Kt Nido] ey 3] L1y o)

République Algérienne Démocratique et Populaire

Ministére de I'Enseignement Supérieur * o) s .
et de la Recherche Scientifique ‘ & \ ? \Jﬁ}u\ x \°(/' \cf' 2
® “
Université Akli Mohand Oulhadj - Bouira - C@ )l et Je=lianl
] =
X+QV+EX *KIE C2AHIA :LX - X:DEOE - s ol 2ol -5 oadl-

FACULTE DES SCIENCES ET DES SCIENCES APPLLIQUEE
DEPARTEMENT DE GENIE MECANIQUE

PROJET DE FIN D’ETUDES

Présenté pour 1’obtention du Dipldme de Master en Génie Mécanique
Option : Energétique

Présenté par :

SAHTALI OUSSAMA et OSMANI AHMED AYOUB

Théme :

MODELISATION PAR INTELEGENCE ARTIFICIEL DES PARAMETRES
D’ECHANGES CONVECTIFS DANS UN ECOULEMENTS AUTOUR DES
OBSTACLES

Devant le jury composé de :

NOM et Prénom Grade Qualité

M". AZZOUG.M.O MCB Président
M". MOUSSAOQUI. M MCB Encadreur
M". MESSAIL.T MAA Examinateur

2022/2023




LAMM‘ ‘JL—';A“I:-.” JJ)”)&" ‘J,‘QQ:\"

Republique Algenenne ue et Populaire

Deimcrat
Ministere de | Enseignement Supdoear ' aff =
ot de la Recherche Suentifique wl _h.l” ’ NL"“ M' ‘)l”
Université Akl Mohand Oulhad) - Bouira % H i

: iyl - lall iy ML dayls

Tasdawit Akl Mubiend Uthagd  Tubirent (

eyl Aol

! . vdil gasll Ul
.................... 0 iy 3l ol il b Y. ot L7t (5) )
oMKzt systally ZOZ Y QT A il gl cisyastl a3llad (5) Jaln)

(39S Ay lal ¢ s ba 8,000 o il 3,800 sl 8ySa) ey Jlael sl (5)-alSliy
..... Vi 4?‘%&\9-/649‘9}’(&4%/{'&0@&«-&M,«/‘ew(pm Ll gie

/

Aprtonad Ak..... C)....QAC«O.%%.‘.’@. ....... NS P

R R R R R RN R R T LLL R e

M@o(gﬂu)» :(8) L) L8 ) s
sllall 2y a9 Aallly il LAWY Azeally Aualall pulall slelpos i 1§y 7o
e )35.:\“ e | PS5 Q

....... 2&23/(}/&0@)&}!
/’)

L2 g is
4 WXPRTPIINEA

Turnitin % 29 Al
hne ANl o SE Lt
':.\J.L:;]'Jcﬂl ] " |’~u:|).\;lh%d



https://v3.camscanner.com/user/download

e,

Waadbll Apbal v laanall ag ity raaasil

WU e Algaiienne Damosratinie o8 Fapalie
Nt e de

Vondanwit AN Mt WAl - Tubliett

gl t\.slg‘ e (ST

AUl eyl pLUNY goladl ! gopatl 7 sqes
oy Sl dpedadl

| A M\ L
...................... Gl iy cdltal s Al g o 2 N5, (5) )
AL oy 8y0Laly. LLRAAD LN AR il )| hsyatl] ddllayd (3) Joln)!
e R bbb B ARSI, Dy o1 ks / 28, () Sl
(o138 Angylal ptaar o BySa ke Sk eyl 8,8 e my ol jlansly (5) il

OLM/‘WM“»M*KQ(?JMermJAAfé ..............................................

.......................................................................... /LAJJQQSLNJ.O 1(8)SLudl 81, 4) cames
Lsdlall Auouo 1 Aallly Al ol &y ally dualadl pulal Blelpas sl i1 (G 4 )

odel HsSull dem i il 3

s Ul Yool 8 )

?’%@‘d' aedsd

VEns@igasinent Supdg fﬁ“‘“
B e Recherche .luu\mmu.. " 'Nh“ :hm ' .N\‘J‘ u
Wlheiaine AN Aahand Outthvasd) - Boulia /
i‘. ‘

s

| Apa

T

.

gl 18 ) 20 e 20 1,

Turnitin % 79 il



https://v3.camscanner.com/user/download

REMERCIEMENTS

On remercie dieu le tout puissant de nous avoir donné la force, le

Courage et la patience d’entamer et de terminer ce modeste travail.

Tout d’abord, ce travail ne serait pas aussi riche et n’aurait pas
pu avoir le jour sans [’aide et [’encadrement de Mr.
MOUSSAOUI MOHAMMED,on le remercie pour la qualité de
son encadrement exceptionnel, pour sapatience, sa rigueur et sa
disponibilité durant notre préparation de ce mémoire.

Nos remerciements s ‘adressent également aux membres de
jury et a tousnos professeurs du département de Génie
Mécanique de ['Université de BOUIRA pour leurs
générosités et la grande patience dont ils ont fairepreuve
malgreé leurs charges académique et professionnelles.

Enfin, je remercie tres sincerement tous ceux qui, de pres

ou de loin, ontcontribué a la réalisation de
Ce travalil.

OUSSAMA et AHMED



Dédicaces

Je dédie ce modeste travail,

A la femme qui n’a jamais dit non aux dmes nécessiteuses
et qui n'a épargné aucun effort pour me rendre heureux :
mon adorable mére.

A [homme, mon précieux offre de dieu, a qui je dois ma
vie, ma réussite et tout mon respect : mon cher pére

A vous mes fréres (amine et_Ayoub) et mes seeurs qui
m’avez toujours soutenu et encouragé durant ces années

d’études.
A mes chers amis, M. hamza, H. Adlan, Dj.younes,

OUSSAMA



Dédicaces

Je dédie ce modeste travail,

A la femme qui n’a jamais dit non aux dmes nécessiteuses
et qui n'a épargné aucun effort pour me rendre heureux :
mon adorable mére.

A Chomme, mon précieux offre de dieu, a qui je dois ma
vie, ma réussite et tout mon respect : mon cher pére

A vous mes freres (TAHER et MADIID) et mes sceurs qui
m’avez toujours soutenu et encouragé durant ces années

d’études.
A mes chers amis, T.Amine, M.Yahia.

AHMED AYOUB



Sommaire

INtroducCtion QENETale. ... 1
: Chapitre 1 : Généralités et étude bibliographie .............c.ccoceviirinnnne,

L1 INEFOTUCTION Lottt bbb 2
1.2 Importance du transfert de chaleur dans la vie des ingénieurs ...........ccccceevevveevvenenne. 2
[.3  Les modes de Transfer de Chaleur ... 3
1.3.1 La conduction tNEIMIQUE .........ccueiieiieiie e ns 3
1.3.2 L& TAYONNEIMENT ...ttt b e e e 4
[RGB - W oo =Tt A o o PSSR 5
1.3.4 Différentes 10is de CONVECTION .........cceiiiiiicicice e 7
I.4  Différents types des ECOUIEBMENTS .......coiiuririiiieiee e 9
1.4.1 Ecoulement iNCOMPIESSIDIES. ........coviiiiieie s 9
1.4.2 Ecoulement COMPIESSIDIES.........cveiieiiiiece e 9
1.4.3 ECOUlemMENt StADIE ......ccueiiiciieeee e 10
1.4.4 Ecoulement INSTADIE...........cviiiieie e 11
1.4.5 ECOUIEMENT VISQUEUX ...ttt 11
1.4.6 ECOUIEMENT NON VISQUEBUX ......viuiintiietiite sttt 12
1.5  Lesrégimes de I'écoulement : Il existe trois régimes SoNt : .........cccccevvererenieneriennnn, 12
1.5.1 REGIME TAMINAITE ......eoviiiiiieieiiete ettt en 12
1.5.2 REGIME traNSITOINE ... .cvevieeieieeie et 13
1.5.3 REGIME tUFDUIENT ... e 13
1.6 Ecoulement autour des ODSTACIES ..........cccviirieierieeie e 14
1.7 Ecoulement autour d’un obstacle cylindrique.............ccovvirinininiene i 14
1.8  Etude Bibliographie dans un écoulement autour d’un obstacle............c.ccccevevvennnnn, 15
1R @0 o] 131 (] SRS 16

Chapitre 2 Réseaux de Neurones Avrtificiels

0 R 1] T [Nt £ o o RSP 17
1.2 HISTOTIQUE e bbbttt b e 17
1.3 Le Réseau de neurone DIiologique :........ccooiiiiiiiiiei e 18
11.3.1 Le Neurone DIOIOGIGUE :......ceoiiiiieiieiisiee e 18
11.3.2 Fonctionnement du neurone DIOIOGIQUE : .......oovviiie i 20
1.4 Réseau de neurone artificiel ... 21



