition dans le cceur d’un réacteur nucléaire, il est
opportun de rappeler quelques concepts de base du fonctionnement d’une centrale nucléaire. De trés
nombreuses formules ont été expérimentées depuis les débuts de 1’ére nucléaire industrielle mais
seulement un petit nombre d’entre elles ont ét¢ sélectionnées pour les différentes générations de

réacteurs operationnels électrogenes.
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1.10. Conclusion

Le transfert de chaleur lors de I'ébullition prend une place considérable dans les processus
industriels vue les quantités de chaleur mises en jeux. Nous avons présenté dans ce chapitre, les
phénomeénes de transfert qui ont lieu pendant I'ébullition d'un liquide, les différentes configurations
d'écoulement en ébullition, la crise d'ébullition, et les grandeurs caractéristiques d'un écoulement

diphasique
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CHAPITRE 11 : Revue bibliographique

11.1. Introduction

L'ébullition est la forme la plus efficace de transfert de chaleur, mais elle reste la forme la plus
complexe et la moins comprise. Aprés des milliers d'articles publiés sur le sujet, nous ne
comprenons pas encore pleinement le processus de formation de bulles et nous devons encore
s’appuyer sur des relations empiriques ou semi-empiriques pour prédire le coefficient de transfert
de chaleur entre une paroi chauffante et un fluide en ébullition. L'objectif de ce chapitre est de

présenter une recherche bibliographique concernant I'ébullition des fluides et des nanofluides

11.2. Revues sur I'ébullition des fluides

Les méthodes de prédiction du coefficient de transfert de chaleur par ébullition utilisées jusqu'a
présent sont principalement des corrélations empiriques ou semi-empiriques, car théoriqguement le
calcul du coefficient de transfert de chaleur de I'ébullition n'est pas encore mature. Pioro et son
groupe de recherche [17], ont fait une revue de la littérature des tendances paramétriques soulignant
que les principaux paramétres affectant le coefficient de transfert de chaleur en ébullition nucléée en
vase sont le flux de chaleur, la pression de saturation, et les propriétés thermodynamiques du fluide.
En conséquence, ces effets sur le coefficient de transfert de chaleur en vertu des conditions
d'ébullition nucléée en vase ont été les plus étudiés et sont trés bien établie. D'autre part, les
effets des caractéristiques de surface telles que les propriétés thermodynamiques des matériaux, les
dimensions, les épaisseurs, 1’état de finition de la surface, les microstructures, etc., ne peuvent
toujours pas étre quantifiées, et d'autres enquétes sont nécessaires. Une attention particuliére doit
étre accordée aux caractéristiques de surfaces d'ébullition. Klaus Spindler [18] a donné une vue
d’ensemble sur le comportement du transfert dechaleur d'ammoniac (R 717) en ébullition en vase.
L'influence de la géométrie de surface a été discutée. Evraam Gorgy et son équipe [19] ont présenté
une etude expérimentale de 1’ébullition nucléée en vase du R-134a et R-123 sur des tubes lisses.
Arthur E. Bergles [20] a présenté un document sur les processus de transfert de chaleur amélioré
pour des flux élevés. En fait les processus de changement de phase, tels que 1’ébullition en vase et
I’ébullition en écoulement forcé sont des modes généralement tres efficaces de transfert thermiques.

les bouilleurs de recirculation, comme le montre la figure ci-dessous.
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Figure 11.1. Comparaison d’un tube amélioré et lisse en relation avec un faisceau de tubes [20]

Jeongbae Kim [21] a publié les résultats d’expérience de 1’ébullition nucléée en vase sur une

surface chauffante en utilisant du R113 pur, a I’état sous-refroidi, saturé et surchauffé ; un ensemble

d’accessoires de capteurs et une caméra rapide ont été utilisés, la géométrie de la bulle a été obtenue

grace aux images capturées, le comportement de la bulle a été analysé pour les différentes

conditions de 1’ébullition en vase en introduisant le nombre de Jacob modifié nouvellement défini.
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Figure 11.2. Rayon équivalent de la bulle pour différentes températures de surface [21]
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G. Sateesh [22] a présenté le réle important du mécanisme de glissement d’une bulle sur des
surfaces courbées dans 1’ébullition en vase, le transfert de chaleur pour de tels cas a été analysé. Le
modéle considére différents mécanismes tel que, la chaleur latente due a 1’évaporation de la micro
couche, la conduction transitoire due a la reformation de la couche limite thermique, la convection
naturelle et le transfert de chaleur due au glissement des bulles ; les deux mécanismes, 1’évaporation
de la micro couche et la conduction transitoire prennent une place importante pendant le glissement
des bulles qui se produit dans les géométries tels que surfaces inclinées ou tube horizontaux ; le
modele a été validé par les résultats expérimentaux de la littérature pour I’eau, le réfrigérant R134a,
et le propane, le modele a été trouvé pour bien convenir ces fluides pour un éventail de pression, le
modeéle montre I’importance des contributions de ces mécanismes pour différents fluides,

surchauffe de la paroi et pressions.

SLIDING

Figure 11.3. Glissement d’une bulle sur un tube horizontal [22]

A.K. Das et son équipe [23], ont publié en 2009, les résultats d’une expérience ou plusieurs surfaces
structurées ont été¢ développées pour 1’augmentation du transfert de chaleur pendant 1’¢bullition, en
utilisant de 1’cau distillée a la pression atmosphérique. Trois types de structures ont eté testées
notamment cannelure circulaire, cannelures rectangulaires et bases arrondies pour une gamme de
flux de chaleur de 0 a 250 kW/m2.

J. Darabi et son equipe [24], ont publié en 1999, les résultats de I’é¢tude des deux méthodes
expérimentales les plus répandues pour les expériences de 1’ébullition nucléée en vase ; les données
de transfert de chaleur utilisant I’ecau ou la méthode de chauffage électrique obtenues auprés de

divers chercheurs sont comparés et discutées.
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La méthode de chauffage électrique est une chaleur constante sur toute la longueur, alors que la
méthode de chauffage de I'eau représente une température pseudo-exponentielle progressive pour
I'eau de chauffage le long du tube, il a été conclu que le profil de température le long du tube est la

cause principale de la différence entre les résultats des deux méthodes, les parametres de cette

forme de profil de température et les différentes causes sont discutés.

R-114
A0 + Pool Boiling
Smooth Tube Memory (1995)
Electric heating
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—
E
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Figure 11.4. Comparaison de données sur un tube tisse avec R114 [24]

Dans le régime d'ébullition nucléée, le taux de transfert de chaleur dépend fortement de la nature de
nucléation (le nombre de sites de nucléation actifs sur la surface, la vitesse de formation de bulles
au niveau de chaque site, etc.), ce qui est difficile a prédire. D’autre part, le type et I'état de la

surface chauffée affectent également le transfert de chaleur.

Donc, il est difficile de développer des relations théoriques pour la chaleur transférée dans le régime

d'ébullition nucléée ; on doit s’appuyer sur les relations basées sur des données.

La corrélation la plus largement utilisée pour le taux de transfert de chaleur dans le regime

d'ébullition nucléée a été proposée en 1952 par Rohsenow [25] et exprimée par la relation :

n

C |ATS q o 1
p =C, | — Pr,™* 1.1
{ L } } Hi [g (P| — Py )J r (I.1)
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Dans cette relation, Rohsenow a introduit un coefficient Css qui tient compte du couple liquide/état
de surface, I’exposant n = 0,33, m = 0 pour le cas de I’ecau et 0,7 pour les autres fluides. Pour une

premiére approximation, on prend Cs¢ égal & 0,013 quand sa valeur n’est pas connue.

Cette corrélation peut étre appliquée pour différentes pressions. Le tableau 11.1 montre les

différentes valeurs de Css pour un couple de combinaison fluide/solide.

Tableau I1.1. Valeurs de Css dans la corrélation de Rohsenow [25]

Fluide Solide Csr
Eau Nickel | 0,006
Eau Inox 0,012
Eau Platine | 0,013
Eau Cuivre | 0,013
Eau Bronze | 0,006
R141b Cuivre | 0.0063
Benzene Chrome | 0,010
Ethanol Chrome | 0,0027
N-pentane | Chrome | 0.015

L'état de la surface de chauffe affecte grandement le transfert de chaleur et 1’équation de Rohsenow

donnée ci-dessus est applicable sur des surfaces nettoyées et relativement lisse.

Notant que L, l'enthalpie de vaporisation, qui apparait dans le dénominateur de 1’équation, doit
avoir une influence sur I’augmentation significative du taux de transfert de chaleur a des pressions

élevées pendant I'ébullition nucléé.

Dans la conception des équipements de transfert de chaleur par ébullition, il est extrémement
important pour le concepteur d'avoir une connaissance du flux de chaleur maximum, afin d'éviter le
danger de dégradation de I’équipement. Le flux maximum (ou critique) de chaleur dans 1I’ébullition
nucléée en vase a été déterminé théoriquement par S.S. Kutateladze en Russie [26] et N. Zuber aux

Etats-Unis [27] en utilisant des approches trés différentes, et est exprimé en :

1
qc :valev4g(pI _pv)a (“2)

Avec C = 0,131, Zuber a trouvé la méme relation avec C = ”/24 =0,1309
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Ou C, est une constante dont la valeur dépend de la géométrie du dispositif de chauffage.
Lienhart et ses collegues [28] ont indiqué que la valeur de C, est d'environ 0,15. A Noter
également que le flux maximum est proportionnel a I'enthalpie de vaporisation L et que degrands
flux de chaleur maximum peuvent étre obtenus en utilisant des fluides avec une grande

enthalpie de vaporisation, tel que I'eau.

Le flux de chaleur minimal, qui se produit au point bas, est d'un intérét pratique puisqu'il représente

la limite inférieure pour le flux de chaleur dans le régime de I'ébullition pelliculaire.

En utilisant la théorie de la stabilité, Zuber a obtenu pour le flux de chaleur minimum pour une

grande plaque horizontale I’expression suivante :

g(pl _pv)a
=C th4/— 1.3
q ’0 ! (pl +pv) ( )

Ou la constante C = 0,09 a été déterminée par Berenson [29] ; Il a remplacé la valeur théorique 7/24
par 0,09 pour mieux correspondre les données expérimentales. Pourtant, la relation ci-dessus peut

donner des valeurs avec une erreur de 50% ou plus.

En utilisant une analyse semblable a la théorie de Nusselt sur la condensation, Bromley [30] a
développé une théorie pour la prédiction de flux thermique en ébullition pelliculaire stable a
I'extérieur d'un cylindre horizontal. Le flux de chaleur sur un cylindre horizontal ou sphére de

diamétre D est donnée par:

h=0,62|:g('0' _pv)pvﬂvhlv }4 (”4)
D u, AT

D. A. Labuntsov [31], a développé une corrélation calculant le coefficient de transfertde chaleur en
ne tenant compte que des caracteristiques thermo-physiques du liquide, en se basant sur le fait que

la chaleur est transmise au liquide a travers la couche limite en contact avec la paroi chaude, cette

corrélation a été comparée aux données expérimentales et a donné des résultats satisfaisant.

K. Cornwell et son groupe [32], ont été les premiers a présenter une corrélation indiquant
I’influence du diamétre du tube sur le coefficient de transfert de chaleur, aprés une analyse

théorique sur le départ des bulles autour de la circonférence, et le transfert de chaleur local, cette
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corrélation a été vérifiée pour 1’cau, les réfrigérants et les liquides organiques ; et ont remarqué que

I’ébullition nucléée sur un tube différe considérablement de celle sur une plaque plane.

Dans ce dernier cas, les bulles sont formées au niveau des sites de nucléation disperses et partent
prenant une partie de la couche limite surchauffée avec eux et de provoquer une éruption de liquide
frais a la surface. Les effets de convection sont souvent caractérisés par le diametre de la bulle au
départ ; Dans le cas d'un tube horizontal, I'observation montre que la nucléation se produit
principalement sur la face inférieure du tube et que les bulles glissent alors paralléles a la surface
jusqu'a un point situé pres du sommet avant leur départ. Ainsi, une bulle-couche est formée autour
du tube.

P.K. Sarma et son équipe [33], ont analysé le transfert de chaleur de 1’ébullition nucléée sur des
tubes horizontaux, en utilisant une analyse dimensionnelle et les corrélations de différents auteurs.
L’inclusion de certains paramétres sans dimension dans l'analyse a abouti & un rapprochement plus
étroit avec les données expérimentales par rapport aux équations de chercheurs antérieurs. La
présente corrélation a également été testée avec les données expérimentales de Borishansky et al, le
transfert de chaleur au cours de I'ébullition nucléée d'eau et d'alcool éthylique, sur des tubes de
diamétre variant entre 5 a 7 mm. On constate que la corrélation peut prédire les valeurs

expérimentales avec un écart maximal de £16%.

K. Cornwell et S. D. Houston [34], ont trouvé en 1994 que I’ébullition en vase sur des tubes
horizontaux dirige une couche d'écoulement a bulles autour de la périphérie inférieure du tubedans
lequel des bulles coulissant autour de la surface. Le transfert de chaleur est amélioré par convection
de liquide a la surface autour de la bulle et par une évaporation rapide d'une couche mince sous la
bulle en glissement. Ces deux mécanismes sont une fonction de la vitesse d'écoulement de vapeur et
une correélation a été développée, en fonction de la pression et du diamétre du tube. La corrélation
s’applique a I'eau, aux fluides frigorigénes et organiques bouillant sur les tubes de 5-50 mm de
diametre. Compte tenu de la grande dispersion trouvée dans des expériences d'ébullition en vase, la
corrélation correspond bien aux données disponibles dans la littérature et est particulierement

adaptée pour une utilisation dans les calculs de conception des equipements.

Gang et al. [35] ont étudié expérimentalement I'effet d'orientation sur le coefficient de transfert de

chaleur d'une surface descendante pour un écoulement en ébullition dans un canal rectangulaire a

faible débit. 1ls ont développé une nouvelle corrélation de coefficient de transfert de chaleur basée
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sur la corrélation de Liu et Winterton [36] en considérant I'effet d'orientation, une autre nouvelle
corrélation a été développée par Kouidri et al. [37] pour le coefficient de transfert thermique moyen
lors de I'ébullition en écoulement dans un canal rectangulaire valable pour un nombre de Reynolds
compris entre 380 et 1522 et pour un flux thermique compris entre 9 et 137 [KW m-2]. L'effet
d'orientation sur le coefficient de transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition pour le FC-72
dans un microcanal chauffé a été étudié par Piasecka et al. [38], ils ont montré que le HTC est plus
élevé pour un angle d'orientation égal a 90° ils ont également montré que pour une qualité inférieure

I'effet d'orientation est important.

Chen [39] a développé un nouveau modele pour I'estimation du coefficient de transfert de chaleur
pour un écoulement saturé en ébullition dans un tube verticale, le modele est basé sur la
combinaison du transfert de chaleur convectif et du transfert de chaleur en ébullition nucléée, leur
modéle est essentiellement basé sur les corrélations de Forster-Zuber [40]. Shah [41] a propose une
corrélation pour les tubes verticaux et horizontaux, il a considéré I'ébullition convective et nucléée
comme processus fondamental de transfert de chaleur. Gungor et Winterton [42] ont utilisé une
grande base de données pour I'eau et d'autres fluides pour donner une autre forme de corrélation de
Chen. Kandlikar [43] a développé une corrélation génerale pour le HTC sur la base d'une base de
données avec 5246 donnees expérimentales. Kim et Sohn [44] ont développé une corrélation pour le
coefficient de transfert de chaleur aprés une étude expérimentale de I'écoulement bouillant dans un
canal rectangulaire avec une large gamme de nombre de Reynolds et de flux de chaleur. Ozdemir et
al. [45] ont étudié expérimentalement le flux d'ébullition de l'eau dans des microcanaux

rectangulaires simples.