11.4.1 Du neurone biologique au neurone formel .........cccoovevv e 21

11.4.2 Domaines d'appliCatioNS ..........cccviiiiiieiiiicce e 23
11.4.3 FONCHIONNEMENT .....c.viiiiiiieiieieie ettt bbb 24
11.4.4 MOAElISAtion GENETAIE ..........ccueeieiieie e 25
[1.5  Architecture du réSeau a8 NEUIONE.........ccveveierierieriesiesie e seeaeee e se e sresreseeseeseees 27
11.5.1 Réseau de Neurones MONOCOUCNES .........cccveierieieiieie s 28
11.5.2 Réseaux de neurones MUItICOUCNES ..........ccueueierieieie e 29
1.6 Connexions du réSeau de NEUIONES ..........ucveverierierieriestesreeaeraeeeseessessessessessaeseeseenees 30
1.7 Réseaux propagation vers I'avant “Feed-Forward” ...........cccocvviiinniiniennnnieneieene. 32
[1.7.1 La COUCNE A'ENEIEE ..ot 33
[1.7.2 COUCNE 08 SOITIE ...ttt 33
[1.7.3 COUCNES CACNEES ..ottt bbb 34
11.7.4 Nombre de COUCNES CACNEES .........c.oii i e 34
1.8 Nombre de neurones dans les COUChES CAChEES ...........cccciririeiiiinincne e 35
1.9 Propriétés des réSeaux de NBUFONES ..........ccoviereierirerieresieniees et sie e 36
11.9.1 Apprentissage simple du perceptron (méthode du gradient et algorithme de
WIHAFOW-HOTE) et 37
11.9.2 Apprentissage du perceptron MultiCOUCNE ...........cccooiiiiiiiiieic e 37
.10 Algorithme d'apprentiSSA0E ........cueieerieiieieeriesie s te st ste et 38
.11  Avantages et inconvénients des réseaux de neurones artificiels ..............c.c.c........ 38
11.11.1 Avantage des réseaux de neurones artificiels ..........cccooevvveviiiie i 38
11.11.2 Inconvénients des réseaux de neurones artifiCiels .........c.ocooeveviieniiininieienn, 39
I 2 o o] 01 [ o SRS 40
Chapitre 3 Résultats et discussion
1 e T o To [0 od 1 o SRR 41
[11.2. DeSCription de I"appareil ..........cceieieiiiiiinisieieie e 41
I11.3. Procédure de Montage et Démontage de la Plaque de Transfert Thermique ............. 43
[11.4. Collection de 1a base de AONNEES ..........ccviieieiieieiese e 43
I11.5. Utilisation de Matlab Neural Networks ..........ccoccooiiiiiiiiie e, 44
[11.6. Méthodologie de travail ..............ccooiiiiiiiiic e 45
[11.7. Architecteur du réseau de neurone ULITISE ...........cccoveiiiiiiiiieiieeee e 45
HL7.1. COUCRE A @NTIEES ..uveii ittt e et e e s e e e e e e entneeeeea 45
I11.7.2. COUCNE CACNE ...t nne s 45
L R TR O 10T =T T USSR 45
HI1.7.4. FONCtion d’aCtIVALION ...vvvviieeieiiiiiiiieieeeee e s s s siitrreeeee e e s s seiabbbeseesseessessarsreeeseeesssnsnssnns 45



[11.9. Résultats expérimentale et diSCUSSION & .......c.civeiieiieiecie e 47
111.9.1. Choix du meilleur Modele............cocoiiiiiiii s 47
[11.10. Estimation de la performance du meilleur modéle neuronale : .............ccccovevvevieenenn, 51
111.10.1. Comparaison graphique entre 1es Valeurs ... 51
[11.11. Analyse de PErfOrMANCE .........coueiiiiiiiiii et 53
L0 B 003 1 1od 1 3 0 s 62
CoNCIUSION QENBTAIE. ... ..t e e e e, 63
Réference bibliographique .........c.oei i 64
ANNEXE ..o e 67
Liste figure

Figure 1.1 conducCtion tNEIMIQUE ........cuoieiiiieriiiese et 3
Figure L.2 RAYONNEIMENT .....c..oiuiiiiiiiiiieieie ettt b bbb 5
Figure 1.3 REQIME JaMINGITE ......cueiiiiiiieee et 12
Figure 1.4 régime tUrDUIBNT .......oviee e 13
Figure I1.1 Schéma illustrant la structure d’un NEUIONE ...........cceveeerieriereriesese e seeeeeeeeeas 19
Figure I1.2 Neurone FOrmMEL. ... 22
Figure 11.3 Différents types de fonctions d'activations pour le Neurone ..........cc.ccoceevvcereeenne 27
Figure 11.4 structure D’un Réseau de neurones monocoUChEs ...........cccveriririiieieniieiieieseeees 28
Figure I1.5 Réseaux de neurones MUItICOUCNES ..........ccovviiiiiiinieiee s 29
Figurell.6 Types de
(010 103 ([0 ST 31
Figure I1.7 Connexions entre deux couches, (a) Partielles, (b) Totales. .........ccccceevirrivennnnnn. 32
Figure TI1.1 appareil TDL1005 ......ccvoiiiiiiieie et et 41



Figure II1.2 Un systeme d'acquisition de données polyvalent (VDAS) .......cccccecvevvviveiveinenne 42

Figure I11.3 Plaque de Transfert TRermMIQUE..........cceiiiiiiiiicseceeeee s 43
Figure TI1.4 méthodologie de travail - réseau de NEUIONE .........ccocererieererieese e 45
Figure II1.5 modéle d’un Structure de RN........ccoeiiiiiiiiiice e 46
Figure II1.6 Représentation graphique du la meilleure division de la base de données.......... 46

Figure TI1.7 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de
I’expérimentale pour la phase d’apprentiSSAZE ..........covrvireeniiiiiiieii e 51
Figure II1.8 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de
I’expérimentale pour [a phase de teSt........cuiiiiiiiiiie i 51
Figure TI1.9 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de
I’expérimentale pour la phase de Validation.............ccooeiiiiiii e, 52
Figure II1.10 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de
I’expérimentale pour tous 185 PRaSE .......ceiviiiiiiiiiiie i 52
Figure III.11 I’erreur moyen absolu pour le nombre de Nusselt .........cccceoeviiiiiniiiinieicien, 94
Figure II1.12 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de 1a vitesse (POWER BW) ......ccoiiiiiiiiiiccece e 54
Figure II1.13 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de température moyen (POWER 5W) ......cccovviiiiininninineeee e 55
Figure III.14 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de la vitesse (POWER 45W) .......cccooiiiiiieiecc e 55
Figure II1.15 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de température moyen (POWER 45W) .......ccooviiiinninieneeeee e 56
Figure II1.16 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de vitesse (POWER 7OW) .......ooveiiiiiciccecce e 56
Figure I11.17 représentation les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par
le RNA en fonction de température moyen (POWER 70W) .......ccooeiriieneineneeese e 57

Figure II1.18 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
POWET( SW=LOW=20W) ...ttt sttt bbbttt bbbt 58
Figure II1.19 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
POWET (BOW-AOW-A5W) ...ttt bbbttt bbbt 58
Figure II1.20 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
POWET ( SOW=B0W-70W) ....oeitieiiieitie ettt ettt sba e s e sbe e s sae e sbe e asbe e teesnnaesreaabaesnee s 59
Figure I11.21 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de température moyen

pour défirent POWEr ( BW-10W-20W) ......ccouiiiiiiiieieecie ettt sre s 60
Figure I11.22 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de temperateur moyen

pour défirent POWEr ( B0W-40W-45W) ......c.coiiiiiiiiieesie s ens 60



Figure II1.23 Nombre de nusselt calcule et expérimental en fonction de temperateur moyen

pour défirent POWEr (S0W-B0W-70W) ......c.eiuiiiiiiieieieriesesiesie e seeeesee e see e seessesse e eseesaeseenes 61
Liste des tableaux
Tableau I1.1 équivalence RNB— RNA ...ttt 22
Tableau I1.2 détaille fonctions d'aCtiVatioNS. ...........cccveiiiieiie i 26
Tableau III. 1 Partie de 12 Points de la base des données utilisé de ce travail................coc........ 44
Tableau II1.2 les résultats d’optimisation des architectures des RNA........c.cccovvvieiiiiniinnnnn 48
Tableau III.3 Architecture du meilleur modele ObteNU. ..........ccveviieiierciere e, 50
Tableau II1.4 autreerreurpour le nombre de NUSSet ..........cooviiriiiiiiii e, 53



Nomenclature

@ ' Flux de chaleur transmis par conduction (W).

A : Conductivité thermique du milieu (Wm™ °C?Y).

x . Variable d’espace dans la direction du flux (m).

S : Aire de la section de passage du flux de chaleur (m?).

o . Constante de Stefan (5,67.10-8) (Wm—-2K—4).

ep : Facteur d’émission de la surface.

T, : Température de la surface (K).

T . Température du milieu environnant la surface (K) S Aire de la surface (m2).
Qconv : le taux de transfert de chaleur par convection (W/m?.
H : constante de proportionnalité.

Ts: la température initiale du matériau.

Tw . latempérature finale du matériau.

Re : nombre de Reynolds.

W : la vitesse d’écoulement en m/s.

D : diamétre de la conduite en m.

v . la viscosité cinématique en m?/s.

p - laviscosité dynamique en kg /ms.

h : coefficient de transfert thermique ou coefficient de convection (W-m=2-K™)

A : conductivité thermique (W-/m-K).



«a ' la diffusivité thermique (m? s ™).

Cp : la capacité thermique massique a pression constante (en J kgt K™).
K : la conductivité thermique (en W mt K1),

g - est l'accélération de la pesanteur (m s 2).

S est le coefficient de dilatation (K™).

AT : est la différence de température entre la paroi et le fluide au repos a distance de la paroi

(K).
p - est la masse volumique du fluide (kg m™3).

E; . Représente I'entrée i du neurone.

w; - Représente le poids attribué a I'entrée i.

F . Représente la fonction d'activation (Seuil) du neurone
S : Sortie du neurone.

NU : Nombre de Nusselt

NU,,; - Nombre de Nusselt moyenne calculer par RNA
NU,,, : Nombre de Nusselt expérimentale

Pr: Nombre de Prandtl.

Gr : Nombre de Grashof.

Ra : Nombre de Rayleigh

Mse : L’erreur moyen absolu

R : Le coefficient de corrélation

R2 : Le coefficient de corrélation R2

MAARD : L’erreur absolue moyenne relative
t1= température ambiante
t2= température de source

t3= température de sortie
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abstract

This study aims to elucidate the potential of modern techniques in the field
artificial intelligence to enhance the process of modeling convective heat
transfer parameters. By integrating experimental and numerical data with
machine learning algorithms, we have worked towards developing one of the
best models capable of effectively predicting and analyzing the behavior of

thermal processes.
Résume

Cette étude vise a clarifier le potentiel des technologies modernes dans le
domaine de l'intelligence artificielle pour améliorer le processus de modélisation
des coefficients de transfert de chaleur convectif. En intégrant des données
expérimentales et numériques avec des algorithmes d'apprentissage automatique,
nous avons développé I'un des meilleurs modeles capables de prédire et

d'analyser efficacement le comportement des processus thermiques.



Introduction générale

Le phénomeéne de convection joue un réle crucial dans de nombreux systémes de transfert
de chaleur, tels que les circuits de refroidissement de machines, les échangeurs de chaleur et les
systemes de chauffage. La modélisation précise des parametres d'échanges convectifs dans un
écoulement autour des obstacles est donc essentielle pour optimiser la performance de ces

systemes.