Bromley [45] a été le premier a développer une corrélation du coefficient de transfert de chaleur
pour le transfert de chaleur par ébullition pelliculaire, Hsu [46] soutient que le modéle de Nusselt
pour la condensation qui constitue la base du modele de Bromley n'est pas valide au debut de la
turbulence en raison de la grande différence de vitesse liquide-vapeur qui existe une fois que la
turbulence commence. Dougall et Rohsenow [47] ont développé un modéle pour prédire la
température de paroi locale et les coefficients de transfert de chaleur pour le transfert de chaleur par
ébullition pelliculaire a l'intérieur d'un tube vertical avec un écoulement ascendant, Un modéle
mécaniste pour la région d'ébullition a film annulaire inversé a été développé par Analytis et

Yadigaroglu [48], Les travaux de Takenaka et al. [49] ont réalisé des expériences utilisant du R-113
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et de l'azote circulant vers le haut a I'intérieur d'un tube vertical chauffé et ils ont été les premiers a
produire une carte du régime d'écoulement pour I'lAFB. Les travaux de Cachard [50] s'appuient sur
les travaux de Yadigaroglu et Analytics, ce travail est le travail le plus récent autour de I'ébullition
en film annulaire inversé. Elias et Chambre [51] ont étudié I'lAFB a partir de surfaces verticales.
L'étude prend comme base l'existence de deux régions différentes d'ébullition annulaire inversée.
Hammouda et al [52] ont développé un modele a deux fluides dans le but de prédire la température
de la paroi du tube pour I'ébullition annulaire inversée (IAFB). Sindhuja et al [53] ont réalisé une
experience IAFB avec le réfrigérant R-407c et ont présenté le coefficient de transfert de chaleur
pour divers débit massique, flux de chaleur et pressions, Ils ont constaté que les corrélations
existantes pour le R-407c surévaluaient la valeur du coefficient de transfert de chaleur. Nakla et al
[54] ont présenté une corrélation de transfert de chaleur pour le réfrigérant R-134a et ont signalé

qu'en fonction de parameétres tels que le débit massique, la qualité locale et la pression.

Le Tableau I1.2 présente quelques méthodes de prédiction du coefficient de transfert de chaleur d'un

écoulement en ébullition de la littérature [55-66].
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Tableau I11.2.Methodes de prédiction du transfert thermique des écoulements en ébullition

auteurs Les fluides [Dmm] G[Kg/m?S] TIc]
chen [55] Water, methanole, pentane, - 50-1400 36.5-242,2
benzene, heptane
Shah[56] Water, R11, R12, R22, R113, 26,2 0-40 31-150
cyclohexane
Gungor et Water, R11,R12, R113, R114, 295-32 12,4-25,4 0,7-364,9
Wintrton[57] R22, ethyléne glycol
Kenning and Water 9.6-14 / 0,007-0,03
Cooper[58]
Kandlikar[59] Water, R11, R12, R1381, 46-32  13-8179 0,04-82,4
R22, R113, R114, R152,
Neon, Nitrogene
Liu et Winterton R11, R12, R113, R114, R22, 2,95-32 12,4-87-179.3 |/
[60] Ethylene-Glycol-butanol-
Ethanol
Lazareck et R113 3.1 125-170 55-97
black[61]
Kattan etal[62] R123, R134a, R402a, R404a, ., 100-500 1.307
R502 ’
Wojtan etalf63] R22 R4102 8-1384  70-700 5
Zhangetal[es] ~ \Water, R1L R12 RLL3 078-6 234-2039  0,005-0,25
Kim et Water, R11, R113, R123,
Mudawar[66]  R1234yf, R1234ze, R134a, g’ég' 19-1608 /

R152a, R22, R236fa, R245fa,
R32, R404a,

11.2.1. Modélisation de I"ébullition par RNA

La technique des réseaux de neurones artificiels (ANN) est largement utilisée pour résoudre les

problemes de transfert de chaleur en ébullition [67-71], Les réseaux de neurones artificiels sont

également utilisés pour la prédiction de la conductivité thermique des fluides frigorigenes liquides

et vapeurs purs et leurs melanges binaires et ternaire [72].
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La technique de réseau de neurones artificiels ANN a été utilisée pour prédire un modele
d'écoulement a deux phases gaz-liquide [73], détermination du nombre de Nusselt [74], la

prédiction du transfert de chaleur dans les échangeurs de chaleur [75-79].

La technique du réseau de neurones artificiels a été utilisee par Mohammedi et al. [69] pour la
prédiction des propriétés thermodynamiques de vapeur saturée et le liquide saturé. La figure 11.5
représente I'évolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur
des écoulements en ebullition par les réseaux de neurones artificielle dans la derniére décennie (en

utilisant Google Scholar).
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Figure 11.5. Evolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur pour des

écoulements en ébullition des fluides par RNA

11.2.2. Modélisation de I'ébullition par SVM

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont I'une des techniques d'intelligence artificielle qui
peut fournir des outils utiles pour la modélisation et la corrélation des problemes de transfert de
chaleur pratiques. Cette technique est également utilisée pour divers domaines d'application [80-
84].
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La figure 11.6 représente I'évolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert
de chaleur des écoulements en ébullition par la technique de machine a vecteurs de support (en

utilisant Google Scholar).
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Figure 11.6. Evolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur pour des

écoulements en ébullition des fluides par SVM
11.3. Revues sur I'ébullition des nanofluides
Les nanosciences et les nanotechnologies ont ouvert la voie & I'émergence d'une nouvelle catégorie
de fluides appelés nanofluides a la fin des années 90. La dispersion de particules solides de tailles
nanométriques dans un liquide constitue un nanofluide, cette technique répondait au besoin
d'améliorer les caractéristiques thermiques des fluides. Les nanofluides utilisés dans le domaine
industriel pour le refroidissement des composants électroniques, le refroidissement des systémes

nucléaires, des réfrigérateurs domestiques et autres applications industrielles.

L'ébullition est un mode efficace de transfert de chaleur ; il est utilisé dans les systemes de
refroidissement du cceur nucléaire. Il existe deux principaux modes d'ébullition. Ebullition en vase ;
dans laquelle la surface chauffante est immergée dans un liquide stable, et I'ébullition en convection
forcée dans laquelle le liquide s'écoule autour de la surface chauffante. Le transfert de chaleur par
ébullition en écoulement des nanofluides a été largement étudié au cours des derniéres années. Le

phenomene de transfert de chaleur dans les nanofluides est gouverner par plusieurs parameétres,
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notamment la taille des nanoparticules, la forme des nanoparticules, la concentration volumétrique
des nanoparticules, le type de liquide, la température du liquide et la stabilité des nanoparticules
dispersées [85, 86], la résistance thermique de contact, I'agrégation de nanoparticules [87-89], et

I'ajout de tensioactif [90], débit massique et flux de chaleur [91].

Les formes des nanoparticules ont une influence considérable sur I'amélioration du transfert de
chaleur. Vananki et al. [92] ont déterminé l'influence des formes de nanoparticules sur
I'amélioration du transfert de chaleur a l'aide de nanofluide (SiO2-EG), ils ont constaté que le
nanofluide avec une forme de nanoparticule de plaquette a la meilleure amélioration du transfert de
chaleur par rapport aux autres formes de nanoparticules. Elias et al. [93] ils ont réalisé une étude
numérique sur l'effet de différentes formes de nanoparticules sur les performances de transfert de
chaleur dans I'échangeur de chaleur, lls ont découvert que le nanofluide avec une forme de
nanoparticule cylindrique fournit les plus grands coefficients de transfert de chaleur. Le potentiel
z€ta est un parameétre important dans la stabilité des nanofluides, c'est un critere qui détermine la
stabilité de la dispersion des ions, de nombreuses études ont prouvé que les potentiels zéta

supérieurs a 30 [ mV] fournissent une suspension stable [94].

L'objectif de I'utilisation de tensioactif dans la préparation de nanofluides est d'améliorer la
dispersion des nanoparticules et la perte de stabilité des nanofluides. Tian et al. [95] ont constaté
que le coefficient de transfert de chaleur d'ébullition (BHTC) pour scilica-eau distillée pour tous les
tensioactifs est plus grand que (BHTC) pour I'eau distillée. Almanassara et al. [96] ont utilisé trois
types différents de tensioactifs (polyvinylpyrrolidone, gomme arabique et sodium dodécyl sulfate)
afin de connaitre leur effet sur la stabilité et les propriétés thermo-physiques des nanotubes de
carbone (CNT)/nanofluides d'eau, ils ont trouvé que la gomme arabique et le polyvinylpyrrolidone a
une amélioration significative des propriétés thermiques. L'influence de I'agrégation des
nanoparticules sur le transfert de chaleur des nanofluides est importante. A cause de ¢a, Ding et al.
[97] ont étudié l'effet d'agrégation de nanoparticules sur le transfert de chaleur du nanofluide de
dioxyde de titane dans un tuyau, ils concluent que I'ajout de nanoparticules dans le liquide de base
améliore la conduction thermique et que I'amélioration augmente avec l'augmentation de la
concentration des particules et la diminution de la taille des particules. Certains chercheurs ont
conclu que le dépbt de nanoparticules sur les surfaces chauffantes diminuerait la capacité de

transfert de chaleur d'ébullition du nanofluide [98-101]. La résistance thermique entre la surface
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chauffante et le fluide est augmentée par le dépdt de nanoparticules, le dép6t de nanoparticules

provoque la diminution du site de nucléation et la détérioration du transfert de chaleur [102-104].

Sun et Yang [105] ont étudié le transfert de chaleur d'ébullition des nanofluides Cu/R141b, Al/
R141b, Al,03/R141b et CuO/R141b dans des tubes horizontaux & des concentrations de 0,1, 0,2 et
0,3%. Akhavan Behabadi et al. [106] ont étudié l'influence des nanoparticules de CuO sur
I'ébullition du mélange R600a/nano lubrifiant s'écoulant dans un tube horizontal lisse. Diao et al.
[107] ont mené des etudes expérimentales sur le flux de chaleur critique et les caractéristiques
d'ébullition du nanofluide Cu/R141b pour différentes concentrations volumétriques (0,008, 0,015 et
0,05%) sous pression atmosphérique sur une surface plane. Peng et al. [108] ont étudié I'influence
de la taille des particules primaires et du tensioactif sur les caractéristiques d'agrégation du
nanofluide TiO2/R141b, des nanoparticules de TiO. de tailles 20, 40, 60 et 100 [nm] ont été
dispersées dans le réfrigérant R141b. La concentration variait entre 25 et 500 [mg/L]. Les résultats
ont montré que les particules peuvent atteindre un état d'équilibre au cours du temps et que le
diametre hydrodynamique dépend principalement de la taille de la particule. Yang et al. [109] mené
des expériences sur un tube ondulé pour décrire les performances d'ébullition du nanofluide
MWCNT/R141b. Rajabnia et al. [110] ont étudié expérimentalement I'ébullition sous-refroidie
d'eau/TiO2 nanofluide dans un tube horizontal. Le transfert de chaleur par ébullition des nanofluides
Si02/R134a et CuO/R134a/polyolester dans un tube de cuivre horizontal a été étudié par Henderson
et al. [111]. Baniamerian [112] a utilisé un modele analytique pour simuler le transfert de chaleur et
de masse dans les écoulements en ébullition des nanofluides. Manish Dadhich et al. [113] ont étudié
expérimentalement le transfert de chaleur en ébullition des nanofluides Al,Os et TiO2 dans un tube
horizontal. lls ont développé deux corrélations du coefficient de transfert de chaleur qui sont basées
sur la concentration volumétrique (C), le débit massique (G) et le flux de chaleur (q) pour I'eau/TiO>
(Eq 11.5) et I'eau/Al203 (11.6)

HTCrio, =0.0027xq"*° xC*** xG** (11.5)

HTCy 0, =0.0034xq"*® xC*? xG** (11.6)

Mukherjee et al. [114] ont mené une étude expérimentale sur les propriétés thermo-physiques et les
performances d'un écoulement en ébullition sous-refroidies des nanofluides Al>Os/eau dans un tube

horizontal. Une étude expérimentale d'ébullition a été effectuée par Dadhich et al. [67] pour
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examiner le coefficient de transfert de chaleur de I'eau et de I'eau/TiO2 nanofluid, ils ont constaté
que le coefficient de transfert de chaleur de nanofluide d'eau-TiO> est amélioré avec I'amélioration
de la concentration volumétrique, ils ont également trouvé que le HTC de eau/TiO2 nanofluide était

plus grand que le HTC de I'eau pure.

Les caractéristiques de transfert de chaleur des écoulements en ébullition de SIC/H2O et de
graphite/H2O nanofluides sont étudiées expérimentalement par Wang et al. [115] avec la
considération du débit massique, le flux de chaleur et de la pression. Moreira et al. [116] ont étudié
le coefficient de transfert de chaleur des écoulements des nanofluides et de l'eau distillée a
I'intérieur des microcanaux dans des conditions prés du flux de chaleur critique. Nakhjavani et al.
[117] ont étudié les caractéristiques de transfert de chaleur d'un écoulement de nanofluide TiO2/
H>O dans un échangeur de chaleur annulaire. Hachemi et al. [118] ont réalisé une étude des
caractéristiques de transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition avec flux de chaleur critique
utilisant des nanofluides de nanotubes et d'eau, lls ont constaté que le coefficient de transfert de

chaleur des nanofluides était supérieur a celui de I'eau pure.

Le Tableau I1.3 récapitule les investigations expérimentales sur le coefficient de transfert de chaleur

en ébullition en vase des nonofluides.

39



Chapitre 11 Revue bibliographique

Tableau I1.3.Résumé des investigations expérimentales sur le HTC pour I'ébulition
en vase des nanofluides.[119]
Dimension des

Nanparticules Taux de transfert de chaleur

Concentration du nanofluides

(hm)

Au/water, SiO,/EG-water; 30 21% amélioration pour Au/water;

0.01 wt% and 50 wt% Détérioration pour SiO,/EG-water

Al,Os/water; 0.1-4 vol% 20-50 Détérioration

Al,Os/water;0.001-0.025 g/L / inchangée

Al,Os/water; 38 64% amélioration

SiOz/water; 0.5 vol% 15-3000 inchangée

Al,Os/water; 1.25 wt% 10-50 40% amélioration

Al,Os/water; 0.5-4 vol% 10-100 Détérioration

Al,Os/water, ZrO2/water, 110-250 Détérioration

SiO2/water; 20-40

0.001-0.1 vol%

CuO/water; 0.1-2 wt% 30 25% amélioration pour 100kPa, 150%
Amélioration pour 7.4kPa

Al;Os/water, 0.026-1.02 g/L; 45 amélioration

Al203/ethanol,0.001-10 g/L

ZrO,/water; 0.005-0.15 vol% 20-25 Amélioration pour les faibles concentrations ;
Détérioration pour les fortes concentrations

SiO,—CuO/water; 0.057-0.57 vol% 35-50 Faible amélioration

Al,Os/water, 20-30 30% amélioration

SnO2/water; 55 20% amelioration

0.3-2 wt% and 0.5-3 wt%

CNTs/water; 10*-0.05 vol% 10-20 38.2% détérioration

Cu/water; 0.25-1 wt% 10 30% amélioration

TiO2/R141b 21 Détérioration

CNT/water; 0.5-4 wt% 15 60% amélioration pour 100kPa; 130%
Amélioration pour 7.4kPa

Cu/water with or without SDS 10 Détérioration

Al,03-CuO-diamond/water; 139-143-86 Détérioration

<lg/L
TiO2/water; 0.00005-0.01 vol%

respectivement
21

15% amélioration (Cu plate)
Détérioration(Al plate)

Diamond—Al,Os—ZnO/water; 4-50-70 inchangée

0.01-0.1 vol% respectivement

TiO,/water, Au/water, 15-30 50% détérioration

Al,Os/water; 80-100

0.0003-0.01 vol%

Al>Os/water; 0.8-1.4 wt% 20-30 25% amélioration

v-Fe;Os/water; 0.1 wt% 10 Deterioration

TiO/water; 0.01-1 wt% 110-220 Détérioration

a-Al,Oz/water; 10 200% amélioration pour une surface lisse,

0.001-0.1 vol% Inchangé pour une surface rugueuse

Al,Os/water; 0.5-2 vol% <50 Amélioration pour une surface rugueuse ;
30% détérioration pour une surface lisse

CuO/EG-water; 0.1-0.5 wt% 40 55% amélioration

SiOy/water; 0.5-2.5 wt% 30 27.3% amélioration (7.4kPa)

a-Al,Os/water; 0.001-0.1 vol% 20-150 amélioration pour une surface lisse ;
inchangée pour une surface rugueuse

FesO4/EG-water; 0.01-0.1 vol% <50 Détérioration

TiO2/water; 0.000094-0.047 vol% 21 Détérioration puis amélioration

TiOy/water; 0.0011 wt% 25 amélioration

Al,Os/water; 0.01-0.5 vol% 40-50 Amelioration pour 0.01 vol%,
Détérioration avec la diminution du

Al,Og/water; 10°-0.1 vol% 45 concentration

ZnO-EG; 0.5-3.75 vol% 30-50 22% amélioration pour 1.6 vol%

Zn0O; 0.01 vol% / amélioration
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transfert de chaleur d'un écoulement en ébullition des nonofluides [121-131].