Dans cette optique, I'intelligence artificielle (I1A) peut offrir une solution prometteuse. En effet,
I'lA a récemment montré des capacités exceptionnelles pour modéliser des phénoménes
complexes et non linéaires, ce qui en fait un outil potentiellement trés puissant pour la

modélisation des échanges convectifs.

Le but de ce mémoire est donc d'étudier la faisabilité et I'efficacité de I'utilisation de I'lA pour
modéliser les parametres d'échanges convectifs dans un écoulement autour des obstacles. Pour
cela, nous allons nous appuyer sur des données expérimentales et numériques, ainsi que sur des

algorithmes d'apprentissage automatique tels que les réseaux de neurones.

Nous commencerons par une revue de la littérature sur les modeéles existants pour les échanges
convectifs et sur les applications de I'lA dans le domaine de la modélisation thermique. Nous
décrirons ensuite en détail les données que nous utiliserons pour entrainer et tester nos modeles,
ainsi que les algorithmes d'apprentissage automatique que nous utiliserons. Nous présenterons
ensuite les résultats de nos modeles, en comparant leurs performances a celles des modéles
traditionnels. Enfin, nous discuterons des implications de nos résultats pour la conception de

systemes de transfert de chaleur optimises.
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Chapitre 1 Généralités et étude bibliographique

I.1 Introduction

Les écoulements autour des obstacles sont un phénomene physique largement observé et
étudié dans divers domaines technologiques tels que l'ingénierie navale, lI'aéronautique et la
météorologie. Comprendre ce probléme classique revét une importance pratique considérable
pour les applications aérodynamiques et hydrodynamiques. Dans ce chapitre, nous avons
abordé de maniére générale le transfert de chaleur et les concepts liés a I'écoulement autour d'un
obstacle. Enfin, nous procéderons a I'énumération de certaines recherches qui se sont penchées
sur cette thématique.

1.2 Importance du transfert de chaleur dans la vie des ingénieurs

Le transfert de chaleur est un concept clé dans de nombreux domaines de I'ingénierie, car il est
essentiel pour comprendre comment la chaleur se déplace entre différents composants et
systemes. Les ingénieurs doivent maitriser les principes du transfert de chaleur pour concevoir

des systemes efficaces et économiques dans plusieurs domaines, notamment :

e Systémes de refroidissement : Les ingénieurs doivent comprendre comment la chaleur est
transférée entre différents composants d'un systéme pour concevoir des systemes de
refroidissement efficaces. Cela est crucial dans les domaines de I'électronique, de la
production d'énergie et de I'industrie automobile, ou les composants peuvent générer des
quantités importantes de chaleur.

e Systémes de chauffage : Les ingénieurs doivent également comprendre comment la
chaleur est transférée dans les systemes de chauffage pour concevoir des systemes de
chauffage efficaces et économiques. Cela est important dans les domaines du batiment, de
la production d'énergie et de I'industrie chimique.

e Systemes de production d'énergie : Le transfert de chaleur est également crucial dans la
conception de systemes de production d'énergie, tels que les centrales électriques, les
réacteurs nucléaires et les turbines a gaz. Les ingénieurs doivent comprendre comment la
chaleur est transférée dans ces systémes pour maximiser l'efficacité énergétique et
minimiser les pertes de chaleur.

e Systémes de traitement thermique : Les ingénieurs doivent également comprendre le
transfert de chaleur pour concevoir des systémes de traitement thermique, tels que les fours

industriels, les réacteurs chimiques et les stérilisateurs médicaux. Dans ces systemes, la
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chaleur est utilisée pour transformer ou traiter les matériaux, et les ingénieurs doivent

comprendre comment la chaleur est transférée pour optimiser les processus de traitement.

1.3 Les modes de Transfer de chaleur :

1.3.1 La conduction thermique :

La conduction thermique est un processus de transfert de chaleur qui se produit a travers un
matériau ou entre des objets en contact direct. Il se produit lorsque les particules constitutives
d'un matériau transmettent leur énergie thermique aux particules voisines par le biais de

collisions.

La conduction thermique est régie par la loi de Fourier, qui établit que le flux de chaleur a
travers un matériau est proportionnel a la différence de température a travers celui-ci, a la
surface de contact et a la conductivité thermique du matériau. La conductivité thermique est

une mesure de la capacité d'un matériau a conduire la chaleur.

Dans un solide, la conduction thermique se produit principalement par le biais des vibrations
des atomes ou des électrons libres. Les matériaux conducteurs tels que les métaux ont une
conductivité thermique élevée, ce qui leur permet de transférer rapidement la chaleur. En
revanche, les isolants thermiques ont une conductivité thermique faible, ce qui limite le transfert

de chaleur a travers eux.

Dans les fluides, tels que les liquides et les gaz, la conduction thermique se produit
principalement par diffusion moléculaire. Les fluides ont généralement une conductivité
thermique plus faible que les solides, ce qui rend la convection et le rayonnement thermique

plus importants pour le transfert de chaleur dans ces milieux [1]

Matériau de conductivité

thermique A
Surface S

S

C 8

T e

Figurel.1 conduction thermique [2]



Chapitre 1 Généralités et étude bibliographique

Loi de Fourier : la densité de flux est proportionnelle au gradient de température :
@ =—Asgrad (T) (L.1)
e Ou sous forme algébrique : ¢ = —A4s (dT /dx) (I.2)

1.3.2 Le rayonnement

Le rayonnement thermique est un mode de transfert de chaleur qui se produit lorsque des
objets chauds émettent de I'énergie sous forme d'ondes électromagnétiques. Contrairement a la
conduction et a la convection, qui nécessitent un milieu matériel pour se propager, le

rayonnement thermique peut se déplacer a travers le vide.

Lorsqu'un objet est chauffé, il commence a émettre du rayonnement thermique en raison de
I'agitation thermique de ses particules constitutives. La quantité de rayonnement thermique
émis par un objet est régie par la loi de Stefan-Boltzmann, qui établit une relation
proportionnelle entre I'énergie émise et la quatrieme puissance de la température absolue de
I'objet. Ainsi, plus la température de l'objet est élevée, plus l'intensité du rayonnement

thermique émis est grande.

Le rayonnement thermique se compose d'un large spectre d'ondes électromagnétiques,
allant des rayons gamma et des rayons X jusqu'aux rayons ultraviolets, a la lumiére visible, aux
infrarouges, aux micro-ondes et aux ondes radio. La répartition spectrale du rayonnement
dépend de la température de I'objet, conformément a la loi de Planck sur le rayonnement du

Ccorps noir.

Lorsqu'il rencontre d'autres objets, le rayonnement thermique peut étre absorbé, réfléchi ou
transmis. L'absorption du rayonnement thermique par un objet entraine son élévation de
température, tandis que la réflexion le renvoie sans modification significative d'énergie. La

transmission se produit lorsque le rayonnement traverse I'objet sans n’étre absorbé ni réfléchi.

3]

e Dans ce cas nous avons larelation : ¢ = aeps (T,* — T.") (I.3)
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Rayonnement = o
thermique

Température Température
chaude froide

Figure 1.2 Rayonnement [3]

1.3.3 La convection
La convection thermique est un mode de transfert de chaleur qui se produit par le
déplacement d'un fluide, qu'il soit liquide ou gazeux. Ce processus se produit lorsque des zones

de fluides chauds se déplacent vers des zones plus froides, transférant ainsi la chaleur.

La convection thermique peut étre de deux types : la convection naturelle et la convection forcée
sont : [4]

1.3.3.1 Convection naturelle :

La convection naturelle est un mode de transfert de chaleur qui se produit sans recourir a
des dispositifs mécaniques tels que les pompes ou les ventilateurs. Elle est principalement
induite par les variations de densité thermique a l'intérieur d'un fluide. Lorsque le fluide est
chauffé, sa densité diminue, ce qui entraine son ascension, tandis que le fluide plus froid et plus

dense se déplace vers le bas pour prendre sa place.

Lorsqu'une différence de température se forme a l'intérieur du fluide, le fluide chaud s'éléve
en formant des courants ascendants, tandis que le fluide froid s'‘écoule vers le bas pour combler
I'espace laissé par le fluide chaud. Ce mouvement de convection naturelle crée une circulation

continue du fluide, favorisant ainsi le transfert de chaleur.
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Un exemple courant de convection naturelle est I'air chaud qui monte pres d'un radiateur. L'air
en contact avec le radiateur est chauffé, devient moins dense et s'éleve, créant un courant
ascendant qui entraine la circulation de I'air dans la piéce. De méme, la chaleur émise par le
soleil réchauffe I'air pres de la surface terrestre, entrainant une convection naturelle et des

mouvements atmosphériques.

La convection naturelle est présente dans de nombreux systemes, qu'ils soient naturels ou
industriels, tels que les systemes de refroidissement passifs, les poéles a bois, les systemes de
chauffage solaire et méme la circulation oceanique. Une compréhension approfondie des
principes de la convection naturelle est essentielle pour la conception de systémes de
refroidissement et de chauffage efficaces, ainsi que pour la prédiction des phénomeénes

météorologiques et océaniques. [4]

1.3.3.2 Convection Forcée :
La convection forcée est un mode de transfert de chaleur qui nécessite I'utilisation d'une source

externe, telle qu'une pompe ou un ventilateur, pour provoquer le déplacement du fluide.
Contrairement a la convection naturelle, qui est induite par les variations de densité thermique,

la convection forcée permet un contréle plus précis du transfert de chaleur.

Dans la convection forcée, le fluide est généralement contraint de circuler a travers un conduit
ou un échangeur de chaleur a I'aide d'un dispositif mécanique. Le mouvement du fluide peut se
produire verticalement, horizontalement ou selon une orientation spécifique, en fonction de
I'application particuliére. Ce mouvement du fluide entraine un transfert de chaleur plus rapide
et efficace que la convection naturelle, ce qui en fait un choix privilégié dans de hombreux

systemes de refroidissement et de chauffage.

La convection forceée est largement utilisée dans divers domaines tels que l'ingénierie
thermique, la climatisation, la ventilation, les systémes de chauffage et de refroidissement des
batiments, ainsi que dans les industries de traitement des fluides. Des exemples courants
incluent les radiateurs de voiture, les échangeurs de chaleur industriels, les systémes de

refroidissement par air et les ventilateurs de circulation.

Une compréhension approfondie des principes de la convection forcée est essentielle pour la
conception et l'optimisation des systemes de transfert de chaleur. Cela implique une
connaissance des équations fondamentales, des propriéetés du fluide, des coefficients de transfert
de chaleur et de la géométrie des échangeurs de chaleur. Les ingénieurs et les professionnels

spécialisés dans le domaine de I'ingénierie thermique utilisent ces connaissances pour concevoir
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des systéemes efficaces et rentables répondant aux exigences spécifiques de chaque

application.[5]

1.3.4 Différentes lois de convection

La loi de Newton de refroidissement : Dans le domaine de la thermodynamique, il existe une
loi fondamentale qui permet de déterminer la quantité de chaleur échangée entre une surface
solide et un fluide en mouvement. Cette loi, dite "loi de transfert de chaleur", revét une grande

importance dans de nombreux domaines scientifiques et industriels.

Selon cette loi, la quantité de chaleur transférée est directement proportionnelle a la
différence de température entre la surface solide et le fluide environnant. En d'autres termes,
plus cette différence de température est importante, plus la quantité de chaleur échangée sera
élevée. Cette relation est tout a fait logique, car elle traduit le fait que les échanges de chaleur

tendent a s'équilibrer lorsque les températures des deux milieux se rapprochent.

QConv =h (TS - Tw) (1.4)

Nombre de Nusselt :

La compréhension et l'utilisation du nombre de Nusselt (Nu) revétent une importance
capitale dans I'étude des transferts de chaleur par convection entre une surface solide et un fluide
en mouvement. Ce paramétre fondamental permet de caractériser ce transfert en établissant le
rapport entre le produit du coefficient de transfert de chaleur h et de la longueur caractéristique

D, et la conductivité thermique A du fluide.

La valeur du nombre de Nusselt est essentielle pour analyser et prédire les transferts de
chaleur par convection. En prenant en considération des variables telles que la vitesse du fluide,

la géométrie de la surface solide, la différence de température et les propriétés thermiques du

h D
fluide, il permet d'évaluer I'efficacité de ce transfert. Nu = T . (L.5)

Nombre de Reynolds :

La loi de Reynolds est l'un des principes clés en mécanique des fluides pour étudier et
comprendre le comportement des écoulements. Son utilisation permet de distinguer si un
écoulement est de nature laminaire ou turbulent, en fonction de divers paramétres tels que les

propriétés du fluide, la géométrie du systéme et la vitesse de I'écoulement. [6]
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Nombre de Prandtl :

La loi de Prandtl, un principe fondamental en mécanique des fluides, trouve son application
essentielle dans I'étude des ecoulements & couche limite. Elle repose sur la notion clé selon
laguelle la couche limite, une fine région voisine d'une surface solide, joue un réle crucial dans

les transferts de chaleur et de quantité de mouvement.

Cette loi établit une relation précise entre les gradients de vitesse et de température a l'intérieur
de la couche limite. Elle affirme que le rapport entre la diffusivité de quantité de mouvement
(exprimée par la viscosité cinématique v) et la diffusivité thermique o demeure constant a

I'intérieur de cette couche limite. Mathématiquement, cette relation peut étre formulée comme

suit :
_V _pxCp
Pr—a . (L.7)
Nombre de Grashof :

La Nombre de Grashof constitue un pilier fondamental en mécanique des fluides, employé pour
I'analyse des écoulements, qu'ils soient naturels ou forcés, et pour évaluer le réle de la

convection par rapport a la conduction thermique.

Cette loi joue un réle essentiel dans la compréhension des transferts de chaleur et de masse dans
les fluides, en particulier lorsque des différences de densité sont présentes. Elle repose sur le
nombre de Grashof (Gr), un parameétre adimensionnel qui permet de quantifier la relation entre

les forces de flottabilité et les forces visqueuses dans un écoulement.

(AT).D"3
v2

Gr=Lfg (1.8)

Nombre de Rayleigh :

La loi de Rayleigh occupe une place centrale en mécanique des fluides et en thermique, ou elle
est largement utilisée pour analyser les phénomenes de convection naturelle et évaluer les

transitions entre les différents modes de convection.
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B.AT.g.Lc"3

a.v

Ra = (1.9)

1.4 Différents types des écoulements

Il'y a une variété de types d'écoulements en mécanique des fluides, et chacun possede des
caractéristiques et des comportements spécifiques qui lui sont propres. Voici quelques

exemples parmi les types d'écoulements les plus fréquemment observeés.[7]

1.4.1 Ecoulement incompressibles

Les écoulements incompressibles sont une catégorie essentielle en mécanique des fluides,
caractérisée par une variation de densité du fluide négligeable. Dans ce type d'écoulement, la
densité du fluide reste pratiquement constante, ce qui signifie que les effets de compression

induits par la vitesse du fluide sont insignifiants.

Les écoulements incompressibles sont fréquemment observés dans les liquides, car leur
compressibilité est tres faible par rapport aux gaz. Par conséquent, ils sont largement utilisés
pour modéliser les écoulements dans diverses applications, notamment les systemes
hydrauliques, les conduites d'eau, les tuyaux, les canaux, et bien d'autres, ou la densité du fluide

ne subit pas de variations significatives.

Dans I'étude des écoulements incompressibles, on applique les principes fondamentaux de
conservation de la masse et de conservation de la quantité de mouvement. Ces principes
permettent d'analyser et de prédire le comportement du fluide en tenant compte de facteurs tels

que la viscosité, la pression, la vitesse et la géométrie du systeme.

En somme, les écoulements incompressibles constituent un modele simplifié mais précieux
pour étudier les fluides, offrant une approche pratique pour de nombreux scénarios d'ingénierie
ou la compressibilité du fluide peut étre négligée. Toutefois, il convient de noter que dans
certaines situations particuliéres, telles que les écoulements a trés grande vitesse ou les
conditions ou les variations de densité sont significatives, il est nécessaire de prendre en compte

la compressibilité du fluide et d'utiliser des modéles plus complexes. [7]

1.4.2 Ecoulement compressibles
Les écoulements compressibles sont un type particulier d'écoulement rencontré en mecanique
des fluides, ou les variations de densité du fluide ne peuvent étre négligées. Contrairement aux

écoulements incompressibles, les écoulements compressibles se caractérisent par des
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changements significatifs de densité en réponse a des variations de pression, de température et

de vitesse.

Ces ecoulements sont couramment observés dans les gaz, car leur compressibilité est nettement
plus élevée que celle des liquides. lls se produisent dans des conditions ou les variations de
densité jouent un réle crucial, notamment dans les écoulements supersoniques, les écoulements

autour des ailes d'avion ou dans les tuyéres de fusees.

L'analyse des écoulements compressibles fait appel aux équations de conservation de la masse,
de la quantité de mouvement et de I'énergie, qui prennent en compte les variations de densité.
Ces équations sont plus complexes que celles utilisées pour les écoulements incompressibles,

car elles nécessitent de prendre en considération les effets de compressibilité du fluide.[6]

1.4.3 Ecoulement stable

Les écoulements stables, également appelés écoulements stationnaires, sont des
situations d'écoulement en mécanique des fluides ou le fluide se déplace de maniere constante
et réguliere, sans subir de perturbations significatives. Dans ce type d'écoulement, les propriétés
du fluide, telles que la vitesse, la pression et la densité, demeurent constantes le long de la

trajectoire de I'écoulement.

Ces écoulements stables peuvent étre observés dans différents contextes, tels que les conduites,
les canaux, les riviéres, ainsi que dans d'autres systemes ou les conditions environnementales
sont relativement constantes et les perturbations externes sont minimales. Ils se caractérisent
par des lignes de courant régulieres et lisses, formant des motifs prédictibles et ordonnés. Les
écoulements stables servent souvent de référence dans les analyses et les calculs en mécanique

des fluides, permettant de mieux comprendre les comportements dynamiques des fluides.

L'étude des écoulements stables repose sur les principes fondamentaux de la conservation de la
masse, de la quantité de mouvement et de I'énergie. Ces principes sont appliqués pour analyser
le comportement du fluide en prenant en compte des facteurs tels que la viscosité, la pression,
la géometrie du systeme et les conditions aux limites. Cette approche permet de prédire et de
quantifier les propriétés de I'écoulement, facilitant ainsi la conception et I'optimisation des
systemes hydrauliques, des circuits de fluides et d'autres dispositifs ou la stabilité de

I'écoulement est essentielle. [7]

10
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1.4.4 Ecoulement instable

Les écoulements instables sont un fascinant domaine d'étude en mécanique des fluides,
ou le comportement du fluide devient turbulent, imprévisible et complexe. Contrairement aux
écoulements stables, qui sont caractérisés par un flux régulier et prévisible, les écoulements
instables sont marqués par des perturbations, des fluctuations et des tourbillons dans le

mouvement du fluide.

Ces écoulements se manifestent dans différentes situations et conditions. Lorsque les conditions
d'écoulement deviennent instables, par exemple en raison de changements brusques de pression
ou de vitesse, le fluide peut entrer dans un régime instable. De plus, des forces extérieures telles
que des turbulences atmosphériques ou des perturbations mécaniques peuvent également

perturber le flux, donnant lieu & des écoulements instables. [7]

1.4.5 Ecoulement visqueux
Les écoulements visqueux sont des types d'écoulement en mécanique des fluides qui
sont caractérisés par la présence de forces de viscosité. L'un de ces écoulements est I'écoulement

visqueux plan, également connu sous le nom d'écoulement de Poiseuille plan.

L'écoulement de Poiseuille plan se produit dans un plan bidimensionnel, ou le fluide s'‘écoule
entre deux surfaces paralleles. Dans ce type d'écoulement, la vitesse du fluide varie de maniére
linéaire avec la distance par rapport aux surfaces, et les lignes de courant sont paralleles et

régulieres.

Un autre exemple d'écoulement visqueux est I'écoulement de Poiseuille dans une conduite
rectiligne, également connu sous le nom d'écoulement de Poiseuille cylindrique. Dans ce cas,
le fluide s'écoule a travers une conduite cylindrique avec une pression constante a I'entrée et a
la sortie. La vitesse du fluide varie de maniere parabolique, étant maximale au centre de la

conduite et diminuant vers les parois.