Tableau I1.4. Résumé des investigations expérimentales sur le HTC des écoulements en ébullition des nanofluides

F?gramétres de _ _
Source Lfiﬁ;ﬁ?ﬁ:; L(mm) ConcenFration du Dlmde.enssmn Transfert de chaleur
nanofluide particules
/G(kg m2s1)/q(kW m2) (nm)
Faukneretal. | 101/0.923-1.714/10/ */ | Al,O3, Al-N/eau; * Deterioration et amelioration
[120] 100-2750 0.25-0.5 wt%
Peng et al. 78.25/8.12/1400/100- CuO/R113; 0-0.5 wt% 40 29.7% amélioration
[121] 200/3.08-6.16
Kimetal. 101/5.53/100/1500— Al,Os/water, 40— Amelioration
[122] 2500/ ZnO/water, 165.4 (dans 20%).
100-7500 diamond/water; 0.001—
0.1
vol%
Boudouh et al. | */0.8/160/167-616/* Cu/water;0.00056— 35 Ameélioration avec
[123] 0.0056 vol% I'augmentatic_)n du
concentration
Henderson 835/7.9/2000/125-390/ | SiO./R134a; 0.05-0.5 200-300 55% deterioration pour
etal. [124] 5.8-16.2; vol%. pour SiO,. Si02/R1344a; > 100%
336/7.9/2000/ 125-390/ | CuO/R134a/PO 30 pour amélioration pour CuO
0.7-3.1 E;0.02-0.08 CuO /R134a/POE
vol%
Xu and Xu 101/0.143/7.5/171-401/ | Al,Os/water; 0.2 wt% 40 17% amélioration
[125] 0-1000
Abedini et 101/10/1000/137-303/ | TiOz/water; 0.1-2.5 20 Ameélioration avec
al.[126] 51-102 vol% l'augmentation du
concentration
Chehade et 101/0.8/160/87-653/3-6| Ag/water; 0.000237— 35 132%-162% amélioration
al.[127] 0.000475 vol%
Rana et 101/21.8/500/405-710/ | ZnO/water; 0.001-0.01 | 40 Ameélioration avec
al.[128,129] 100-550 vol% l'augmentation du
concentration
Sunand Yang | 101/10/1400/120-330/* | Cu/R141b, Al/R141b, | 40 49% amélioration pour
[130] Al,03/R141b, Cu/R141b
CuO/R141b, 0.1-0.3
wt%
Sarafraz and */30/140/353-1059/0— | CuO/water; 0.5-1.5 50 Détérioration avec
Hormozi [131] | 190 vol% concentration

11.3.1. Modélisation de I"ébullition des nanofluides par RNA

La technique des réseaux de neurones artificiels (ANN) est largement utilisée pour résoudre les
problemes de transfert de chaleur en ébullition [68, 69, 70, 132], Cette technique est également utile
dans la modélisation du transfert de chaleur par ébullition en écoulement de nanofluides [133-135],

ANN est utilisé aussi pour divers domaines d'application [136-139].
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ANN a été utilisé pour la prédiction du HTC I'écoulement en ébullition des nanofluides Al.O3 et
TiO2 dans un tube horizontal [67], prédiction du coefficient de transfert de chaleur en ébullition en

piscine pour divers nano-réfrigérants [113].

La figure 11.7 représente I'évolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert
de chaleur des écoulements en ébullition des nanofluides par les réseaux de neurones artificielle

dans la derniere décennie (Google Scholar).
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Figure 11.7. Evolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur pour des

écoulements en ébullition des nanofluides par RNA

11.3.1. Modélisation de I'ébullition des nanofluides par SVM

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont I'une des techniques d'intelligence artificielle peut
fournir des outils utiles pour la modélisation et la corrélation des problémes de transfert de chaleur
pratiques, cette technique est utilisée pour la prédiction de la conductivité thermique d'Al2Os/EG
nanofluide [140], pour la simulation numérique de I'ébullition d'un écoulement sous-refroidi [141],
modélisation du coefficient de transfert de chaleur d'un réacteur de recherche nucléaire [142],
prédiction de la conductivité thermique de Al2Os/eau nanofluide [143], cette technique est

également utilisée pour divers domaines d'application [82, 83, 144].
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La figure 11.8 représente I'évolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert
de chaleur des écoulements en ébullition des nanofluides par la machine a vecteurs de support

(Google Scholar).
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Figure 11.8. Evolution des articles publiés pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur pour des

écoulements en ébullition des nanofluides par SVM

11.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une recherche bibliographique sur les corrélations du
coefficient de transfert de chaleur des écoulements en ébullition des fluides et des nanofluides, nous
allons présenter une recherche bibliographique sur I'application des méthodes d'intelligence

artificielle (RNA, SVM) pour la modélisation des écoulements en ébullition des fluides et des

nanofluides.
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Chapitre 111

CHAPITRE I111: Techniques d'intelligence artificielle

111.1. Introduction

Le cerveau humain a une fantastique puissance de traitement de I’information si I’on considére ses capacités a
prendre en charge certaines taches nécessaires pour obtenir un comportement intelligent. La nature de
I’intelligence a longtemps ét¢ un sujet difficile et controverse. D’une certaine maniere, chacun a une idée assez

vague de ce qu’est I’intelligence : la capacité a observer, a comprendre, a se souvenir, a résoudre des

problémes, a apprendre, a créer,...

Les techniques de I’intelligence artificielle telles que la logique floue, les algorithmes génétiques et les réseaux

de neurones artificiels (RNA), les vecteurs a support machine ont été largement utilisées dans le domaine de

modélisation de transfert de chaleur en ébullition (voir figure I11.1).
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Figure I11.1. Les techniques d'intelligence artificielles utilisées pour la modélisation du transfert de chaleur en ébullition [145]
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L'objectif de ce chapitre est de présenter la technique de réseaux de neurones artificiels et la technique des
vecteurs a support machine. Ces techniques d'intelligence artificielles sont utilisées dans ce travaille pour

modéliser le transfert de chaleur des écoulements en ébullition des fluides et des nanofluides.
111.2. Les réseaux de neurones artificiels

L’élément de base du systéme nerveux central est le neurone. Le cerveau se compose d'environ mille milliards
de neurones, avec 1000 a 10000 synapses (connexions) par neurone. Le neurone est une cellule composée d’un

corps cellulaire et d’un noyau. [146]

Le corps cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si
nombreuses que 1’on parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique. C’est par les
dendrites que I’information est acheminée de I’extérieur vers lesoma (corps du neurone). L’information est
traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse un certain seuil, le corps cellulaire répond

par un stimulus.

Le signal transmis par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique) pour étre transmis aux autres

neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe.

En fait, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms entre 1’axone du neurone afférent

et les dendrites du neurone efférent. La jonction entre deux neurones est appelée synapse. [147]
111.2.1. Le neurone

Avant de commencer a énumérer les types de neurones, nous allons expliquer trés brievement les bases

biologiques dont ils sont originaires [147].
111.2.2. Bases biologiques

Le neurone est le processeur élémentaire du cerveau. Chaque neurone traite I'information qui lui parvient
localement, puis transmet aux autres neurones qui lui sont connectés l'information qu'il a traitée. Ces cellules
peuvent apprendre en changeant l'intensité de leurs connexions avec d'autres cellules ou détruire ou méme créer

de nouvelles connexions. Elles peuvent aussi changer leur(s) régle(s) de traitement de I'information [147].
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Figure 111.2. Neurone biologique avec son arborisation dendritique [147]

Ce processus de changement est appelé apprentissage et joue un réle fondamental dans le comportement du

neurone [148]. La figure suivante décrit un neurone avec son arborisation dendritique.

D'apres la figure, vous pouvez constater que le neurone est composé des parties suivantes : corps cellulaire,
dendrites (récepteurs principaux du neurone), axone (fibre nerveuse de transport pour les signaux émis par le

neurone), synapse (connexion entre la dendrite et I'axone de deux neurones).
111.2.3. Le neurone artificielle

Le neurone formel représente la brique de base des RNA, c’est un automate dont le modele s’inspire de celui
d’un neurone biologique. Les premiers travaux datent de 1943 par MM. Mac Culloch et Pitts. Ils présentent un
modele assez simple pour le neurone et explorent les possibilités de ce modele pour concevoir tous les réseaux

de neurones [149].

Cette modélisation consiste a mettre en ceuvre le systéme sous un aspect non pas biologique mais artificiel, cela
suppose que d’apres le principe biologique qu’on aura une correspondance pour chaque élément composant le

neurone biologique, donc une modélisation pour chacun d’entre eux [150,151].

On pourra résumer cette modélisation par le tableau ci-dessous (I11.1), qui nous permettra de voir clairement la

transition entre le neurone biologique et le neurone formel.
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Tableau I11.1 Transition entre le neurone biologique et le neurone formel

Neurone biologique Neurone artificiel
Synapse Poids de connexion
Axone Signal d’entrée
Dendrite Signal de sortie
Somma Fonction d’activation

Nous pouvons définir un neurone par les trois éléments suivants [149] : la fonction d'entrée totale qui définit le
pré-traitement effectué sur les entrées, la fonction d'activation du neurone qui définit son état interne en
fonction de son entrée totale, la fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état

d'activation.

Nous adopterons les notations suivantes :

Ui : Entrées du neurone (i=1..n);

Wi Coefficient de pondération de I'entrée ;
h(*) : Fonction d'entrée totale ;

1) - Fonction d'activation ;

g(*): Fonction de sortie ;

E=h (us,.., un) : Entrée totale ou degré d'activation ;
A=f(E) : Etat du neurone ;
S=g(A): Sortie;

La figure 11.3 montre la représentation graphique du modele général d'un neurone.

Figure 111.3. Modeéle générale d'un neurone [151]
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Les entrées et les sorties peuvent étre des grandeurs réelles ou binaires. La nature desdifférentes entrees,

sorties et fonctions est explicitées ci-dessous.
- Une combinaison booléenne des entrées ;
- Une combinaison linéaire des entrées.

h@,,...u,)=b+>w,u, ou h(,..u,)=b+wTu (111.2)

i=1
La distance entre les vecteurs formés par les valeurs d'entrée et les coefficients depondération. Cette fonction
est utilisée avec la fonction d'activation a base radiale. Dans ce cas les Wi représentent plut6t des points de

I'espace d'entrée aux des coefficients de pondération.

h,,...,u,)=b /Zn:(wi -u,)? ou h(u,,...u,)=b|w —u| (111.2)

Ces deux derniers cas sont les plus fréquents.
La fonction d'activation f (¢) prend généralement les formes suivantes [151, 152]:

- Une fonction binaire a seuil (figure 111.4.a) ;

Une fonction linéaire a seuil ou seuils multiples (figure 111.4.b, figure 111.4.c et figure 111.4.d ;

- Une fonction sigmoide (figure I11.4.e) ;

a) Binaire b) Linéaire <) Ssturation

A
b _‘T y
I u o

c) Sigmoide f) Base radiale

v

d) Multiples niveaux

Figure 111.4. Fonctions de sortie des neurones [152]
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Une fonction stochastique.

1 Avec probabilité (1+e™*)! (111.3)

f(x)=

Une fonction compétitive : avec cette fonction, seule la sortie du neurone dont I'entrée totale est la plus grande

0 Autrement

est activée et les autres sont forcées a zéro, d’ou le terme de compétition ou concurrence entre plusieurs
neurones. Chacune des fonctions d'activation est adaptée a certaines applications. Par exemple, la fonction
binaire ou les fonctions de type «compétitive» sont bien adaptées pour l'organisation et la distribution
classification des entrées (par exemple, le maillage automatique). Les fonctions linéaires, sigmoides, a base
radiale et plus généralement des fonctions continues et dérivables sont appropriées pour l'approximation des
fonctions continues (voir la partie sur I'apprentissage ou les références [151, 152] pour plus de détails sur cette
propriété). La fonction de sortie g () est souvent considérée comme la fonction identité. Par la suite, nous

confondrons toujours activation et sortie du neurone : S=A=f (E).
111.2.4. Architecture des réseaux de neurones

L'architecture d'un réseau de neurones est fonction du nombre de couches de ce dernier et surtout de la
structure des connexions entre neurones. Il existe plusieurs types d’architectures, on peut citer : réseaux

monocouche, réseaux multicouches, réseaux a connexions locales, réseaux a connexions completes [152].
111.2.5. Connexions des réseaux de neurones

La nature des connexions définit la maniére dont sont interconnectés les neurones et lesens de transfert
d’information dans le réseau, ou on distingue : les Connexions Directes, celles dirigées d'une couche d'indice
inférieur vers une couched'indice supérieur (figure 1ll. 5). Les Connexions Récurrentes dont les sorties de

neurones d'une couche sont connectées aux entrées d'une couche d'indice inférieur (figure 111.6) [152].

V) \J A
Y
i \J
\, \l 4
-’. "A |
Figure 111.5. Connexions directes Figure 111.6. Connexions récurrentes
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Par ailleurs entre deux couches, les connexions peuvent étre partielles ou totales comme le montre les figures
I11.7 et 111.8. L'utilisation de connexions partielles permet de regrouper certaines zones du réseau pour effectuer

une fonction spécifique.
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Figure I11.7. Connexions partielles Figure 111.8. Connexions totales

On peut avoir éventuellement en plus des connexions citées précédemment des connexions inter-couches
(interconnexions entre neurones de couches voisines), des connexions intra-couches (connexions entre

neurones d'une méme couche) et I'auto-connexion (un neurone avec lui-méme ) [152].
111.2.6. Réseaux de neurones multicouches

Un réseau multicouche n’est rien d’autre qu’un assemblage de couches les unes aux autres, de la gauche vers la
droite, en prenant les sorties d’une couche et en les injectant comme les entrées de la couche suivante. Ce type
de réseau comme le montre la figure 111.9, est organisée en couches de neurones. Généralement, il n'y a pas de

connexions entre neurones d'une méme couche, et les connexions ne se font qu'avec ceux des couches en aval.
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S
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. ~ '// . ~ N\ A
e NS wZ
Couche d‘entrée Couches cachées Coucho de sortie

Figure 111.9. Réseau de neurones multicouches [152]
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111.2.7. Apprentissage des réseaux de neurones

La plus fondamentale des propriétés propres au réseau de neurones est sa capacité d'apprendre de son
environnement et d'améliorer sa performance a travers un processus d'apprentissage. On définit I'apprentissage
comme étant un changement opéré dans la mémoire du réseau en affectant les valeurs des poids synaptiques
qui relient les neurones entre eux, afin d’adapter le traitement effectué par le réseau a une tache particuliere.
De ce fait I'apprentissage a pour objectif I'amélioration des performances futures du réseau, sur la base d'une

connaissance acquise au fur eta mesure des expériences passées.

On distingue trois familles d'apprentissage différentes en fonction de la nature des informationsdisponibles et

du but recherché

Apprentissage supervisé pour lequel il est nécessaire de disposer d'un ensemble de couples de données

(entrées du réseau ; sorties désirées correspondantes).

Apprentissage semi-supervise ou par renforcement pour lequel seule une mesured’erreur qualitative est

disponible.
Apprentissage non supervisé pour lequel il n’y a pas de réponse désirée.