Ces écoulements visqueux sont importants a étudier car ils fournissent des modéles
matheématiques utiles pour comprendre les propriétes du fluide et les effets de la viscosité. Par
exemple, I'écoulement de Poiseuille plan est utilisé pour analyser le comportement des fluides
visqueux tels que les liquides a faible vitesse. L'écoulement de Poiseuille cylindrique est utilisé
pour étudier les ecoulements dans les conduites et les tuyaux, fournissant des informations sur

la résistance au débit et les pertes de pression. [8]

11
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1.4.6 Ecoulement non visqueux

L'écoulement non visqueux est un concept théorique en mécanique des fluides ou
la viscosité du fluide est supposée étre nulle. Dans ce type d'écoulement, le fluide est

considéré comme parfaitement "glissant" et sans aucune résistance interne a I'écoulement.

L'écoulement non visqueux est souvent utilisé comme une simplification mathématique
pour analyser le comportement des fluides dans certaines situations. Par exemple, il peut
étre appliqué pour étudier les écoulements a haute vitesse, les écoulements autour d'objets

aerodynamiques ou les écoulements dans des conditions idéalisées.

Dans un écoulement non visqueux, les lignes de courant sont lisses et réguliéres, sans
aucune déformation due a la viscosité. De plus, la résistance au mouvement du fluide est
considérée comme négligeable, ce qui permet d'obtenir des solutions analytiques plus
simples pour les équations de conservation de la masse, de la quantité de mouvement et

de I'énergie.

Il convient de noter que I'écoulement non visqueux est une approximation idéale et que
dans la réalité, tous les fluides ont une certaine viscosité. Cependant, dans certaines
conditions spécifiques ou la viscosité est trés faible par rapport aux autres forces en jeu,
I'écoulement non visqueux peut étre une bonne approximation pour décrire le

comportement du fluide. [8]
1.5 Les régimes de I'écoulement : Il existe trois régimes sont :

1.5.1 Régime laminaire

En mécanique des fluides, I'écoulement laminaire est le type de flux d'un fluide ou la totalité du
liquide s'écoule généralement dans une direction cohérente, sans que les variations locales
interférent (contrairement au régime turbulent, caractérisé par des tourbillons qui se perturbent

mutuellement).

Lorsque le nombre de Reynolds est inférieur a 2000, le régime est considéré comme laminaire.

2 !imite

S —8—4 >
— Regime — A0
 laminaire S = %

mlmite

Figure 1.3 . Régime laminaire [9]

12
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1.5.2 Régime transitoire

Le régime transitoire se réfere a la période de transition d'un systéme entre deux états
d'équilibre ou conditions initiales. C'est une phase pendant laquelle les variables du systeme
fluctuent et atteignent des valeurs différentes de celles en régime permanent. Le régime
transitoire est caractérisé par des phénomenes tels que les dépassements, les oscillations et les
temps de monteée et de descente. Il permet d'évaluer la rapidité avec laquelle le systeme atteint

son nouvel état stable et de déterminer sa stabilité et sa performance. En résumé, le régime
Transitoire est la période de transition avant que le systeme n'atteigne un nouvel état stable.[9]

Lorsque le nombre de Reynolds se situe entre 2000 et 3000, le régime est considéré comme
transitoire.

1.5.3 Régime turbulent

Le régime turbulent est I'un des régimes d'écoulement des fluides les plus complexes et
les plus agités. Il se produit lorsque le nombre de Reynolds (Re) dépasse un certain seuil
critique, généralement supérieur a 3000, bien que cela puisse varier en fonction du systéme
étudié.
Dans un écoulement turbulent, le fluide se caractérise par des tourbillons turbulents, des
fluctuations aléatoires et une agitation intense. Ces tourbillons se forment a différentes
échelles et interagissent entre eux, transférant de I'énergie d'une échelle a une autre. Cela
crée un écoulement chaotique et irrégulier, avec des variations rapides de la vitesse, de la

pression et des autres propriétés du fluide.

L'écoulement turbulent est associé a une résistance plus élevée au mouvement du fluide par
rapport a I'écoulement laminaire, ce qui entraine une augmentation des pertes de charge et
de la turbulence dans les systéemes de transport de fluides tels que les tuyaux, les canaux ou

les conduites. [9]

Figure 1.4 regime turbulent [9]

13
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1.6 Ecoulement autour des obstacles

Lorsqu'un fluide se heurte a un obstacle solide et doit le contourner, un phénoméne
d'écoulement se produit, donnant lieu a des interactions complexes. Ce phénomene, connu sous
le nom d'écoulement autour des obstacles, se manifeste dans divers contextes, tels que le
déplacement d'air autour d'une voiture en mouvement, le cheminement de I'eau autour d'un

bateau ou encore le flux sanguin s'adaptant a une valve cardiaque.

Lorsque le fluide atteint I'obstacle, plusieurs phénomeénes se produisent de maniere simultanée.
Initialement, le fluide se déplace de fagon réguliere et ordonnée, suivant un écoulement
laminaire, jusqu'a ce qu'il se trouve face a l'obstacle. A cet instant, des tourbillons se forment a
I'arriere de I'obstacle, accompagnés de zones de basse pression, tandis que des zones de haute
pression émergent a I'avant. Ces tourbillons et variations de pression entrainent des forces de

trainée sur I'objet et ont également une influence sur le comportement global de I'écoulement.

La compréhension et la modélisation de I'écoulement autour des obstacles revétent une
importance cruciale dans de nombreux domaines, tels que lI'aérodynamique, I'nydrodynamique,
la conception de structures, la conception de véhicules et méme la médecine. Des techniques
d'analyse numérique, telles que la simulation par éléments finis et la dynamique des fluides
computationnelle, sont fréquemment utilisées pour étudier et prédire le comportement de

I'écoulement autour des obstacles dans divers scénarios.

En prenant en compte ces éléments, il devient possible de mieux appréhender les mécanismes
complexes qui régissent I'écoulement des fluides lorsqu'ils rencontrent des obstacles solides.
Une meilleure compréhension de ce phénomeéne permet de développer des applications plus
performantes dans les domaines de I'aéronautique, de I'ingénierie navale, de l'architecture, des
transports et méme de la santé, contribuant ainsi a des avancées significatives dans ces

différents secteurs. [11]

1.7 Ecoulement autour d’un obstacle cylindrique

L'écoulement autour d'un obstacle cylindrique est un phénomene d'écoulement des
fluides qui se produit lorsque le fluide rencontre un cylindre solide et doit contourner cet
obstacle. Ce type d'écoulement se rencontre dans de nombreux contextes, tels que
I'aérodynamique d'un avion, I'hydrodynamique d'un navire, ou méme dans des applications

industrielles ou des cylindres sont présents.

14
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Lorsque le fluide rencontre le cylindre, plusieurs phénomeénes se produisent. Initialement, le
fluide s'écoule de maniere réguliére et laminaire autour du cylindre jusqu'a ce qu'il atteigne la
surface du cylindre. A ce stade, le fluide se divise en deux courants principaux : I'un s'écoule
sur la surface supérieure du cylindre (la zone dite "d'écoulement supérieur"”) et l'autre s'écoule

sur la surface inférieure (la zone dite "d'écoulement inférieur").

Dans la zone d'écoulement supérieur, le fluide accélere en se rapprochant de la surface du
cylindre, atteint sa vitesse maximale au point le plus proche de celle-ci, puis ralentit a nouveau
en s'éloignant. Cela crée une région de basse pression a lI'avant du cylindre et une région de

haute pression a l'arriere, générant ainsi des forces de trainée sur le cylindre.

Dans la zone d'écoulement inférieur, le fluide se comporte de maniére similaire, mais inversée
par rapport a la zone supérieure. Il s'écoule plus lentement a I'approche de la surface inférieure
du cylindre, atteint sa vitesse minimale au point le plus proche, puis accélére a nouveau en
s'éloignant. Cela crée également des variations de pression, mais de sens opposé a celles de la

zone supérieure.

L'étude de I'écoulement autour d'un obstacle cylindrique est essentiel dans de nombreux
domaines, tels que lI'aérodynamique des vehicules, la conception de structures, la production
d'énergie €éolienne, et bien d'autres. Des techniques de modélisation numérique, telles que les
simulations par éléments finis ou les méthodes des vortex, sont souvent utilisées pour étudier

et prédire le comportement de I'écoulement autour du cylindre dans différents scénarios. [12]

1.8 Etude Bibliographie dans un écoulement autour d’un obstacle

Il existe plusieurs travaux de recherche pertinents dans le domaine de la modélisation de

I'écoulement autour des obstacles. Voici quelques exemples :

"Von Karman Vortex Street™ (1911) : Ce travail fondateur par le physicien hongrois
Theodore von Karman a étudié les tourbillons alternés qui se forment derriére un cylindre placé
dans un écoulement. Cela a jeté les bases de la compréhension des phénomenes de trainée et de

formation de tourbillons.

"Flow Around Circular Cylinders™ (1969) : Ce livre de J.N. Sorensen a présenté une
compilation des recherches sur I'écoulement autour de cylindres circulaires. Il a examiné les
différents régimes d'écoulement, les forces exercées sur le cylindre et les phénomenes de

trainée.
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""Large Eddy Simulation of Turbulent Flow Over and Around a Cube™ (1998) : Cette étude
menée par J.P. Monty et al. a utilisé la simulation des grandes échelles (LES) pour modéliser
I'écoulement turbulent autour d'un cube. Les résultats ont montré les structures tourbillonnaires

et ont permis de comparer les simulations numériques aux données experimentales.

"Vortex Shedding from Circular Cylinders™ (2003) : Ce livre de T.J. Pedley et J. T. Stuart
a examiné en détail le phénomeéne de "vortex shedding™ (formation de tourbillons) derriére un
cylindre circulaire. Il a présenté des analyses théoriques et des expériences qui ont contribué a

la compréhension de ce phénoméne.

"Drag Reduction by Riblets™ (2008) : Cette étude menée par G.H. Jansen et al. S’est
concentrée sur l'utilisation de "riblets" (petites rainures) pour réduire la trainée autour d'un
obstacle. Les expériences ont montré que les rainures orientées dans le sens de I'écoulement

pouvaient réduire la trainée en perturbant les structures tourbillonnaires.