Il a été démontré que moyennant le choix d’une architecture appropriée (nombre de neurones cachés), les
réseaux multicouches sont capables d’approcher n’importe quelle fonction. Une autre propriété fondamentale

de I’apprentissage concerne la capacité de généralisation de ces réseaux [151, 152].
111.2.8. Algorithme d'apprentissage

L’apprentissage se traduit, dans la plupart des architectures, par une modification de I’efficacité synaptique qui

s’effectue en changeant les valeurs des poids qui relient les neurones d’une couche a I’autre.

Soit wij le poids reliant le j°™ neurone d’une couche au i®™ neurone de la couche suivante. A I’instant t un
changement Awjj (t) s’exprime en fonction de wij (t+1) et w;j (t) qui sont respectivement les nouvelle et ancienne

valeurs du poids wij; par 1’équation :
Awij (t) = wij (t+1)- wij (t) (111.4)

L’ensemble de regles permettant la réalisation d’un tel processus d’adaptation des poids constitue ce qu’on
appelle I’algorithme d’apprentissage du réseau. Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage des réseaux de

neurones. Dans le cadre de notre travail, on utilisel'algorithme de rétropropagation du gradient [152].
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111.2.9. Rétropropagation du gradient

De nos jours, les réseaux multicouches et la rétropropagation de gradient reste le modele le plus étudié et le

plus efficace pour réaliser I’adaptation des réseaux multicouches.

L’algorithme de rétropropagation (backpropagation) a été développé en particulier par Rumelhart et Parken et
le Cun en 1985. Des cette decouverte, nous avons la possibilité de réaliser une fonction non linéaire
d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairement séparables. Cet
algorithme repose sur la minimisation de I’erreur quadratique J entre les sorties calculées (réelle) et celles
souhaitées (désirée). Le terme rétropropagation du gradient provient du fait que I’erreur calculée en sortie est
transmise en sens inverse vers I’entrée [152].

oLl 1oy
j=2¢ —2(yd y) (111.5)

e : est I’écart entre la sortie réelle y et la sortie désirée yq. La théorie de rétropropagation comporte deux phases:

Une propagation dans le sens direct des signaux de la couche d’entrée, couche par couche, jusqu’a atteindre la

couche de sotie qui délivre les signaux de sortie du réseau.

Une rétropropagation de I’erreur, qui se propage dans le sens inverse, de la couche de sortie jusqu’a atteindre la

couche d’entrée qui sera utilisée pour 1’ajustement des parametres du réseau.

Propagation du signal d'entrée

Y

a’ 1

Entré Sorties
ntrées <

A

Propagation du signal d'erreur

Figure 111.10. Flux des signaux de la rétropropagation
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Soit le réseau multicouche de la figure 111.9.
w®) : le vecteur des poids synaptiques d'un neurone appartenant a la couche L ;
a ®: le vecteur activités des neurones de la couche L ;
y O le vecteur des sorties de la couche L ;
f(.) : la fonction d'activation d'un neurone.
L'algorithme d'apprentissage est donné par les étapes suivantes :
e Initialiser les poids : attribuer a chaque poids une valeur aléatoire entre -1 et +1 ;
e Présenter un exemple au réseau : on présente un exemple X, en entrée et une valeur desirée en sortie ;

e Propager les signaux d'activation des entrées vers les sorties : on calcule les sorties de la premiere

couche qui deviennent les entrées de la couche suivante puis on fait de méme jusqu'ala derniere couche.

L'activité du neurone j de la couche L pendant I'itération n
L C L L-1
aj”'(n) =3 W (n).y*(n) (111.6)
i=0

wij : le poids synaptique d'un neurone j appartenant a la couche (L) relié a un neurone i appartenant a la
couche (L-1).

Les sorties des réseaux de la n®™ itération sont notées : o, (n) =y "’ (111.7)

Comparer avec les sorties désirées et rétropropager I'erreur des couches de sortie. Le calcul des gradients :

e Pour un neurone de la couche de sortie : &, (n) =e, (n)f (a (n)) (11.8)
e Pour un neurone caché : & (n)=f (g (n)).> 8 (N)w ; (n) (111.9)
Une des fonctions d'activation la plus utilisée gér:éralement est la fonction sigmoide définiecomme suit :
X)= . S (111.10)
1+exp(—x)
ou: f(x)=f(x).[1-f (x)] (11.11)

f'(a;(n) =f (a;(n)).|1-f (a;(n)) |=y, (n).[1-y, (n)] (111.12)
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En utilisant les propriétés de la fonction sigmoide, les équations (3.21) et (3.22) deviennent :

Pour un neurone de la couche de sortie :

&;(n)=[d; (n)~o;(n) Jo, (n)[1-0,(n) ] (11113)
Pour un neurone caché

S, (n)=oj(n)[1—oj(n)}.;5k (MW, (n) (11.14)

-Modifier les poids en appliquant la loi généralisée suivante :

Aw P (n+) =Aw () +7.5".y - (n) (111.15)
Aw Jﬂ”(n +1): Le poids synaptique reliant le neurone i de la couche (L-1) au neurone j de lacouche (L) a

I'itération n+1.
(L) . - - - - -
Aw ;’(n): Le poids synaptique reliant le neurone i de la couche (L-1) au neurone j de la
couche (L) a l'itération n.
n : Le pas d'apprentissage.
5" Le gradient local du neurone j de la couche (L).

y -V La sortie du neurone i appartenant a la couche (L-1) a I'itération n.

1

Le critére d’arrét : plusieurs critéres peuvent étre utilisés avec 1’algorithme de rétropropagation des erreurs. Le
plus commun consiste a fixer un nombre maximum de périodes d’entrainement, ce qui fixe effectivement une

limite supérieure sur la durée de I’apprentissage.

Ce critere est important car la rétropropagation des erreurs n’offre aucune garantie quanta la convergence de

I’algorithme. Il peut arriver, que le processus d’optimisation reste pris dans un minimum local. Sans un tel

critére, I’algorithme représenté par la figure I11.11 pourrait ne jamais se terminer.
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Debut

Y

Initialisation des poids

Presentation de I'entree Xp et de la valeur de
sortie désirée en sortie

¢

Calcule de la sortie, propager les signaux
d'activation des entrees vers les sorties

Comparer avec |la sortie désirée, rétro pager
I'erreur de couche de sortie

Critéres d'arrét

sortie

Figure 111.11. Algorithme de la rétropropagation de I'erreur [152].
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111.3. Machine a vecteurs support

Les machines a vecteur support se situent sur 1’axe de développement de la recherche humaine des
techniques d’apprentissage. Les SVMs sont une classe de techniques d’apprentissage introduite par
Vladimir Vapnik au début des années 90 [153, 154], elles reposent sur une théorie mathématique
solide a I’inverse des méthodes de réseaux de neurones. Elles ont été développées au sens inverse
du développement des réseaux de neurones : ces derniers ont suivi un chemin heuristique de
I’application et I’expérimentation vers la théorie ; alors que les SVMs sont venues de la théorie du

son vers I’application.

Les SVMs sont dans leur origine utilisées pour la classification binaire et la régression.
Aujourd’hui, elles sont utilisées dans différents domaines de recherche et d’ingénierie tel que le
diagnostic médical, le marketing, la biologie, la reconnaissance de caracteres manuscrits et de

visages humains...
111.3.1. Apprentissage des machines a vecteurs support

La théorie d’apprentissage statistique étudie les propriétés mathématiques des machines
d'apprentissage [154]. Ces propriétés représentent les propriétés de la classe de fonctions ou
modeles que peut implémenter la machine. L apprentissage statistique utilise un nombre limité
d’entrées (appelées exemples) d’un systéme avec les valeurs de leurs sorties pour apprendre une
fonction qui décrit la relation fonctionnelle existante, mais non connue, entre les entrées et les

sorties du systeme.

On suppose premicrement que les exemples d’apprentissage, appelés aussi exemples
d’entrainement, sont générés selon une certaine probabilité inconnue (mais fixe) c’est-a-dire
indépendants et identiquement distribués (iid). C’est une supposition standard dans la théorie
d’apprentissage. Les exemples sont de dimension m (meR™) et dans le cas d’apprentissage
supervis¢, accompagnés d’étiquettes caractérisant leurs types ou classes d’appartenance. Si ces

étiquettes sont dénombrables, on parle de classification sinon on parle de régression.

Dans le cas d’une classification binaire cette étiquette est soit +1 ou -1. L’ensemble des exemples et

leurs étiquettes correspondantes est appelés ensemble d’apprentissage [154].

Une machine efficace d’apprentissage est une machine qui apprend de I’ensemble d’entrainement

une fonction qui minimise les erreurs de classification sur 1’ensemble Iui-méme.
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Soit D ={(X;,Yy),.(X,, Y ,,) } 'ensemble des exemples d'entrainement avec xj e R" et y =+1 , et

soit f (x) la fonction apprise par la machine d'apprentissage. On parle le risque empirique R, [f ]

le taux d’erreurs effectuées par la fonction f sur I’ensemble d’entrainement D.

1<
Remp =Hzi=1L(yi,f (x,)) (111.16)

Avec L=1si y, =f (x;),sinon L=0.
Puisque I’ensemble D ne représente qu’une simple partie de tout 1’espace d’exemples, la fonction

apprise f, qui minimise le risque empirique, peut se comporter mal avec les nouveaux exemples non
vus a I’entrainement. C’est un phénoméne trés connu en apprentissage automatique appelé le sur-
apprentissage ou apprentissage par cceur. Pour garantir que f, prenne en charge méme les exemples
non jamais vus, il faut contrdler sa capacité de généralisation mesurée souvent sur un autre

ensemble d’exemples appelé ensemble de test réservé uniquement pour tester la machine apprise.

La fonction f recherchée doit donc minimiser les erreurs de classification sur les deux ensembles :

d’entrainement et de test.

Trouver la fonction optimale f revient toujours a un probléme d’optimisation, ce qui explique la
forte relation entre ’apprentissage et 1’optimisation. Avant de rechercher la fonction f , il faut

définir son type puis rechercher ses parametres.

Dans le cas des machines a vecteur support, la fonction recherchée est de forme linéaire. Les SVMs
sont, donc, des systemes d’apprentissage qui utilisent un espace d’hypotheses de fonctions lin€aires
dans un espace de caractéristique a haute dimension. Cette stratégie d’apprentissage introduite par
Vapnik et ses co-auteurs [155] est une méthode tres puissante. Elle a pu, en quelques années depuis
sa proposition, conquérir la plupart des autres systemes d’apprentissage dans une grande variété de

domaines d’application.
111.4. Conclusion

L'intelligence artificielle est un outil utilisé pour modéliser les phénomenes complexe de transfert
de chaleur en ébullition. Dans la derniére décennie un nombre important d'études basée sur les
différent technique d'intelligence artificielle pour la modélisation du transfert de chaleur par
ébullition. Dans ce chapitre nous allons présenter les deux techniques d'intelligence artificielle

(RNA, SVM) qui seront appliqué dans le chapitre quatre pour prédire le coefficient de transfert de
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chaleur pour un écoulement en ébullition dans un tube incliné, modélisation de I'ébullition en film,

et la modélisation de I'ébullition des nanofluides dans un tube horizontale.
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Chapitre 1V
Contribution a la modeélisation de I'ébullition

par les techniques d'intelligence artificielle
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IV.1. Introduction

L'intelligence artificielle est un outil de modélisation des phénomenes complexes de transfert de
chaleur, les techniques d'intelligence artificielles les plus utilisées sont les réseaux de neurones
artificiels RNA et les machines a vecteurs support SVM.

Dans ce chapitre on presente les différentes contributions qui ont été realisée dans ce travail dans le

but de modélisation de I'ébullition.

La premiére contribution consiste a développer un modéle de prédiction de HTC pour un
écoulement en ébullition dans un tube incling, le but de la deuxiéme contribution est de modéliser

I'ébullition en film.

Dans la troisiéme contribution nous avons développé un modele neuronale de prédiction du
coefficient de transfert de chaleur pour les écoulements en ébullitions des nanofluides dans un tube

horizontale.

La quatrieme contribution a appliquer la technique de machine a vecteurs support pour prédire le
HTC pour les écoulements en ébullition des nanofluides Al,Oz/Eau et TiO./Eau dans un tube

horizontale.
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1VV.2. Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné
1VV.2.1. Introduction

L'intelligence artificielle est un outil utilisé pour modéliser les phénoménes complexe de transfert
de chaleur, les réseaux de neurones artificiels sont l'une des techniques d'intelligence artificielle
pouvant fournir des outils utiles pour modéliser et corréler les problemes pratiques de transfert de

chaleur.

Les grands avantages des réseaux de neurones artificiels sont leur capacité a apprendre, a

géneraliser ou a extraire automatiquement des régles a partir de données complexes.

Ce travail consiste en I'application du réseau de neurones artificiels pour développer un modele de
prédiction du coefficient de transfert de chaleur pour I'ébullition de I'eau dans un canal incliné en

fonction de l'orientation du flux de chaleur, du flux massique et de la qualité.

La premiére nouveauté de cette étude est la plus grande précision du modéele ANN développé par
rapport aux corrélations empiriques pour la prédiction de HTC, la deuxiéme nouveauté est la
détermination de I'effet de chaque paramétre d'entrée sur HTC, en particulier I'effet de I'orientation
sur HTC.

1VV.2.2. Matériel et méthode

Un réseau de neurones est un modéle informatique dont la structure en couches est similaire a la
structure du réseau de neurones dans le cerveau, avec des couches de nceuds connectés. Un réseau
de neurones peut apprendre des données, il peut ainsi étre formé pour reconnaitre les tendances,

classer les données et prédire les futurs événements [156].

Un réseau de neurones décompose vos données en couches d'abstraction. Il peut étre entrainé sur de
nombreux exemples afin de reconnaitre des modeles dans la parole ou les images, le comportement
du réseau de neurones artificiels (ANN) est défini par la facon dont ses éléments individuels sont

connectés et par le poids de ces liens [157].

Les poids sont automatiquement ajustés pendant I'entrainement selon une régle d'apprentissage
spécifiée jusqu'a ce que le réseau de neurones exécute correctement la tache souhaitée, L'approche
ANN est considérée comme la solution parfaite a tout type de probléme dans lequel les associations
entre les variables ne sont ni linéaires ni complexes. Dans la structure MLP (Multi Layer
Percertron) les neurones sont regroupés en couches, une couche de neurones d'entrée, une autre

couche de neurones de sortie et une ou plusieurs couches cachées [158].
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Le nombre de neurones dans la couche d'entrée est égal au nombre de variables d'entrée et le
nombre de neurones dans la couche de sortie est égal au nombre de variables ciblées, mais le
nombre de neurones dans la couche cachée est choisi pour les meilleures performances. Chaque
neurone doit étre connecté a chaque neurone d'une couche adjacente, les poids synaptiques initiaux
sont attribués au hasard a toutes les connexions, les données d'entrée normalisées sont saisies au
niveau de la couche d'entrée pour étre transmises aux couches cachées via des connexions

synaptiques, sachant que la couche de sortie est leur destination finale [159].

Cette etude vise a construire un modele ANN, capable de prédire le coefficient de transfert de
chaleur lors de I'ébullition de I'eau dans un canal rectangulaire incliné en fonction de I'orientation,
flux de chaleur, débit massique et qualité (9: orientation, G: débit massique, Xe: qualité, g: flux de

chaleur).

Le nombre de données expérimentales utilisées dans I'ANN est de 520, qui sont divisés en trois
sections : I'ensemble d'apprentissage (312 données), I'ensemble de test (104 données) et I'ensemble
de validation (104 données). Tab IV.1. montre la plage des variables.

Tableau IV.1. Gamme de variables

variables Unit Min Max incertitudes
Orientation 64 [°] 0 90 /
Débit masique G [Kg.m2.S1 110 208 0.5%
Flux de chaleur q [MW.m?] 0.1 1.6 1.7%
Qualité  Xe - 0.003 0.036 2.3%
Coefficient de transfert de chaleur HTC [KW.m?K?'] 8315  46.55 6.2%

Pour normaliser les données d'entrée dans la plage de [-1, 1], nous avons utilisé I'algorithme
mapminmax donné par Eqg. (IV.1), mais pour la normalisation des données de sortie, nous avons

utilisé la fonction logarithmique et la fonction mapminmax (Eq. (1V.2))

2X ~X )

=map minmax(X ) =
y, =map (X) XX

(IV.1)

Ou X est la valeur vectorielle d'origine, Xmax €t Xmin sont les valeurs maximale et minimale

correspondant a X, respectivement, et y, est la valeur vectorielle normalisée par le vecteur X.

HTC, =map minmax(In(HTC)) (IV.2)

61



Chapitre 1V.2 Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné

Ou HTC, est la valeur normalisée de la sortie, le réseau est formé par les valeurs d'entrée et de

sortie normalisées.

Trouver une architecture de réseau de neurones artificiels optimale est trés important en raison de
ses effets majeurs sur les résultats [158]. Apres I'examen d'un nombre important des réseaux de
neurones avec différent structures sachant que I'optimisation des parameétres ANN est réalisée en
minimisant I'erreur absolue relative moyenne (MRAE), la structure de réseau de neurones artificiels
adéquate qui a été sélectionnée dans cette étude possede 30 neurones dans la couche cachée, la
couche cachée a une fonction de transfert tangente sigmoide. La couche de sortie a une fonction de
transfert linaire et le 'Levenberg-Marquardt’ comme algorithme d'apprentissage. La structure
optimale du réseau de neurones artificiels est présentée dans le Tab. IV.2.

Tableau IV.2. Architecture du modéle ANN optimisé

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie
Algorithme
d'apprentissage Nombre de Nombre de Fonction de Nombre de Fonction de

neurons neurons transfert neurons transfert

Levenberg- Hyperbolic
Linear
Marquardt 4 30 tgnger)t 1
sigmoid

backpropagation

Le modéle ANN développé est donné par la formule suivante Eq. (1V.3).

J=Np 2
HTC,= Y |V,. ~1|[+b

e J i=N,
= 1+exp[—2.[bj YW, .ynij
i=1

out * (|V3)

Wij et Vj sont les poids synaptiques entre la couche d'entrée et la couche cachée et entre la couche
cachée et la couche de sortie successivement, bj et bout Sont les vecteurs de biais de la couche cachée

et de la couche de sortie.

IV.2.3. Résultats et discussions

Dans ce travail, les performances et la fiabilité du modele ANN ont été évaluées par divers criteres
statistiques, notamment I'erreur relative absolue (RAE%), l'erreur relative absolue moyenne
(MRAE), l'erreur quadratiqgue moyenne (MSE), le coefficient de corrélation (R), le Coefficient de
détermination (R?) [160].
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Le facteur de précision (As) et le facteur de biais (Bf) proposés par Ross [161] ont été utilisés
comme criteres d'évaluation des performances du modele. Le Bt indique I'accord global entre les

valeurs estimées et réelles, un Bt de 1 signifie un accord complet.

Bon modele :Bf =0.9 — 1.05; Modéle acceptable : Bf = 0.7 — 0.9 ; Modéle a utiliser avec prudence :
Bt = 1.06 — 1.15; Modele inacceptable: Bf< 0.7 and Bf >1.1.

La valeur du facteur de précision As sera toujours égale ou supérieure & un car toutes les variances
sont positives. La valeur Ar de 1,1 signifie que la valeur estimée est différente de 10 % de la valeur

cible.

Le modele ANN développé a également été évalué par les criteres d'acceptabilité K et K' proposés
par les chercheurs [162], le modele est acceptable si :

0.85< K<1.15 and 0.85< K'<1.15

Les résultats de performance des ANN utilisés pour les données d'entrainement, les données de test,
les données de validation et toutes les données sont indiqués dans le Tab.lIV.3. La valeur du
coefficient de corrélation de 0,9997 pour toutes les données indique la fiabilité du modéle ANN et
confirme que le modéle est valide. La valeur R? de 0,9993 pour toutes les données indique la
pertinence du modéle. Les valeurs du facteur de biais (Bf) et du facteur de précision (Af) sont
proches de l'unité, ce qui indique que le modeéle est valide dans la prédiction de HTC. Les valeurs
de K et K" indiquent que le modéle est acceptable. Les valeurs de I'erreur absolue relative moyenne

démontrent la précision du modele ANN.

Tableau 1V.3. Performance statistique de I'ANN.

Apprentissage  Test Validation Tous
RAEmin% 0.0002 0.0054 0.0058 0.0002
RAEm% 4.6615 4.7273 4.5429 47273
MRAE% 0.6834 0.6084 0.7910 0.6899
MSE 0.0012 0.0263 0.0151 0.0020
R 0.9997 0.9998 0.9996 0.9997
R? 0.9993 0.9995 0.9992 0.9993
Ar  1.0069 1.0061 1.0079 1.0069
Br 1.0002 0.9990 1.0002 1.0005
K 1.0003 1.0005 0.9990 1.0001
K' 0.9996 0.9994 1.0009 0.9998
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Table.IV.4 récapitule les valeurs obtenues des poids et des biais (Wi, Vj, bj et bou) pour

I'architecture optimale de réseau de neurones artificiels donnée dans le Table. IV.2.

Ces parameétres sont utilisés dans le modéle ANN développé donné dans I'Eq. (1V.3) pour calculer

le coefficient de transfert de chaleur lors de I'ébullition de I'eau dans un canal incliné.

Tableau IV.4. Les valeurs optimales des poids et biais obtenus lors de I'apprentissage de I'’ANN

Poids synaptiques entre la couche d'entrée et la couche

Biais de couche cachée

Poids synaptiques

Biais de la couche

cachée entre la couche cachée de sortie

j Wy Wy Wy Wy et la couche de sortie b
b; v,

1 -1.3117 5.8123 -2.1972 6.0248 9.7987 0.3510
2 15042 -0.3139 -3.1344 2.3667 -4.6555 -2.3514
3 1.8579 -0.9120 -0.3420 2.7751 -3.1617 2.3875
4 2.7216 0.3661 -2.8504 -1.5029 -2.5968 -2.1650
5 -2.9503 -1.7629 2.4108 3.6133 4.4408 2.3816
6 3.6294 0.6730 -3.2475 -1.0666 -2.8832 1.4117
7 1.8301 1.7327 -2.6270 -2.5217 -3.3098 2.9724
8 0.9541 -3.4161 -4.0314 0.9683 2.2023 -0.4536
9 0.4134 -1.4506 1.8620 -1.0447 -1.8416 -1.0716
10 -4.1274 0.0097 -3.6633 -1.5042 2.2696 0.2415
11 11978 -0.8278 -0.2641 -2.6551 -0.7530 3.3854
12 1.8921 -15796 -0.0382 -0.4343 -0.3074 -1.3913 -5.3525
13 3.8155 -1.2136 3.2717 -2.5947 -2.0447 -1.2379
14 -3.5888 0.2031 -3.6489 0.4966 -1.1658 0.3237
15 -3.7544 1.0163 0.1521 2.0787 1.3048 -1.3724
16 -4.1396 -5.2211 -1.9237 -1.1470 1.0978 -0.0379
17 -5.2853 4.2681 -4.6420 2.0188 -0.4281 -0.0697
18 0.7786 -2.8529 2.2165 0.9115 0.7849 2.0610
19 -1.2543 -0.3848 -0.9557 -1.3637 -0.9165 -3.5568
20 -1.2442 3.9585 -2.9973 -1.2225 -0.8220 1.0742
21 1.0025 0.8902 0.4770 -1.7181 0.4898 -0.9678
22 2.8452 -0.6413 -1.6201 2.5124 1.0015 -1.7350
23 3.3238 1.9422 -0.5087 -1.3597 1.9492 0.5735
24 15642 -1.0487 2.7174 -1.2099 2.7523 -4.1343
25 25044 11520 -2.8710 -0.5543 1.6281 -0.9639
26 0.1314 19148 -0.6953 -2.7528 3.5711 0.6669
27 -0.6939 8.3469 -0.0274 -0.4532 7.4872 0.1112
28 -4.0681 2.0208 2.7900 -1.3605 -4.6937 -1.6225
29 0.7754 -4.0405 2.3124 3.6029 5.8716 2.0378
30 -1.8228 1.2004 -1.7758 2.1135 -3.3714 -2.7929
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L'analyse de régression effectuée entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites de HTC.

Les résultats de I'apprentissage, de la validation et du test sont illustrés a la figure IV.1. Ces résultats

confirment la grande capacité du modele ANN utilisé et démontrent un bon ajustement entre les

valeurs prédites et expérimentales de HTC.

-
-
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train data
test data
wal data

R*=0.9993

Best Linear Fit

40
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Figure 1V.1. Graphiques de régression de I'ANN pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur
(Tous les ensembles de données)

Le résidu des valeurs prédites du HTC par rapport aux valeurs expérimentales pour le modele ANN

développé est illustré a la Figure. 1V.2. Comme la plupart des résidus calculés sont répartis sur les

deux c6tés de la ligne zéro, on peut conclure qu'il n'y a pas d'erreur systématique dans I'élaboration

du présent modeéle.
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Figure 1V.2. Tracé des résidus pour les valeurs calculées de HTC a partir de I'ANN modéle
par rapport a leurs valeurs expérimentales pour les ensembles d'apprentissage, de test et de validation
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Chapitre 1V.2 Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné

Le graphe de probabilité normale de la prédiction du modele ANN de HTC est illustré a la figure 3.
Dans une probabilité normale, presque une ligne diagonale droite est formée par les points de
données qui montrent des données normalement distribuées. Comme le montre la figure 1V.3, de
nombreux points de données sont tres proches de la valeur résiduelle zéro, ce qui indique des

erreurs minimales dans le modéle ANN développe.
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Figure 1V.3. Diagramme de probabilité normale du modele ANN pour prédire HTC

Les résultats de prédiction typiques du modele ANN développé concernant l'influence de
l'orientation (8) et du flux de chaleur (q) sur le coefficient de transfert de chaleur sont illustrés a la
Fig.IV.4, d'apreés la figure, il est clair que le coefficient de transfert de chaleur est presque constant
entre 0° et 30°, mais dans la plage de 30° a 70°, le HTC augmente énormément et la variation de
HTC entre 70° et 90° est tres faible, il est également clair que I'augmentation du flux de chaleur
provoque l'augmentation de HTC. Ces résultats sont presque compatibles avec les resultats de Gong
et al. [46].

Les résultats de prédiction typiques du modéle ANN développé concernant l'influence du flux
massique (G) et de la qualité (Xe) sur le coefficient de transfert de chaleur sont présentés dans les
Fig. IV.5 et Fig. V.6, a partir des figures nous montrons que I'effet du flux massique et de la qualité

sur le HTC sont faibles, ces resultats sont similaires aux résultats rapportés dans la littérature [46].
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Chapitre 1V.2 Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné

1VV.2.3.1. Validation du modele ANN

Pour valider le modéle ANN développé, nous I'avons comparé avec les corrélations empiriques de
HTC d'un écoulement saturé en ébullition [67, 68, 71] et les données expérimentales de Gong et al.
[46] pour un canal vertical, la comparaison est illustrée a la Fig. 1V.7, le modele a également été
comparé aux résultats expérimentaux de Gong et al. [46] pour les différentes orientations, la
comparaison est illustrée a la Fig. 1V.8. A partir des deux figures, nous pouvons voir la précision et
la validité du modeéle neuronal développé pour la prédiction de HTC lors de I'ébullition de I'eau

dans un canal incliné.
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Figure 1V.7. Comparaisons de la prédiction ANN de HTC avec des données
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Chapitre 1V.2 Modélisation de I*ébullition dans un tube incliné

1V.2.3.2. Détermination de I'importance de chaque variable d’entrée

Les valeurs des poids des réseaux de neurones permettent de connaitre I'importance relative des
différentes variables d'entrée (Orientation, Flux massique, Flux de chaleur, Qualité) sur la variable
de sortie (Coefficient de transfert thermique), une équation basée sur le partitionnement des poids

de connexion anticipé par Garson [163].

Nl) NP
| | Wl 2y
Jj=1 =1

tm p, - (IV.4)
Np Nh Np
> 2| [l |l
i=1]j=1 i=1

Ou imp est I'importance relative de la variable d'entrée " t " sur la variable de sortie, Np et Nh sont
respectivement le nombre de neurones d'entrée et cachés, les Wij sont les poids de connexion entre
la couche d'entrée et la couche cachée, V; sont les poids de connexion entre la couche cachée et la
couche de sortie. Notez que le numérateur dans (Eq. (IV.4)) décrit la somme des produits des poids
absolus pour chaque entrée, Cependant, le dénominateur est le total de tous les poids alimentant
I'unité cachée, en prenant les valeurs absolues [164]. Un résumé des résultats obtenus est présenté
dans la Fig.1V.9.

On peut voir que l'orientation a de forts effets sur la valeur du coefficient de transfert de chaleur
avec une importance égale a 27%, mais le flux de chaleur et la qualité et le débit massique ont
presque le méme effet sur la valeur du coefficient de transfert de chaleur avec une importance égale

a 19 et 25 et 28% respectivement.

-Orientation
I Heat Flux
[l Quality

[ IMass Flux

Figure 1V.9. Importance relative des variables d'entrée sur la sortie
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Chapitre 1V.2 Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné

1V.2.3.3. Programme informatique pour calculer HTC

Un programme informatique a été développé utilisant le logiciel MATLAB dans le but d'utiliser le
modéle neuronal avec plus de flexibilité, Cela donne a I'utilisateur toutes les entrées nécessaires a
l'exécution du modele (0 : orientation, q : flux de chaleur, Xe : qualité, G : débit massique) pour
prédire le coefficient de transfert de chaleur lors de I'ébullition de I'eau dans un canal rectangulaire

incliné.

e 30 )
q 0.5 (MVV.m~-2) HTC 17.7205 | (MW.m~2.K~1)
Xe 0.008
G 110 (Kg.m~_2.5~_1)
a

&

Figure 1V.10. Interface Matlab pour le calcule de HTC

1V.2.4. Conclusion

Dans ce travail, nous avons développé un modele neuronal de prédiction du coefficient de transfert
de chaleur lors de I'ébullition de I'eau dans un canal incliné, en fonction de I'orientation, du flux de
chaleur, de la faible qualité d'équilibre et du faible flux de masse. La comparaison entre les données
expérimentales et les données prédites par le réseau de neurones montre les performances de

I'architecture de réseau utilisée.

Le modéle optimale a été obtenu avec la structure 4-30-1 en tenant compte de l'algorithme
d'apprentissage de rétro-propagation de Levenberg-Marquardt et de la fonction de transfert tangente
sigmoide dans la couche cachée et de la fonction de transfert linéaire dans la couche de sortie. Un
total de 520 points de données expérimentales a été collecté a partir de la littérature afin d'utiliser

dans le modele ANN comme points de données d'apprentissage, de validation et de test.

Une erreur absolue relative moyenne (MRAE) de 0,68 % et un coefficient de corrélation (R) de

0,9997 ont été obtenus par le modele ANN pour tous les ensembles de données.
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Chapitre 1V.2 Modélisation de I'ébullition dans un tube incliné

Nous concluons que l'effet d'orientation sur HTC est trés important dans la région entre 30° et 70°,

nous concluons également que les effets de debit massique et de qualité sur HTC sont faibles.

La validité du modele ANN est démontrée dans sa comparaison avec certaines corrélations

empiriques pour le canal vertical et avec les résultats expérimentaux pour diverses orientations.
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

1VV.3. Modélisation de I'ébullition en film

IVV.3.1. Introduction

L'ébullition en film se produit lorsqu'un film de vapeur complet existe entre la surface chauffée et le
liquide bouillant. L'ébullition pelliculaire en écoulement est divisée en une ébullition pelliculaire a
flux dispersé (DFFB) formée a une fraction de vide élevee, et une ébullition pelliculaire annulaire
inversee (IAFB) formée a une fraction de vide faible, I'ébullition pelliculaire annulaire inversée est

caractérisée par un film de vapeur recouvrant la surface chauffante.

Ce travail étant l'application du réseau de neurones artificiels pour développer un modéle de
prédiction du coefficient de transfert de chaleur en fonction de la pression, du flux de chaleur, du
débit massique et de la qualité pendant I'ébullition pelliculaire (a la fois IAFB et DFFB) d'eau dans

un tube vertical ID 8 mm.