""Large-Scale Experiments on Flow Past Rough Cylinders' (2016) : Cette recherche menée
par R. Vinuesa réalisé des expériences a grande echelle pour étudier I'écoulement autour de
cylindres rugueux. Les résultats ont fourni des données détaillées sur les caractéristiques de

I'écoulement turbulent et ont permis de valider les modeles numeériques.

Ces travaux, parmi d'autres, ont contribué a l'avancement de la modélisation de I'écoulement
autour des obstacles en combinant des approches expérimentales et numériques. Ils ont permis
de mieux comprendre les phénomenes d'écoulement, d'améliorer les méthodes de prédiction et

d'explorer des stratégies pour réduire la trainée et optimiser la conception des structures.

1.9 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons abordé différents concepts théoriques fondamentaux liés au
transfert de chaleur et aux écoulements autour d'obstacles de forme carrée et cylindrique. Ainsi

que quelques expeériences de certains chercheurs sur ce phénomene.
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Chapitre 2 Réseaux de neurones

1.1 Introduction

L'intelligence artificielle (1A) est un domaine de l'informatique qui vise a développer des
machines et des programmes informatiques capables daccomplir des taches qui requiérent
normalement I'intelligence humaine. Ces taches peuvent inclure la reconnaissance vocale, la
vision, I'apprentissage, la prise de décision et la résolution de problémes. L'IA utilise diverses
techniques telles que les réseaux de neurones artificiels, les algorithmes génétiques,
I'apprentissage automatique, les systemes experts et la logique floue.

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) sont des outils puissants qui trouvent leur
application dans de nombreux domaines scientifiques tels que le traitement du signal, la vision,
la parole, la prévision, la modélisation et l'aide a la décision. Leur grande adaptabilité et leur
capacité d'intégration dans des systemes mateériels, tels que des circuits intégrés, ou sous forme
de logiciels via des programmes informatiques, font d'eux des éléments clés de la technologie

moderne.

Ce chapitre se consacre entierement a I'étude des Réseaux de Neurones Atrtificiels. 1l propose
une vue d'ensemble historique de leur développement, mettant en évidence les avancées
significatives dans ce domaine. De plus, il analyse en détail le principe de base utilisé dans ces
réseaux, mettant en évidence les mécanismes de propagation de I'information et d'apprentissage.
Différents types de réseaux, sont également décrits en détail, soulignant leurs caractéristiques

spécifiques et leurs applications courantes.

1.2 Historique :
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont une histoire fascinante qui remonte aux années
1940. Leur développement a été marqué par des avancées significatives et une évolution

constante au fil des décennies.

L'histoire des RNA commence avec les travaux pionniers de Warren McCulloch et Walter Pitts
en 1943. lls ont introduit le concept de neurone artificiel en proposant un modele mathématique
inspiré du fonctionnement des neurones biologiques. Ce modele constituait une unité de
traitement élémentaire capable de recevoir des signaux d'entrée, de les combiner et de produire

une sortie en fonction d'une fonction d'activation.

Dans les années 1950 et 1960, d'autres chercheurs ont contribué au développement des RNA.

Frank Rosenblatt a notamment introduit le perceptron en 1957, un type spécifique de réseau de
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neurones a une seule couche capable de reconnaitre des formes. Cependant, les limites du
perceptron ont été mises en évidence dans les années 1960, ce qui a conduit a un certain

désintérét pour les RNA.

Cependant, I'intérét pour les RNA a été ravivé dans les années 1980 et 1990 grace a des
avancées majeures. L'algorithme de rétropropagation du gradient, développé indépendamment
par plusieurs chercheurs, est devenu une méthode clé pour entrainer les réseaux de neurones a
plusieurs couches. Cela a permis d'ajuster les poids du réseau en fonction de I'erreur entre la

sortie prédite et la sortie désirée, améliorant ainsi considérablement les performances des RNA.

Au cours des dernieres décennies, les RNA ont connu une ascension fulgurante grace a
l'augmentation de la puissance de calcul, a la disponibilité de grandes quantités de données et
aux avancées dans les algorithmes d'apprentissage automatique. Ils sont devenus des outils
incontournables dans de nombreux domaines, tels que la vision par ordinateur, le traitement du

langage naturel, la reconnaissance vocale, la prédiction et I'analyse de donnees.

Plus récemment, les réseaux de neurones profonds, tels que les réseaux de neurones a
convolution (CNN) et les réseaux de neurones récurrents (RNN), ont connu un succes
remarquable dans des tadches complexes telles que la classification d'images, la traduction
automatique et la génération de texte. Grace a leur capacité a extraire des caractéristiques
hiérarchiques et a modéliser des dépendances temporelles, ces réseaux ont révolutionné de

nombreux domaines de l'intelligence artificielle.

Aujourd'hui, les réseaux de neurones artificiels continuent de progresser et de repousser les
limites de ce qui est possible en termes de traitement de l'information. Leur utilisation est
devenue omniprésente dans de nombreux domaines, et ils jouent un réle crucial dans des
applications telles que la reconnaissance d'images, la recommandation de produits, I'analyse

prédictive et la médecine personnalisée [13].

1.3 Le Reéseau de neurone biologique :

11.3.1 Le neurone biologique :

11.3.1.1 Définition :
Le neurone, en tant qu'unité fondamentale du systéeme nerveux, présente une structure complexe
et spécialisée qui lui permet d'assurer la transmission et le traitement de I'information. Voici les

principales composantes d'un neurone :
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Figure I1.1 Schéma illustrant la structure d’un neurone [14]

Le corps cellulaire : également connu sous le nom de soma, constitue la partie centrale du
neurone. C'est la que se trouve le noyau, qui contient I'ADN et les organites cellulaires
nécessaires a la synthese des protéines et aux processus métaboliques. Le corps cellulaire joue

un role crucial dans l'intégration des signaux provenant des dendrites.

Les dendrites : sont des prolongements ramifiés qui émergent du corps cellulaire. Leur
fonction principale est de recevoir les signaux électriques et chimiques provenant d'autres
neurones ou de cellules sensorielles, et de les transmettre vers le corps cellulaire. Les dendrites
augmentent la surface de réception du neurone, lui permettant de recevoir et d'intégrer une

grande quantité d'informations.

L'axone : est une longue extension du corps cellulaire qui transmet les signaux électriques du
neurone vers d'autres neurones ou vers les cellules effectrices, telles que les muscles ou les
glandes. Il est recouvert d'une gaine de myeline, produite par les cellules de Schwann, qui isole
et accélére la transmission des signaux électriques le long de I'axone. La myéline forme des
interruptions appelées nceuds de Ranvier, qui permettent une propagation plus rapide des

signaux.

Les terminaisons axonales : également appelées boutons synaptiques, se trouvent a I'extrémité
de I'axone. Ce sont de petites structures spécialisées qui établissent des connexions avec d'autres

neurones au niveau des synapses. Les terminaisons axonales sont responsables de la libération
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de neurotransmetteurs, des substances chimiques qui permettent la transmission des signaux

d'un neurone a l'autre.

Les synapses : sont les zones de contact entre les neurones. Elles sont essentielles a la
transmission des signaux électriques et chimiques. Les signaux électriques se transforment en
signaux chimiques grace a la libération de neurotransmetteurs au niveau des synapses. Les
neurotransmetteurs se lient a des récepteurs spécifiques sur la membrane des neurones cibles,

déclenchant ainsi de nouvelles réactions électriques. [15]

11.3.2 Fonctionnement du neurone biologique :
Le fonctionnement d'un neurone biologique est crucial pour la transmission et le traitement de
linformation au sein du systeme nerveux. Voici une description détaillée de son

fonctionnement :

Réception des signaux : Les dendrites, qui sont des prolongements ramifiés du neurone,
captent les signaux électriques et chimiques provenant d'autres neurones ou de cellules
sensorielles. Ces signaux sont transmis sous forme de courants électriques a travers les

membranes des dendrites.

Intégration des signaux : Les signaux regus par les dendrites sont acheminés vers le corps
cellulaire du neurone, également appelé soma. A ce stade, les signaux sont analysés et combinés

pour déterminer si le seuil d'excitation nécessaire a la génération d'un signal de sortie est atteint.

Génération du potentiel d'action : Si la somme des signaux dépasse le seuil d'excitation, le
neurone génere un potentiel d'action. Ce potentiel d'action est un signal électrique qui se

propage le long de I'axone du neurone.

Transmission du signal : L'axone est une longue extension du neurone chargée de la
transmission du potentiel d'action. 1l est revétu d'une gaine de myéline, qui isole électriquement
I'axone et accélere la vitesse de transmission du signal électrique. Le potentiel d'action se
propage de maniére unidirectionnelle le long de I'axone, du corps cellulaire vers les

terminaisons axonales.

Communication entre les neurones : Les terminaisons axonales, aussi connues sous le nom
de boutons synaptiques, établissent des connexions avec d'autres neurones au niveau des
synapses. Lorsque le potentiel d'action atteint les terminaisons axonales, il déclenche la

libération de neurotransmetteurs dans I'espace synaptique.
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Transmission du signal chimique : Les neurotransmetteurs sont des substances chimiques
libérées par les terminaisons axonales. lls se lient aux récepteurs présents sur les dendrites des
neurones postsynaptiques, ce qui provoque l'ouverture de canaux ioniques et génére un nouveau

signal électrique dans le neurone suivant.

Répétition du processus : Le signal électrique est ainsi transmis de neurone en neurone,
formant des réseaux neuronaux complexes qui permettent la transmission de I'information a

travers tout le systeme nerveux. [16]

11.4 Réseau de neurone artificiel

11.4.1 Du neurone biologique au neurone formel :
La transition du neurone biologique au neurone formel marque une avancée majeure dans le
domaine des réseaux de neurones artificiels. Voici un apercu du processus de modélisation du

neurone biologique en un neurone formel :

Compréhension approfondie du neurone biologique : Les scientifiques se sont attelés a
étudier en détail la structure et le fonctionnement des neurones biologiques afin de comprendre

leur réle dans la transmission et le traitement de l'information.

Identification des éléments clés : Les caractéristiques essentielles du neurone biologique,
telles que le corps cellulaire, les dendrites, I'axone, les synapses et le potentiel d'action, ont été
identifiées comme les éléments fondamentaux a prendre en compte lors de la modélisation du

neurone formel.