IV.3.2. Approche neuronale
L'approche RNA est considérée comme la solution parfaite a tout type de probleme dans lequel les

associations entre les variables ne sont pas linéaires. Dans la structure MLP, les neurones sont
regroupés en couches, une couche de neurones d'entrée, une autre couche de neurones de sortie et
une ou plusieurs couches cachées. lls sont créés par de nombreux neurones interconnectés. La
normalisation des valeurs est une étape cruciale dans la conception des RNA. Les données d'entrée
et de sortie ont été normalisées par I'utilisation d'un algorithme mapminmax, les variables de sortie

sont normalisées par la fonction log [165].

Cette étude vise a construire un modele ANN, capable de prédire le coefficient de transfert de
chaleur lors de I'ébullition pelliculaire. Le nombre de données observées utilise dans I'ANN est de
20 000 divisé en trois sections : I'ensemble d'apprentissage (15 600 données), I'ensemble de test (2

200 données) et I'ensemble de validation (2 200 données). Le tableau V.5 montre I'éventail des

variables.
Tableau IVV.5. Gamme de variables [166]
parametres  variables Unité Min Max
Pression P kPa 100 20000
Débit massique G kg/m?s 0 7000
Flux de chaleur q kKW/m? 50 3000
qualité Xe - -0.2 1.2
coefficient de transfert de chaleur HTC KW/m2K 0.046 85.966
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

Trouver une architecture RNA optimale est trés important en raison de ses effets majeurs sur les
résultats. La figure 1 montre les performances de différentes configurations de modéles RNA avec

un nombre différent de neurones dans les couches cachées.

RMSE

’ ! ‘) \0
# % 8 30 2 M % B/ a a2 aPo
nombre of neuron in first hidden layer (\°«

Figure 1V.11. L'effet du nombre de neurone dans les couches cachées sur RMSE

Le tableau V.6 montre I'effet des algorithmes d'apprentissage sur les performances du réseau. Les
algorithmes d'apprentissage étudiés sont: Rétropropagation de Levenberg—Marquardt (trainim),
rétropropagation de régularisation bayeésienne (trainbr), rétropropagation de gradient conjugué
Powell-Beale (traincgb), rétropropagation de gradient conjugué Fletcher—Reeves (traincgf),
rétropropagation de gradient conjugué Polak—Ribiere (traincgp). Rétropropagation de gradient
conjugué a I'échelle (trainscg), Descente de gradient par lots (traingd), Descente de gradient avec
rétropropagation de taux d'apprentissage adaptatif (traingda), Descente de gradient par lots avec
élan (traingdm), Rétropropagation de taux d'apprentissage variable (traingdx), Une sécante en
arriére propagation (trainoss), rétropropagation résiliente (trainrp), rétropropagation quasi-Newton
BFGS (trainbfg).

Apreés I'examen d'un nombre important des réseaux de neurones avec différent nombre de neurones
dans les couches cachées, et avec différent algorithmes d'apprentissage et également avec différent
fonctions de transfert, I'architecture optimale qui ont été sélectionnés dans cette étude a une double
couche cachée avec 42 neurones pour chacun et bien sdr une couche de sortie avec un neurone. Les
couches cachées a une fonction de transfert "logsig". La couche de sortie a une fonction de transfert

purelin et le 'Levenberg-Marquardt' comme algorithme d'apprentissage. La fonction de performance
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

du modele RNA dans cette étude est I'erreur quadratique moyenne (RMSE) entre les sorties RNA et

les sorties ciblées (entrainement supervise).

Tableau IV.6. L'effet d'algorithme d'apprentissage sur la performance du RNA

dlﬁr)lg?;]tggzge RMSE  Nbr d'eteration Coefﬂment(d;)correlatlon
1 trainlm 0.270 1000 0.99963
2 trainbr 1.1324 1000 0.99709
3 traincgb 1.5444 1000 0.9884
4 traincgf 6.297 1000 0.99414
5 traincgp 1.9635 1000 0.99408
6 trainscg 3.13 1000 0.99546
7 traingd 7.214 1000 0.71346
8 traingda 5.221 1000 0.75503
9 traingdm 5.708 1000 0.74039
10 traingdx 4.122 1000 0.87411
11 trainoss 2.314 1000 0.99143
12 trainrp 2.214 1000 0.96801
13 trainbfg 1.1200 1000 0.99601

La structure typique d'un réseau de neurones artificiels est illustrée a la Fig. IV.12. Quatre variables
d'entrée (P : Pression, G : Débit massique, q : Flux de chaleur et Xe : Qualité d'équilibre), tandis que

le coefficient de transfert de chaleur a été introduit comme variable de sortie.
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Figure 1V.12. Structure optimale du modéle RNA
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

le modeéle élaboré est donné par la formule de I'Eq. (1V.5).

(IV.5)
k=42 1
HTC= 3 Wi, +boyt
k=1
=42 1
— Z W. +bk

1=

1 K i=4

1+e V=1
1+e
Ou HTC représente le coefficient de transfert de chaleur, In; représente les différentes entrées
(Pression, Débit massique, Flux de chaleur et Qualité ) ,Wijest les poids synaptiques entre la couche
d'entrée et la premiére couche cachée, Wik est les poids synaptiques entre la premiére couche cachée
et la deuxiéme couche cachée ,W\yo est les poids poids synaptiques entre la deuxiéme couche cachée
et la couche de sortie , bj et bk et bk représentent les matrices de biais de la premiere couche cachée

et de la deuxiéme couche cachée et de la couche de sortie respectivement.

I1V.3.3. Critéres de performances statistiques

Les performances et la fiabilité¢ du modéle RNA sont basées sur plusieurs criteres statistiques. La
racine d'erreur quadratiqgue moyenne (RMSE), le coefficient de corrélation (R), I'erreur absolue AE,
l'erreur absolue moyenne AAE, le coefficient de détermination (R?), Facteur de précision (Af),
Facteur de biais (Bs), les criteres d'acceptabilité k et k', I'écart type STDEV sont donnés par les

formules suivantes:

1/2

12 Ry
RMSE:{;;(}/[ —yl_) } (1V.6)
AE, = w 100 (IV.7)

vi]

1 n
AAE:;;AEI. (IV.8)
N 5 N 2 1/2
STDEV = nELAE ) -(S1AE) (IV.9)
n(n-1)
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1VV.3.4. Résultats et discussions

Les critéres de performance statistique comprenant R, R?, STDEV, RMSE, Ay, Bf, K, K', AAE et
les valeurs maximales et minimales de AE pour la phase d'apprentissage, la phase de validation et la
phase de test ont été calculés et présentés dans le tableau IV.7.

Tableau 1V.7. Performances statistiques du modele RNA

Apprentissage Test Validation
AEmin% 0.00030 0.0039 0.0012
AE max% 7.3795 8.3886 9.9461
AAE% 1.9616 2.6617 3.8074
RMSE 0.2184 0.2144 0.0200
R 0.9996 0.9993 0.9992
R2 0.9992 0.9987 0.9985
STDEV% 1.6172 2.3896 2.6897
As 1.0193 1.0270 1.0273
B¢ 0.9998 1.0007 0.9993
K 0.9999 1.0018 0.9985
K' 1.0004 0.9973 1.0004

Les résultats obtenus ont montré que le modele RNA est capable de prédire le coefficient de
transfert de chaleur. La grande capacité et la validité du modele ANN sont clairement démontrées.

Les graphes de régression, illustrés a la Fig. V.13, Fig. IV.14 et Fig. IV.15 montrent les prédictions
du modele RNA et les valeurs expérimentales pour les trois ensembles de données (apprentissage,
validation, test) respectivement.
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Figure 1V.13. Graphe de régression du RNA modele (apprentissage)
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Figure 1V.14. Graphe de régression du RNA modeéle (validation)
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Figure 1V.15. Graphe de régression du RNA modéle (test)

Les points doivent se situer le long de la ligne rouge, ou les valeurs expérimentales sont égales aux
prédictions ANN. Comme indiqué, les résultats sont trés bons pour trois ensembles de données

(apprentissage, validation, test) car les valeurs R dans chaque cas sont supérieures a 0.999.
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Les résultats obtenus montrent les performances du modele neuronal développé pour la prédiction
du coefficient de transfert de chaleur.

La distribution d'erreur absolue de tous les points de données est présentée dans la Fig.l1V.16.
Comme indique, 33,3% des predictions RNA étaient dans la plage d'erreur de 0-1% et 58,9% de la
prediction du modéle RNA dans la plage d'erreur de 0-2% et 85,5% de la prédiction du modele
RNA dans la plage d'erreur de 0-4% .

On peut conclure que le modele ANN peut étre utilisée comme un outil compétent pour predire le

coefficient de transfert de chaleur.
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Figure 1V.16. Distribution de I'erreur absolue AE%
La figure 1V.17 montre I'effet de la pression sur le coefficient de transfert de chaleur a différent

qualités d'équilibre. Il montre que le coefficient de transfert de chaleur augmente avec
l'augmentation de la pression et de la qualité, le coefficient de transfert de chaleur reste presque
constant pour une qualité inferieur a zéro, la figure montre une bonne accordance entre les

prédictions du modéle RNA et les valeurs expérimentales.
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Figure IV.17. L'effet de la pression sur HTC
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

L'effet du flux de chaleur sur le coefficient de transfert de chaleur est présenté sur la figure 1V.18, il
est clair que le coefficient de transfert de chaleur diminue avec I'augmentation du flux de chaleur.
On constate aussi la validité du modele développé dans la comparaison des prédictions et les

données expérimentales.

—¥—g =50 KW.m? prediction

X g=50KW.m? experimental
—t—g = 1000 KW.m? prediction

+ g= 1000 KW.m? experimental
—F—q = 3000 KW.m? prediction

¥ g=3000KWm? experimental

o
o
1

(=]
(==
T

-
=
T

x

=]
o
T

o
=
T

-
=
T

P = 20000 KPa
G = 7000Kg.m 2.8

[+
(=]
T

[
=]

Heat Transfer Coefficient (kW m2 K'z)

0.2 0 02 0.4 0.6 08 1 12

Equilibrium quality "Xe"

Figure 1V.18. L'effet de flux de chaleur sur HTC
L'effet du débit massique et de la qualité sur le coefficient de transfert de chaleur est présenté sur la
figure 1V.19, on constate que la croissance de débit massique et de qualité provoque une croissance
du coefficient de transfert de chaleur.
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Figure 1V.19. L'effet de débit massique et de qualité sur HTC
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

La matrice des poids synaptiques du réseau de neurones permet de connaitre I'importance relative
des différentes variables d'entrée (Pression, Débit massique, Flux de chaleur, Qualité d'équilibre)
sur la variable de sortie (coefficient de transfert de chaleur), une équation basée sur partitionnement

des poids synaptiques proposeé par Garson [163].
m=Nj, . N; .
5 ([l b
m=1 K=1
k=N, {m=N, N (Iv.10)
{Z {[\w}; 13w, ]X\Wr“n: J}
k=1 m=1 K=1

Ou I; est I'importance relative de la variable d'entrée J sur la variable de sortie, Ni et Nn sont les

lj=

nombres de neurones d'entrée et cachés respectivement, les W5 sont les poids synaptiques, les
exposants 'i', 'h', '0', se référent aux couches d'entrée, couche cachées et couche de sortie
respectivement, et les indices « k », « m » et « n » se réferent aux neurones d'entrée, cachés et de

sortie respectivement.

Notez que le numérateur dans I'équation (IV.10) décrit la somme des produits des poids absolus
pour chaque entrée. Cependant, le dénominateur est le total de tous les poids alimentant l'unité
cachée, en prenant les valeurs absolues [164]. Un résumé des résultats obtenus est présenté dans la
Fig. IV.20. On peut voir que la pression a de forts effets sur la valeur du coefficient de transfert de
chaleur avec une importance égale a 35%, mais le flux de chaleur et le débit massique et la qualité
ont presque le méme effet sur la valeur du coefficient de transfert thermique avec une importance

égale a 23 et 20 et 22% respectivement.

2% || Equilibrium Quality

l Heat Flux

W

Figure 1V.20. L'importance des variables d'entrée sur HTC
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Chapitre 1V.3 Modélisation de I'ébullition en film

1VV.3.4.1. Programme de calcule du coefficient de transfert de chaleur en ébullition en film
Pour utiliser le modéle neuronal développé avec plus de flexibilité, un programme informatique a
été développé sous MATLAB, Cela donne a l'utilisateur toutes les entrées nécessaires a I'exécution
du modeéle (P : pression, G : Débit massique, Xe : qualité d'équilibre, q : flux de chaleur) pour
prédire le coefficient de transfert thermique lors de I'ébullition pelliculaire de I'eau dans le tube ID
8mm (Fig.IV.21).

Untitled 1 ]

INPUTS OUTPUTS
P 20000 KPa
G Kg.m#-2 .
| 72000 i HTC 150558 | kwma2.Kka2
Xe 02
q - KVY.mA 2

Artificiz] Newral Netwark

Sonmrvoupd Ml Tat

Figure 1V.21. Interface Matlab pour le calcul du coefficient de transfert thermique

1V.3.5. Conclusion

Dans ce travail nous avons développé un modeéle neuronal de prédiction du coefficient de transfert
thermique d'un écoulement en ébullition en film dans un tube vertical de 8 mm de diamétre, en
fonction du flux de chaleur, du débit massique, de la qualité d'équilibre et de la pression. La
comparaison entre les données expérimentales et les données prédites par le réseau de neurones

montre les performances de l'architecture de réseau utilisée.

Le modele ANN avec deux couches cachées et formé par I'algorithme trainlm a été utilisée pour la
prédiction du coefficient de transfert de chaleur. 20 000 points de données ont été collectés a partir
de la littérature pour étre utilisés dans le modele ANN comme points de donnees de I'apprentissage,
de validation et de test. La comparaison entre les valeurs de coefficient de transfert de chaleur

calculé par le modele RNA développé et les valeurs expérimentales a montré un bon accord.
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

IV.4. Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

1V.4.1. Introduction

Comme il est nécessaire d'étudier le processus de transfert de chaleur par ébullition, ce travail vise a
développer un modele de réseau de neurones artificiels pour prédire le coefficient de transfert de
chaleur (HTC) lors de I'ébullition en écoulement de différents nanofluides & base d'eau dans un tube

horizontal.

Le modeéle développé est valable pour des valeurs de conductivité thermique de nanoparticules
comprises entre 8,4 et 429 [W.m™.K™], des valeurs de concentration volumétrique entre 0 et 3%,
des valeurs de débit massique entre 6,25 et 143,23 [Kg.m™2.S], et pour les valeurs de flux de
chaleur comprises entre 0,25 et 5 [MW.m2]. Plusieurs critéres de performances statistiques ont été
utilisés dans ce travail pour évaluer le modele neuronal développé qui a confirmé son exactitude
pour la prédiction de HTC. Pour déterminer I'importance relative des variables d'entrée sur le
coefficient de transfert de chaleur, une méthode statistique a été mise en place. Le modéle
développé a été comparé avec les corrélations empiriques de la littérature et avec d'autres modeéles
ANN, la comparaison a montré la précision et la validité de ce modele pour différents nanofluides a

base d'eau.

1V.4.2. Description du modéle RNA

Les réseaux de neurones artificiels sont I'un des principaux outils utilisés dans I'apprentissage
automatique. Leur fonctionnement est similaire au systéme nerveux humain [167], Une structure de
réseau de neurones artificiels a trois couches est illustrée a la Fig.1\V.22, qui se compose des
couches "i", "h" et "0" avec des poids Win et Vo, la procédure d'apprentissage se fait en comparant
les variables ciblées avec les sorties de réseau. Les erreurs sont rétropropagées pour calculer les
poids synaptiques optimaux par la minimisation de I'erreur quadratique moyenne [168]. L'entrée de
la couche cachée "h" est mesurée par la somme pondérée des sorties de la couche d'entrée "i" puis
attribuée a chaque neurone de la couche cachée et de la couche de sortie. Par exemple, le y dans la

couche cachée "h" est calculé comme suit :
Vo= W, X, +b, (IV.11)

Ou by représente le vecteur de biais de la couche cachée, Win représente les poids entre la couche
d'entrée et la couche cachée, Xi représente la i*™ sortie de la couche d'entrée. Une fonction
d'activation non linéaire est appliquée a vy, et la sortie g(y) est calculée a partir de chaque neurone

dans les couches cachées et de sortie [169]. Les fonctions d'activation populaires sont :
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

a(y)=logsig (y) =m (IV.12)

2

1 (IvV.13)
1+exp(-2y)

g(y)=tansig(y)=

Ce travail vise a trouver un modele précis qui peut prédire le coefficient de transfert de chaleur
d'ébullition d'écoulement de nanofluides a base d'eau dans un tube horizontal. Les données sont
collectées a partir des travaux de Manish Dadhich et al. [124] et Baniamerian [123]. La gamme de
variables est présentée dans le tableau IV.8. et la conductivité thermique des nanoparticules utilisées

est présentée dans le tableau IV.9.

Tableau 1V.8. Gamme de variables

variables Unit Min  Max
Conductivité thermique des nanoparticles 1 [WmiK?] 84 429
Débit massique G [Kg.m2S?] 6.25 143.23
Heat flux q [MW.m?] 0.255 5
Concentration voulumétrique % C - 0 3

Coefficient de transfert de chaleur HTC [KW.m2K?1 1.69 69.37

Tableau IV.9. La conductivité thermique des nanoparticles utilisées

nanoparticles  TiO; CuO A0z  Cu Ag

A [Wmt K] 8.4 18 36 390 429

Le nombre total de données utilisées dans la procédure de modélisation est de 354. Ces données
sont divisées en trois sections. L'ensemble d'apprentissage (284 données), I'ensemble de test (35
données) et I'ensemble de validation (35 données). La normalisation des valeurs est une étape
cruciale dans ANN [148]. Les données sont normalisées dans la plage de [-1, 1] par l'utilisation de

I'algorithme mapminmax donné par Eq. (1V.14) et Eq. (I1V.15).

. 2.(X =X
Inputn = MaP i1 ax (X ) = H_ (1V.14)
output, =map,,;. .. (log(output )) (IV.15)
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

Ou inputy est la valeur normalisée de I'entrée, Xmax et Xmin Sont les valeurs maximale et minimale
des entrées, X est la valeur vectorielle d'origine des entrées, output, est la valeur normalisée de la

sortie.

Afin de trouver le modele optimal, de nombreux réseaux de neurones artificiels avec un nombre
différent de neurones dans la couche cachée, différentes fonctions d'activation et différents
algorithmes d'apprentissage ont €té examineés. Le réseau de neurones artificiels optimal (Fig. 1V.22)
possede 8 neurones et une fonction de transfert sigmoide tangente dans la couche cachee et le

« Levenberg-Marquardt » comme algorithme d'apprentissage.

Input layer (i) Hidden layer (h) Qutput layer (o)

EJ it

Figure 1V.22. La plateforme d'architecture de I'ANN optimal

Le modeéle de réseau de neurones artificiel développé qui relie la sortie normalisée aux entrées

normalisées est donné par la formule suivante Eq. IV.16.

j=Nj 2
output, = D" |V, ~1||+b

. 0 i=N, out * (|V16)
- 1+ exp[Z.(bh + ZWih.inputnD

i=1

Wij et V; sont les poids synaptiques entre la couche d'entrée et la couche cachée, ainsi qu'entre la
couche cachée et la couche de sortie successivement. bj et boyt sont les vecteurs de biais de la

couche cachée et de la couche de sortie.
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

1VV.4.3. Criteres de performance

Plusieurs critéres de performance ont été utilisés pour évaluer le modeéle intelligent développé.
L'erreur absolue relative moyenne (MRAE), I'erreur quadratique moyenne (MSE), le coefficient de
corrélation (R), le coefficient de détermination (R?), le facteur de précision (Ay) et le facteur de biais
(Bs) [160], l'indice de concordance de Wilmot (WI) et l'indice de Legates-McCabe Indice (IMT)

[170] ont été utilisées comme mesure de la précision qui sont exprimées comme suit :

100 &, |y -~y
MRAE % = e (IV.17)
1 y
MSE = Z(y o _y ey (IV.18)
L |
St %))
_ i=1
B S o
i=1 i=1
Sy
R? :1—%( 7)2 (1V.20)
yIEXp_yieXp
1
cal
1 N h
ex
[N 1 yi p
As =10 (Iv.21)
N o yc
iz| gyl
N7 “y&p
Bf =10 | (1IV.22)
N 2
3 (yexp_ycal )
Wi =1-— i=1 5 (IV.23)
Z(ycal _yexp N yexp_yexpj
i=1
N exp ,,cal
Z\v y \ (1V.24)
LMI =1- 'N—l
Z yexpiyexp

i=1
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

1V.4.4. Résultats et discussions

Les critéres comprenant MRAE, MSE, R, R?, As, Br, WI, LMI ont été calculés et présentés dans le
tableau. 1V.10. Les résultats obtenus ont montré que le modéle développé est capable de prédire le
coefficient de transfert de chaleur d'ébullition d'écoulement de différents nanofluides a base d'eau
dans un tube horizontal avec une haute précision. Les valeurs de W1, LMI, At et Br sont proches de

la valeur idéale (unité) et indiquent la qualité de la prédiction de HTC.

Tableau IV.10. Critéres de performances du modéle RNA.

Apprentissage  Test Validation Tous

MRAE% 0.99517 1.40568  1.20480 1.04827
MSE 0.00470 0.00007  0.66554 0.04198

R 0.99964 0.99923  0.99964 0.99961

R? 0.99939 0.99847  0.99939 0.99922

As 1.01000 1.01413  1.01206 1.01053

Br 0.99995 0.99936  1.00410 1.00034

WI  0.99999 0.99999  0.99997 0.99999
LMI 0.98154 0.96772  0.97113 0.98060

Le diagramme de régression du réseau de neurones artificiels pour les données d'apprentissage, de
validation et de test est illustré a la Fig. 1VV.23. Les résultats valeurs de HTC prédites par le modele

ANN correspondent trés bien aux valeurs expérimentales.

Fie)

I
-]

L
(=]

HTC™ [KWm™ K]

=
[=]
T

®*  {rain data
® testdata
val data
— Best Linear Fit

R? = 0.9992

s A A —2‘4-2' ')
HTC™ [ KW.m™. K"}

S0

Figure 1V.23. Diagramme de régression ANN
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

Le tracé des résidus des valeurs expérimentales de HTC dans les ensembles d'apprentissage, de test

et de validation par rapport a leurs valeurs prédites a été déterminé et étudié dans la Fig. I1V.24. Le

modele développé n'a pas montré d'erreur proportionnelle et systématique car la distribution des

résidus des deux cotés de zéro était aléatoire.
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Figure 1V.24. Les résidus versus leurs valeurs expérimentales

Les valeurs optimales des poids et des biais (Win, Who, b, bout) de I'architecture ANN montrées dans

la Fig. 1V.22 ont été résumées dans le Tableau. 1VV.11. Ces valeurs de poids et de biais ont été

utilisées dans le modele intelligent proposé donné dans I'équation 1V.16 pour la prédiction du

coefficient de transfert de chaleur (HTC) lors de I'ébullition en écoulement de nanofluides a base

d'eau dans un tube horizontal.

Tableau IV.11. Les valeurs optimales des poids et des biais du modéle ANN

2 [

Poids synaptiques enfre la couche Biais dans la Poids synaptiques entre Biais dans
d'entrée et la couche cachée couche cachée la couche cachée et la la couche de
couche de sortie sortie
h FVJ'J? W.’Jl FF_‘TM mk bh mlo E;m.'r
1 0.0397 0.0391 -45.5188 0.8130 -46.6200 -5.0713
2 -0.4141 -0.5524 -0.3038 0.0786 0.6913 -0.7308
3 0.2491 -1.3742 0.1924 0.2466 0.1412 -0.6252
4 0.5934 -1.89005 -0.4738 0.0309 -0.3210 0.2004 52490
5 04881 22326 -2.1163 1.2850 -1.9802 -0.0260 T
6 -1.0095 -8.,7286 0.8245 1.0097 -5.9144 -8.1079
7 37837 7.2702 -0.4797 -0.0393 -5.5949 -0.0829
8 0.0240 0.0070 08188 1.0064 0.1946 8.1830
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Chapitre 1V.4 Modélisation de I'ébullition des nanofluides par RNA

1V.4.4.1. Effet de la conductivité thermique et de la concentration sur HTC

Les résultats obtenus a partir de la prédiction du modeéle intelligent montrent que la conductivité
thermique des nanoparticules et la concentration volumétrique ont une influence majeure sur le
coefficient de transfert de chaleur d'ébullition en écoulement des nanofluides a base d'eau dans un

tube horizontal.
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Figure 1V.25. L'effet de la concentration volumétrique et I'effet de la conductivité thermique sur HTC

A partir de la Fig. IV.25, il est clair que le coefficient de transfert de chaleur augmente avec
l'augmentation de la concentration volumétrique pour les différents nanofluides, Il est également
clair que le HTC augmente avec une augmentation de la conductivité thermique des nanoparticules

car le HTC prend des valeurs plus elevées pour Ag/eau et Cu/eau (A, > A, > A0, > Aowo > Ario, )-

1V.4.4.2. Effet de débit massique et flux de chaleur sur HTC
Les resultats présentés dans les Fig. 1V.26.a et Fig. 1V.26.b montrent que le HTC augmente avec
une augmentation du flux de masse et avec une augmentation du flux de chaleur. Ces résultats sont

similaires a ceux de Manish Dadhich et al. [124].
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Figure 1V.26. L'effet de débit massique et flux de chaleur sur HTC

1V.4.4.3. Performance du nanofluide

La performance du nanofluide est un parameétre qui caractérise I'amélioration du transfert de chaleur
du nanofluide par rapport a I'eau pure [171]. L'équation suivante est considérée :

performance _du _ nanofluide =

HTC nanofluid HTC water

Ou HTCranofiiia €t HTCwater SONt respectivement les

nanofluide et de I'eau pure.
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Figure 1V.27. L'effet de débit massique et flux de chaleur sur HTC
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Les figures 1V.27.a et 1V.27.b montrent que pour chaque concentration volumétrique, la
nanoparticule Al.O3 améliore le coefficient de transfert de chaleur d'ébullition du flux d'eau pure
mieux que la nanoparticule TiO car la conductivité thermique de I'Al,Oz est supérieure a celle du
TiO2. A partir des figures, on observe que I'augmentation de HTC augmente avec une augmentation
du débit massique, concentration volumétrique et flux de chaleur qui sont en accord avec les

résultats rapportés dans la littérature [124, 172].

1V.4.4.4. Validation du modeéle intelligent

En terme de coefficient de corrélation (R), le modele développé a été comparé a d'autres modeles de
réseaux de neurones artificiels pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur lors de
I'ébullition des nanofluides Al,Os/eau et TiOz/eau dans un tube horizontal [124]. La comparaison a

été présentée dans le tableau V.12, et elle confirme la précision et la genéralité du modele ANN.

Tableau IV.12. Comparaison avec d'autres ANN modéles

Nombre Coefficient de
de Nanofluides corrélation R
données
Premier ANN modéle[124] 120  Al.Os/water 0.99905
Deuxiéme ANN modele 120 TiOu/water 0.99930
[124]
Al,Os/water,
TiO2/water
Présent ANN model 354 Cu/water 0.99961
CuO/water
Ag/water

Le modele développé a été également comparé avec la corrélation empirique pour TiO2/eau donnée
dans I' Eq. (111.5) et avec la corrélation empirique pour Al2Os/eau donnée dans I' Eq. (111.6).

Le modele intelligent a également été comparé aux données experimentales de Dadhich et al. [124].
Cette comparaison a été présentée dans la Fig. 1V.28. Les résultats observes sur la Fig. 1V.28
montrent la validité et la précision du réseau de neurones artificiels développé pour la prédiction du
coefficient de transfert de chaleur d'ébullition de flux de nanofluides a base d'eau dans un tube

horizontal par rapport aux corrélations empiriques.
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Figure 1V.28. Comparaison du modele ANN avec les corrélations empiriques
et avec les données expérimentales
IV.4.4.5. Analyse de sensibilité
Il existe de nombreuses méthodes qui permettent de déterminer la contribution de toutes les
variables d'entrée (concentration volumétrique, flux de chaleur, débit massique, conductivité

thermique de la nanoparticule) sur la sortie (HTC).

Dans cette étude, une méthode basée sur le partitionnement des poids de connexion proposée par
Garson [163] est utilisée. 1l a également été appliqué par Goh [173]. L'importance relative des

variables d'entrée sur la variable de sortie (RI) est exprimée comme suit :

N N
)3 ‘Wj‘/ > Winl [ Vnol
h=1 i=1

RI% = 100 (IV.26)

N[N N
S\l 2 Winl Hnol
h=1 i=1

i=1

Dans cette équation, N et Nn représentent respectivement le nombre de neurones dans la couche
cachée et la couche d'entrée. Le Win est la valeur absolue des poids synaptiques entre la couche

d'entrée et la couche cachée. Vo est la valeur absolue des poids synaptiques entre la couche cachée

et la couche de sortie.
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- Heat Flux
- Mass Flux

|:| Volumelric conc entration
:l Thermal conductivity of nanoparticle

Figure 1V.29. Effet des variables d'entrée sur HTC

Comme le montre la figure 1V.29, la concentration volumétrique a un effet majeur sur le HTC (41
%), le coefficient de transfert de chaleur augmente avec une augmentation de la faible concentration
volumétrique. Le flux massique a un effet de 31% sur HTC, lorsque le flux massique augmente, la
taille moyenne des bulles diminue et quittent la surface chauffante en trés peu de temps, ce qui
entraine une amélioration du transfert de chaleur, ce qui est en accord avec les résultats rapportés
dans la littérature [124].

La conductivité thermique a un effet de 23% sur le coefficient de transfert de chaleur car les
propriétés thermos-physiques des nanoparticules améliorent les phénomenes de transfert de chaleur,
le flux de chaleur a un faible effet sur le HTC (5%).

1V.4.5. Conclusion
L'étude vise principalement a développer un modele intelligent précis pour la prédiction du
coefficient de transfert de chaleur lors de I'ébullition en écoulement de nanofluides a base d'eau

dans un tube horizontal en utilisant la technique du réseau de neurones artificiels.

Aprés I'examen d'un nombre important de réseaux de neurones différemment structurés, la structure
de réseau de neurones artificiel adéquate qui a été sélectionnée dans cette enquéte a une seule
couche cachée avec 8 neurones. La fonction de transfert dans la couche cachée était la tangente

sigmoide et la fonction de transfert linéaire dans la couche de sortie. Les valeurs du coefficient de
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transfert de chaleur qui ont été prédites a partir du modéle ANN développé ont été comparées aux
valeurs expérimentales et aux valeurs obtenues a partir des corrélations empiriques. Les

observations suivantes ont été déduites :

Les résultats prédits par le modéle ANN développé sont en meilleur accord avec les résultats

expérimentaux par rapport aux résultats predits par les corrélations empiriques.

Les résultats ont montré que l'augmentation de la conductivité thermique des nanoparticules conduit
a une augmentation significative du coefficient de transfert de chaleur d'ébullition en flux des

nanofluides.

L'amélioration du HTC des nanofluides augmente avec une augmentation du débit massique, de la

concentration volumétrique et du flux de chaleur.

Sur la base des données expérimentales recueillies dans cette étude, il est possible de développer
une corrélation empirique pour le calcul du coefficient de transfert de chaleur d'ébullition des
nanofluides a I'aide de I'optimisation GWO (Gray Wolf Optimisation).
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IVV.5. Modélisation de I'ébullition des nanofluides par SVM

IV.5.1. Introduction

La méthodologie de régression a vecteurs de support (SVR) est meilleure dans la généralisation que
la méthode du réseau neuronal artificiel (RNA) [174], Pour cette raison dans ce travail, nous avons
utilisé les données expérimentales de Manish Dadhich et al. [124] pour développer des modéles de
machine a vecteurs de support pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur des

écoulements en ébullition des nanofluides TiO2 /eau et Al.Os/eau dans un tube horizontale.