Modélisation mathématique : Les chercheurs ont développé des modéles mathématiques
visant a représenter le comportement du neurone biologique. Parmi ces modeles, le modele de
McCulloch-Pitts, introduit en 1943, est I'un des plus utilisés. 1l décrit le neurone formel comme
une unité de traitement binaire qui est activée ou désactivée en fonction des signaux d'entrée

qu'il regoit.

Fonction d'activation : Afin de reproduire la fonction d'activation observée dans les neurones
biologiques, différentes fonctions mathématiques ont eté proposées, telles que la fonction seuil,
la fonction sigmoide et la fonction tangente hyperbolique. Ces fonctions déterminent la sortie

du neurone formel en fonction de la somme pondérée de ses entrées.

Pondération des connexions synaptiques : Les connexions synaptiques entre les neurones

sont représentees par des poids synaptiques qui déterminent la force de connexion entre eux.
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Ces poids sont ajustés lors de la phase d'apprentissage du réseau de neurones artificiels,

permettant ainsi de pondérer I'influence des signaux d'entrée sur la sortie du neurone formel.

Réseaux de neurones artificiels : En interconnectant plusieurs neurones formels, les
chercheurs ont créé des réseaux de neurones artificiels capables d'accomplir des taches de
traitement de I'information, telles que la classification de données ou la prédiction.

Gréace a la modélisation du neurone biologique en un neurone formel et a la création de
réseaux de neurones artificiels, il devient possible de reproduire certaines capacités du systéme
nerveux et de réaliser des taches complexes de traitement de 1’information. [17]

S=F Q4 wiEi) +bi (IL1)
X1 w
w2
X2 > =Jwitxi+b ——mp Activation > Output
Function
wn
Xn b Weighted Sum

Figure 11.2 Neurone formel.

On en déduit I'équivalence suivante :
Tableau II.1 équivalence RNB— RNA

Réseaux de neurones Réseaux de neurones
biologique artificiels
Soma Neurone
Dendrite Entrée
Axone Sortie
Synapse Poids
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11.4.2 Domaines d'applications :

Les réseaux de neurones, en tant que modele de traitement de I'information inspiré du cerveau,
ont connu une adoption croissante dans de nombreux domaines d'application. Leur capacité a
apprendre a partir de données et a modéliser des relations complexes en fait des outils puissants
pour résoudre divers probléemes. Voici un apercu des domaines dans lesquels les réseaux de

neurones trouvent des applications significatives :

Vision par ordinateur : Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont couramment utilisés
dans la vision par ordinateur pour des taches telles que la détection d'objets, la reconnaissance
faciale, la segmentation d'images et la classification d'images. Ces réseaux sont capables
d'apprendre a extraire des caractéristiques visuelles significatives a partir des images, ce qui les
rend particuliérement adaptés a ces taches.

Traitement du langage naturel : Les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les réseaux de
neurones a attention sont utilisés dans le traitement du langage naturel. Ils permettent de réaliser
des taches telles que la traduction automatique, la génération de texte, la classification de textes
et I'analyse des sentiments. Ces réseaux sont capables de capturer la structure et les dépendances

séquentielles dans les données textuelles.

Reconnaissance de la parole : Les réseaux de neurones récurrents, en particulier les LSTM,
sont largement utilisés pour la reconnaissance automatique de la parole. lls permettent de
convertir des signaux audios en texte et sont utilisés dans les systemes de commande vocale,

les applications de transcription audio, etc.

Apprentissage automatique : Les réseaux neuronaux profonds (DNN) sont au cceur de
nombreux algorithmes d'apprentissage automatique. 1ls sont utilisés pour des taches telles que
la classification, la régression, la prédiction et la recommandation. Ces réseaux sont capables
d'apprendre des représentations hiérarchiques complexes des données, ce qui les rend efficaces

pour résoudre des problémes complexes.

Meédecine et biologie : Les réseaux de neurones sont utilisés dans le domaine medical pour la
détection de maladies, la segmentation d'images médicales, I'analyse de données génétiques et
la prédiction de résultats cliniques. lls permettent de traiter de grandes quantités de données

médicales et d'extraire des informations utiles pour le diagnostic et le traitement.

23



Chapitre 2 Réseaux de neurones

Finance et économie : Les réseaux de neurones sont utilises pour la prévision des marches
financiers, la détection de fraude, I'analyse de données économiques et la modélisation de séries
temporelles. 1ls permettent d'identifier des schémas complexes dans les données financiéres et

d'obtenir des prévisions plus précises.

Robotique et automatisation : Les réseaux de neurones sont utilisés dans la robotique pour la
planification de mouvement, la perception des robots, I'apprentissage par renforcement et la
manipulation d'objets. Ils permettent aux robots d'interagir de maniére plus intelligente avec

leur environnement et d'effectuer des taches complexes.

11.4.3 Fonctionnement

Les réseaux de neurones sont des modéles de traitement de l'information inspirés du
fonctionnement du cerveau. Ils sont composés de nombreux neurones artificiels interconnectés,
organisés en couches, et leur fonctionnement repose sur plusieurs étapes clés. Voici une

description approfondie du fonctionnement d'un réseau de neurones :

Architecture du réseau : Un réseau de neurones est structuré en plusieurs couches, comprenant
généralement une couche d'entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie.
Chaque couche est constituée de multiples neurones qui effectuent des calculs et transmettent

les informations entre elles.

Propagation avant (feedforward) : Lors de la phase de propagation avant, les données
d'entrée sont transmises a travers le réseau, de la couche d'entrée a la couche de sortie. Chaque
neurone recoit des signaux d'entrée pondérés, les combine en utilisant des fonctions d'activation

spécifiques, puis transmet le résultat a la couche suivante du réseau.

Calcul des poids : Chaque connexion entre les neurones est associée a un poids synaptique,
qui représente la force de l'influence d'un neurone sur un autre. Initialement, ces poids sont
généralement définis de maniere aléatoire. Cependant, lors de I'apprentissage du réseau, ils sont
ajustés de maniere itérative pour améliorer les performances du réseau en fonction de la tache

specifique.

Fonction d'activation : Chaque neurone utilise une fonction d'activation pour déterminer sa
sortie en fonction de la somme pondérée de ses entrées. Les fonctions d'activation couramment
utilisees incluent la fonction sigmoide, la fonction seuil, la fonction tangente hyperbolique, et
bien d'autres. Ces fonctions introduisent une non-linéarité dans le réseau, permettant ainsi de

modéliser des relations complexes entre les données.
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Rétropropagation de I'erreur : Une fois que la sortie du réseau est obtenue, elle est comparée
a la sortie attendue pour calculer I'erreur. Cette erreur est ensuite propagée en sens inverse a
travers le réseau, de la couche de sortie a la couche d'entrée, en utilisant un algorithme appelé
rétropropagation de I'erreur. Cela permet d'ajuster les poids synaptiques de maniére a réduire

progressivement I'erreur et a améliorer les performances globales du réseau.

Apprentissage et ajustement des poids : L'apprentissage d'un réseau de neurones se fait par
itérations successives. A chaque itération, les poids synaptiques sont ajustés en utilisant des
algorithmes d'optimisation, tels que la descente de gradient. L'objectif principal est de
minimiser I'erreur entre les sorties réelles du réseau et les sorties attendues, ce qui permet
d'obtenir un réseau capable de produire des prédictions précises pour de nouvelles données.
[18]

11.4.4 Modeélisation générale

L'architecture d'un réseau de neurones n'est souvent que partiellement déterminée par
la tAche a accomplir. Le concepteur a la liberté de fixer les entrées, I'état et les sorties
du réseau en fonction de cette tache, ainsi que le type et la connectivité des neurones

(comme illustré dans la figure ci-dessous).

On peut modéliser un réseau de neurones en utilisant des éléments fondamentaux,

tels que :

La nature des entrées qui peuvent étre binaires (0 ou 1), (-1, 1) ou réelles appartenant

généralement & un intervalle borné [a, b].
La fonction des entrées qui définit le prétraitement effectué sur ces derniéres.

La fonction d'activation (seuil), qui représente la limite a partir de laquelle le neurone

s'active. La sortie du neurone dépend d'une fonction de transfert.[19]

25



Chapitre 2

Réseaux de neurones

Tableau 1.2 détaille fonctions d'activations.

Graphe de la Fonction dans
Nom de la fonction Relation entrée/sortie Fonction MATLAB®
a=0si n<0 a
seuit | T o ’ Hardlim
a=1si n>0 !
a=—1sin<0 .
Seuil symetrique o " Hardlims
a=1sin>0 B
Linéaire a=n | T 7 o Purelin
a=0sin<0
Linéaire saturée a=nsi0sn<1 : Satlin
a=lsin>1
a=—1si n< —1
Linéaire saturée P
= i — < < 1 0 1 i
symeétrique a=nsi—l=n=<1 | Satlins
a=lsi n>1
a=0sin< 0
Linéaire positive ! Poslin
a=1lsin=0
Logistique (Sigmoide __1
logarithmique lte-n Logsig
Tangente
hyperbolique Tansig
Triangulaire de base Tribas

a=0, autrement
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1.5 Architecture du réseau de neurone

La configuration d'un réseau de neurones dépend intimement de la stratification de ses couches,
et plus particulierement, de la trame des connexions qui les unit. Chaque strate, tissée avec une
précision minutieuse, dévoile un panorama complexe d'interconnexions neuronales. La
profondeur du réseau, dictée par le nombre de ses couches, constitue un parameétre essentiel,
conférant une dimension hiérarchique a la transmission de I'information.

L'architecture résultante est le fruit d'une délicate orchestration, ou la structure des connexions
entre les neurones joue un rble central. Chaque lien, chaque synapse, devient une voie
potentielle de communication, dessinant un réseau dense d'interactions. La disposition et la
force de ces connexions déterminent la capacité du réseau & apprendre et a généraliser,

définissant ainsi sa capacité a traiter des informations complexes.

Réseaux de neurones

_— T

Réseau no boucles Réseaux récurrents

Perceptron Perceptron Res:a“ Réseal a Carte auto- Adaptif
Monocouche | Multicouche || fonction || compétition || Organisatrice | | résonance
radiale de Kohonen theory

Réseau
de
hopField

Figure 11.3 Différents types de fonctions d'activations pour le neurone

La figure précédente (figureI3), représenté les topologies des réseaux de
neuronesartificiels.