IVV.5.2. Description du modéle SVR

La machine de vecteur de support (SVM) est une famille d'algorithmes d'apprentissage qui
résolvent des problemes de classification et de régression, ils sont connus pour leurs garanties
théoriques solides, leur grande flexibilité et leur facilité d'utilisation, ils sont premiérement
identifiés par Vladimir Vapnik et ses colléegues [175]. Le modeéle de régression a vecteurs de
support (SVR) transforme l'espace d'entrée en espace a hautes dimensions afin d'optimiser les
limites de généralisation de la régression. L'algorithme SVR cherche & trouver une fonction qui
approche la valeur de réponse prédite a la valeur de réponse observée avec une valeur epsilon (¢€)

de précision [175].

Considérez les données d'apprentissage (xi, yi) pour i = 1,... n, Ou x; est le vecteur de variables
explicatives, y; est la valeur définie de la variable de réponse. Dans le cas d'une fonction linéaire, la
formulation SVR peut étre donnée par EQ. (1V.27).

g(x,0)=wx+b (Iv.27)
Ou g(x,w) représente la fonction de régression a développer, ® représente le facteur de poids, b est
le biais. L'estimation est évaluée par une fonction de perte insensible donnée dans EQ. (4).

L, (v,9(x, ®)) = max(|y —g(x, »)| - &,0) (1V.28).

La fonction de risque régularisé est minimisee par la formule donnée dans Eq. (5)

. o 1 n \

min.R (m,ai )= E||@||2 + c;(gi —E ) (IV.29)
Yi —oX;, —b<e+E;
X +b-y, <e+& (1V.30)
&8 =0
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Lorsque c est appelé la constante de régularisation, elle représente le compromis entre le risque
empirique et la planéité du modéle, &;,& sont appelés variables de relachement, ce sont des

quantités locales qui détendent la condition rigide de la séparabilité linéaire, ou chaque point

d'entrainement constate le méme hyperplan marginal.

Application de fonction du noyau transforme ce probleme d'optimisation au double probleme donné
dans I'équation (1V.31).

(9(xi), (X)) = K(x;,X) (IV.31)

Ce probleme d'optimisation est résolu par EQ. (1V.32)

9(x) :i(ai —oc:)K(Xi,X) (1V.32)
i=1
{o <o <C (1V.33)
0<og;<C

Ou T est le nombre de vecteur de support, k (xi, X) est la fonction de noyau. Les différentes
fonctions du noyau sont la fonction de noyau a base radiale (RBF) définie dans Eq. (1V.34), la
fonction de noyau polynomiale définie dans Eq. (IVV.35), la fonction de noyau linéaire définie dans
Eq. (1V.36).

-1 >
K (xi.x;)= e(Zszi—x,- ) (IV.34)
K(xi,xj)z(xr.xjﬂ)d (1V.35)
K(xi,xj) = ijxi (Iv.36)

La prediction du coefficient de transfert de chaleur (HTC) d'un écoulement en ébullition des
nanofluides dans un tube horizontal par expérience est tres colteuse. L'objectif de ce travail est de
trouver un modele précis peut étre prédire le coefficient de transfert de chaleur d'un écoulement en
ébullition des nanofluides Al,O3/H2O et TiO2/H.O dans un tube horizontale. Les données
experimentales sont collectées a partir des travaux de Manish Dadhich et al. [124], nous allons
choisir I'approche SVM car il a une meilleure généralisation avec une base de données limitée par

rapport & I'approche du réseau de neurones.
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La gamme de variables pour les nanofluides Al203/H-0 et TiO2/ H20 est présentées dans le tableau
V.13 et 1V.14, respectivement.

Tableau 1V.13. Gamme variables pour Al203/H-20 nanofluide, P = 1bar

Variables Mesure Unités Min Max
-concentration volumétrique C% / 0.05 0.2
Entrée -Débit massique G [kg/m?s] 338.13 1014.4
-Flux de chaleur q [KW/m?] 6.25 143.23
Sortie  Coefficient de transfert de chaleur HTC kW/m?K 7.29 68.44
Tableau 1V.14. Gamme variables pour TiO2/H20 nanofluide, P = 1bar
Variables Mesure Unités Min Max
- concentration volumétrique C% / 0.05 0.2
Input -Débit massique G [kg/m?s] 338.13 1014.4
-flux de chaleur q [KW/m?] 6.25 143.23
Output Coefficient de transfert de chaleur HTC kW/m2K 5.59 46

Les deux modéles SVR optimaux sont obtenus a travers le processus illustré a la figure 1V.30.

| Collection of data |

¥

Analysis of data

Y

| Mormalization of data

o

Optimization of Kemel
function and of
hvper-parameters

¥

Start SVE

NO

YES

Optimal SVR model

Figure 1V.30. Organigramme du processus d'optimisation des modéles SVR
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IVV.5.3. Evaluation du modéle SVR

Dans ce travail, nous avons utilisé plusieurs critéres de performance pour évaluer les deux modéles
SVR développés tels que l'erreur carrée moyenne (MSE), l'erreur absolue relative moyenne
(MRAE), le coefficient de corrélation (R), le coefficient de détermination (R?), Indice de Wilmot

(W1) et I'indice de Legates-McCabe (LMI) et le facteur de précision (Ar) [176].

IV.5.4. Résultats et discussions

Dans ce travail, nous avons examiné plusieurs fonctions de noyau pour développer les deux modeéle
SVR tels que la fonction de noyau linéaire, la fonction de noyau Gaussien, la fonction de noyau
RBF et la fonction de noyau polynomiale. Tableau. 1V.15 et Tableau. 1V.16 montrent les
performances statistiques des deux modéles SVR développés avec les différentes fonctions de
noyau. Les résultats des deux modéles SVR montrent que la fonction de base radiale (RBF) avec les
parameétres optimisés donne les meilleures prédictions. Les valeurs de la MRAE ont confirmé la
précision du modele, les valeurs de R et R? indiquaient la fiabilité et la pertinence des modéles
SVR. Les valeurs de As sont proches de I'unité et ont indiqué la validité des modeles proposées, Les

valeurs de WI et LMI proches de la valeur idéale (unité) et indiquent la bonne prédiction de HTC.

Tableau 1V.15. SVR-Model avec differents fonctions de noyau pour TiOz/water nanofluide

Hyper parametres Criteres statistiques
C 4 V4 MSE MRAE R R? WI LMI As
Linéaire 224 081 223 11.23 0.8247 0.6478 1.1401 0.8947 1.2210
RBF 52 0.1 0.001 | 0.10 0.8319 09999 0.9998 1.0009 0.9854 1.0083
Polynomiale 2 0.15 1.67 4.1122 0.9654 0.9547 1.0076 0.9014 1.0459
Gaussien 197 0.2 001 |0.24 38476 0.9876 0.9747 1.0018 0.9126 1.0389

Tableau IV.16. SVR-Modele avec différents fonctions de noyau pour AL.Os/water nanofluide

Hyper paramétres Criteres statistiques
C 4 V4 MSE MRAE R R? WI LMI As
Linéaire 371 0.97 447 13.61 0.8145 0.6387 1.1525 0.8847 1.2325
RBF 187 03 0.001 | 050 1.93 09998 0.9995 1.0008 0.9731 1.0193
Polynomiale 1 0.22 254 6.01 0.9541 0.9341 1.0144 0.8974 1.0547
Gaussien 115 0.74 0.002 | 0.87 5.32 0.9929 0.9846 0.9999 0.9109 1.0548

Afin d'évaluer la capacité prédictive des modeéles SVR optimisés. La figure. 1V.31 représente les
données prédites par modéle SVR pour les nanofluide TiO./eau par rapport aux données
expérimentales pour la phase d'apprentissage et la phase de test. La figure 1V.32 illustre les données
prédites par modele SVR pour les nanofluide Al2Os/eau par rapport aux données expérimentales.
Les résultats montrent la précision des modéles SVR développés pour la prédiction de coefficient de
transfert de chaleur HTC.
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Figure 1V.31. Graphe de régression du SVR modeéle pour TiO2 / eau nanofluide

Fit T T T T T T
60 7
® Training data R=0. SoGR
® Tasting data
50 — Best Linear Fit -
e
e A0 T
=
=
=,
T T
=3
L&)
l—
e
20 1
10 =
a . . . . . :
(1] 10 H0 30 40 50 &0 Fii

HTC®™P [KW.m™=.K™"]

Figure 1V.32. Graphe de régression du SVR modele pour Al2Os/ eau nanofluide
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La figure IV. 33 et la fig. IV. 34 décrivent le bon accord entre les valeurs expérimentales de

coefficient de transfert de chaleur et les valeurs prédites par le modele SVR-RBF pour le nanofluide

TiO2 /eau et nanofluide Al,Os/eau respectivement.
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Figure 1V. 33. Comparaison entre les prédictions SVR-RBF modeéle pour TiO2/ eau nanofluide
et les données expérimentales
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Figure 1V.34. Comparaison entre les prédictions SVR-RBF modéle pour Al20s/ eau nanofluide

et les données expérimentales
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Pour valider les deux modeles SVR-RBF développées, nous les avons comparés avec les
corrélations empiriques de HTC d'un écoulement en ébullition des nanofluides TiO2/eau et Al,O3/
eau dans un tube horizontale, la comparaison est présentée dans lla figure. 1V.35 et la figure V. 36
respectivement et montre la validité des deux modéles développées pour la prédiction du coefficient
de transfert de chaleur (HTC) des écoulement en ébullition des nanofluides TiO2/ eau et Al>O3/ eau

dans un tube horizontale.
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Figure 1V.35. Comparaison entre les prédictions SVR-RBF modéle pour AlOz/eau nanofluide
et la corrélation empirique de Gong et al
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Figure 1V.36. Comparaison entre les prédictions SVR-RBF modeéle pour TiO2/eau nanofluide
et la corrélation empirique de Gong et al
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IV.5.5. Conclusion
Dans ce travail, deux modéles de régression a vecteur de support (SVR) ont été développés dans le
but de prédire le coefficient de transfert de chaleur (HTC) pour I'ébullition en écoulement des

nanofluides TiOz/Eau et Al,Os/Eau dans un tube horizontale.

Chaque modele a été congu et entrainé a l'aide de 120 données expérimentales collectées a partir de
la littérature, pour les deux modéles, la concentration volumétrique, le débit massique et le flux

thermique sont les variables d'entrée, tandis que le HTC est la variable de sortie.

Dans les deux modeles, les valeurs prédites de HTC et les valeurs expérimentales montrent un bon
accord. La valeur d'erreur quadratiqgue moyenne (MSE) pour toutes les données est de 0,12 et 0,13
pour les nanofluides TiO; et Al>Oz respectivement, les valeurs du coefficient de corrélation (R) sont
de 0,990 et 0,991 respectivement. La comparaison des modeéles développés (SVR) avec des

corrélations empiriques montre une bonne performance.
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Conclusion generale

Depuis quelques années, 1’Intelligence Artificielle (IA) connait un regain d’intérét sans précédent
grace a d’importantes avancées technologiques, notamment dans le domaine de 1’apprentissage
machine (machine learning), qui étendent les capacités des ordinateurs et accroissent leurs
performances dans un grand nombre de domaines (traitement du langage, compréhension de la
parole, reconnaissance d'images, robotique, modélisation des phénomenes complexe, ...).
L'ébullition est la forme la plus efficace de transfert de chaleur, mais elle reste la forme la plus
complexe et la moins comprise. Par conséquent, dans ce travail de thése, nous avons appliqué les
techniques d'intelligence artificielle (RNA, SVM) pour prédire le coefficient de transfert de chaleur
des écoulements en ébullition. Ce travail contient quatre contributions a la modélisation de
I'ébullition.

Dans la premiére contribution, nous avons élaboré un modéle basé sur les réseaux de neurones
artificielle pour la prédiction du coefficient de transfert de chaleur lors de I'ébullition de I'eau dans
un canal incliné, en fonction de I'orientation, du flux de chaleur, de la faible qualité d'équilibre et du
faible flux de masse. La comparaison entre les données expérimentales et les données prédites par le
réseau de neurones montre les performances de l'architecture de réseau utilisée. Le modele optimale
a été obtenu avec la structure 4-30-1 en tenant compte de l'algorithme d'apprentissage de rétro-
propagation de Levenberg-Marquardt et de la fonction de transfert tangente sigmoide dans la
couche cachée et de la fonction de transfert linéaire dans la couche de sortie. Un total de 520 points
de données expérimentales a été collecté a partir de la littérature afin d'utiliser dans le modéle ANN
comme points de données d'apprentissage, de validation et de test. Une erreur absolue relative
moyenne (MRAE) de 0,68 % et un coefficient de corrélation (R) de 0,9997 ont été obtenus par le
modele ANN pour tous les ensembles de données. Nous concluons que I'effet d'orientation sur HTC
est trés important dans la région entre 30° et 70°, nous concluons également que les effets de debit
massique et de qualité sur HTC sont faibles. La validité du modele ANN est démontrée dans sa
comparaison avec certaines corrélations empiriques pour le canal vertical et avec les résultats

expérimentaux pour diverses orientations.

Dans la deuxieme contribution nous avons développé un modele neuronal de prédiction du
coefficient de transfert thermique d'un écoulement en ébullition en film dans un tube vertical de 8
mm de diametre, en fonction du flux de chaleur, du débit massique, de la qualité d'équilibre et de la
pression. La comparaison entre les données expérimentales et les données prédites par le réseau de

neurones montre les performances de l'architecture de réseau utilisée.
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Le modéle ANN avec deux couches cachées et formé par I'algorithme trainlm a été utilisée pour la
prediction du coefficient de transfert de chaleur. 20 000 points de données ont été collectés a partir
de la littérature pour étre utilisés dans le modele ANN comme points de donnees de I'apprentissage,
de validation et de test. La comparaison entre les valeurs de coefficient de transfert de chaleur

calculé par le modele RNA développé et les valeurs expérimentales a montré un bon accord.

La troisieme contribution vise principalement a développer un modele intelligent précis pour la
prédiction du coefficient de transfert de chaleur lors de I'ébullition en écoulement de nanofluides a

base d'eau dans un tube horizontal en utilisant la technique du réseau de neurones artificiels.

Apres I'examen d'un nombre important de réseaux de neurones différemment structurés, la structure
de réseau de neurones artificiel adéquate qui a été sélectionnée dans cette enquéte a une seule
couche cachée avec 8 neurones. La fonction de transfert dans la couche cachée était le tangent
sigmoide et la fonction de transfert linéaire dans la couche de sortie. Les valeurs du coefficient de
transfert de chaleur qui ont été prédites a partir du modele ANN développé ont été comparées aux
valeurs expérimentales et aux valeurs obtenues a partir des corrélations empiriques. Les

observations suivantes ont été déduites :

Les résultats prédits par le modéle ANN développé sont en meilleur accord avec les résultats

expérimentaux par rapport aux résultats prédits par les corrélations empiriques.

Les résultats ont montré que l'augmentation de la conductivité thermique des nanoparticules conduit
a une augmentation significative du coefficient de transfert de chaleur d'ébullition en flux des

nanofluides.

L'amélioration du HTC des nanofluides augmente avec une augmentation du débit massique, de la

concentration volumétrique et du flux de chaleur.

Dans la derniére contribution, deux modeles de régression a vecteur de support (SVR) ont été
développés dans le but de prédire le coefficient de transfert de chaleur (HTC) pour I'ébullition en
écoulement des nanofluides TiO2/Eau et Al.O3z /Eau dans un tube horizontale.

Chaque modele a été congu et entrainé a lI'aide de 120 données expérimentales collectées a partir de
la littérature, pour les deux modeéles, la concentration volumétrique, le débit massique et le flux

thermique sont les variables d'entrée, tandis que le HTC est la variable de sortie.

Dans les deux modeles, les valeurs prédites de HTC et les valeurs experimentales montrent un bon
accord. La valeur d'erreur quadratique moyenne (MSE) pour toutes les données est de 0,12 et 0,13
pour les nanofluides TiO; et Al,O3 respectivement, les valeurs du coefficient de corrélation (R) sont
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de 0,990 et 0,991 respectivement. La comparaison des modeles développés (SVR) avec des

corrélations empiriques montre une bonne performance.

Sur la base des données expérimentales recueillies dans cette these, il est possible de développer des
corrélations empiriques pour le calcul du coefficient de transfert des écoulements en ébullition des

fluides et des nanofluides a l'aide de I'optimisation GWO (Gray Wolf Optimisation).
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