Il existe plusieurs types d’architectures, on peut citer :
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e

o

multicouches

.0

monocouches

*

.0

Réseaux a connexion locale

*

¢ Réseaux a connexion compléte. [20]

11.5.1  Réseau de neurones monocouches

Un réseau de neurones monocouche, également appelé perceptron monocouche, est une
architecture simple de RNA qui se compose d'une seule couche de neurones. Cette couche,
connue sous le nom de couche de sortie, est responsable de la génération des prédictions ou des

sorties du réseau.

Dans un réseau de neurones monocouche, chague neurone est connecté a toutes les entrées du
réseau. Chaque connexion entre un neurone et une entrée posséde un poids associé qui

détermine I'importance de cette connexion lors du calcul de la sortie du réseau.

Le fonctionnement d'un réseau de neurones monocouche est relativement simple. Chaque
neurone recoit les valeurs des entrées et les multiplie par les poids correspondants. Ces produits
pondérés sont ensuite sommes, et une fonction d'activation est appliquée a cette somme pour

produire la sortie du neurone.

Traditionnellement, la fonction d'activation utilisée dans les réseaux de neurones monocouches
est la fonction seuil, qui attribue une sortie binaire en fonction d'un seuil fixe. Cependant, des
fonctions d'activation plus sophistiquées, telles que la fonction sigmoide ou la fonction ReLU

(Rectified Linear Unit), peuvent également étre utilisees.

Les réseaux de neurones monocouches sont généralement utilisés pour des taches simples de
classification ou de régression ou la relation entre les entrées et les sorties est linéaire. Pour des
problémes plus complexes nécessitant la capture de relations non linéaires plus sophistiquées,
les RNA multicouches, qui comportent plusieurs couches de neurones, sont souvent préférés.
[21]
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Entrées
Sorties

Couche d'entrée Couche de sortie

Figure I1.4 Structure D’un Réseau de neurones monocouches

11.5.2 Réseaux de neurones multicouches

Un réseau multicouche est un concept fondamental en apprentissage profond. Il s'agit
essentiellement d'une architecture composée de plusieurs couches interconnectées, disposées
de gauche a droite, ou les sorties d'une couche sont transmises en tant qu'entrées a la couche
suivante. Cette structure hiérarchique permet de traiter et d'abstraire des informations de

maniere progressive.

Chaque couche d'un réseau multicouche est constituée de neurones interconnectés. Comme
illustré dans la figure I1.5, ces neurones sont organisés en couches superposées. Il est important
de noter gu'il n'y a généralement pas de connexions directes entre les neurones d'une méme
couche. Au lieu de cela, les connexions sont établies uniquement avec les neurones des couches

suivantes.

Cette organisation en couches permet au réseau multicouche d'apprendre des représentations
complexes des données. Les premieres couches, proches de I'entrée, captent des caractéristiques
bas-niveau, tandis que les couches suivantes combinent ces caractéristiques pour former des
représentations de plus en plus abstraites. Finalement, la derniére couche du réseau produit une

sortie qui correspond a la prédiction ou a la tache souhaitée.

En utilisant des algorithmes d'apprentissage appropriés, les poids des connexions entre les
neurones sont ajustés afin que le réseau puisse apprendre a partir des exemples d'entrainement.
Ce processus d'apprentissage itératif permet au réseau multicouche de s'adapter aux modeles
sous-jacents des données et de généraliser pour effectuer des prédictions précises sur de

nouvelles entrées. [20]
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Meurons
Entrées NMeurones de sortie

Figure I1.5 Réseaux de neurones multicouches [22]

11.6 Connexions du réseau de neurones
La structure et les connexions d'un réseau neuronal déterminent la maniéere dont les
neurones sont interconnecteés et la direction du transfert d'informations. Il existe différents types

de connexions, comme décrit dans le texte source.

Tout d'abord, nous avons les connexions directes, qui se produisent entre une couche d'indice
inférieur et une couche d'indice supérieur dans le réseau. Cette configuration est illustrée dans
la figure Il.6a. Les sorties des neurones d'une couche sont transmises directement en tant
qu'entrées aux neurones de la couche suivante. Cette disposition unidirectionnelle permet de
transférer les informations de maniere séquentielle et de traiter progressivement les

caractéristiques des données.

Ensuite, nous avons les connexions récurrentes, représentées dans la figure I1.6b. Ces
connexions se produisent lorsque les sorties des neurones d'une couche sont réinjectées comme
entrées a une couche d'indice inférieur. Contrairement aux connexions directes, les connexions
récurrentes permettent un flux d'informations rétrograde dans le réseau. Cela permet au réseau
de tenir compte des informations contextuelles et de prendre des décisions basées sur

I'nistorique des données traitées.

Ces deux types de connexions, directes et récurrentes, ont leurs propres avantages et
applications. Les connexions directes sont couramment utilisées dans les réseaux multicouches
traditionnels, ou les informations circulent de maniére unidirectionnelle pour extraire des
caractéristiques de plus en plus abstraites. Les connexions récurrentes, quant a elles, sont
utilisées dans des architectures telles que les réseaux de neurones récurrents (RNN) qui sont

efficaces pour traiter des séquences de données et capturer des dépendances temporelles.
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Il est important de choisir judicieusement le type de connexions en fonction de la tache a
accomplir et des propriétés des données. Les réseaux neuronaux sont hautement flexibles et
peuvent étre adaptés en fonction des besoins spécifiques, en modifiant les connexions et
I'architecture globale. Cette adaptabilité permet aux réseaux neuronaux de relever une grande
variété de défis et d'accomplir des taches complexes dans des domaines tels que la vision par

ordinateur, le traitement du langage naturel et bien d'autres encore.

¥ —

b’
l

(@) )
Figure I1.6 Types de connexions.

Dans la conception d'un réseau neuronal, les connexions entre deux couches peuvent varier
en termes de leur étendue. Selon le contexte et les besoins spécifiques du réseau, les connexions

peuvent étre partielles ou totales, ce qui est illustré dans les figures 11.6 (a) et 71.6 (b).

Tout d'abord, examinons les connexions partielles, comme représentées dans la figure I7.7(a).
Dans ce cas, seules certaines zones spécifiques de la couche précédente sont connectées a des
neurones de la couche suivante. Ces connexions selectives permettent de regrouper des régions
spécifiques du réseau pour effectuer des fonctions spécialisées. Par exemple, dans le domaine
de la vision par ordinateur, cela peut signifier que certains neurones d'une couche détectent des
bords ou des textures, tandis que d'autres neurones se concentrent sur la détection d'objets ou
de formes plus complexes. Cette approche de connexion partielle permet au réseau de traiter
des caractéristiques spécifiques de maniere plus efficace et de réduire la complexité globale du

modéle.

D'un autre c6té, les connexions totales, comme montré dans la figure 71.7(b), signifient que tous
les neurones de la couche précédente sont connectés a tous les neurones de la couche suivante.
Dans ce type de configuration, les informations circulent librement et intégralement entre les
couches, ce qui permet une communication compléte et une combinaison globale des
caractéristiques. Les connexions totales peuvent étre utiles lorsque chaque neurone de la couche

précédente contribue de maniere significative a la fonction de la couche suivante. Cela se
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produit souvent dans des taches ou une représentation globale des données est nécessaire,

comme la classification d'images ou la traduction automatique.

Le choix entre les connexions partielles et totales dépend des exigences de la tache et de la
nature des données. Les connexions partielles permettent une spécialisation et une efficacité
accrues, tandis que les connexions totales favorisent une intégration compléte des informations.
Les architectes de réseaux doivent prendre en compte ces facteurs lors de la conception d'un

réseau neuronal afin d'optimiser ses performances pour la tdche donnée.

Il convient de souligner que les figures 11.7(a) et 1. 7(b)) mentionnées dans le texte source sont
specifiques au contexte ou elles ont été présentées. Les références exactes et les détails

spécifiques peuvent varier en fonction de la source a laquelle vous faites référence.

E

W O—

%

Figure 11.5 Connexions entre deux couches, (a) Partielles, (b) Totales. [18]

1.7  Reéseaux propagation vers |I'avant ”Feed-Forward”

Un réseau de neurones "Feed-forward" est un type de réseau non bouclé, unidirectionnel
et statique, composé d'un ensemble de neurones interconnectés. Cette architecture utilise la
technique d'apprentissage appelée rétropropagation du gradient (backpropagation) pour

entrainer le réseau.

Le réseau de neurones Feed-forward est caractérisé par une architecture multicouche, ou la
couche d'entrée est connectée a une couche cachée, qui peut elle-méme étre connectée a une
autre couche cachée ou directement reliée a la couche de sortie. Cela permet une transmission

séquentielle des informations a travers les différentes couches du réseau.

En géneral, on trouve souvent une seule couche cachée dans ce type d'architecture, bien qu'il
soit possible d'avoir plus de deux couches cachées. Mathématiquement, I'ajout de couches
supplémentaires n'affecte pas fondamentalement le fonctionnement du réseau, mais cela peut

permettre de capturer des représentations plus complexes des données.
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L'apprentissage du réseau de neurones Feed-forward se fait en ajustant les poids des connexions
a l'aide de la rétropropagation du gradient. Cette technique permet de calculer I'erreur entre la
sortie prédite par le réseau et la sortie attendue, puis de propager cette erreur en sens inverse a

travers le réseau pour mettre a jour les poids de maniére a minimiser cette erreur.

Bien que le réseau Feed-forward soit une architecture couramment utilisée, il convient de noter
qu'il existe d'autres types d'architectures de réseaux neuronaux, tels que les réseaux de neurones
récurrents (RNN) qui permettent des connexions récurrentes pour le traitement des séquences,
et les réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui sont efficaces pour le traitement des données

structurées telles que les images.

En résumé, les réseaux de neurones Feed-forward sont des architectures populaires dans le
domaine de I'apprentissage profond, utilisant la rétropropagation du gradient pour
I'apprentissage. Bien que généralement composés d'une seule couche cachée, ils peuvent étre

étendus a plusieurs couches pour capturer des représentations plus complexes des données. [18]

11.7.1 La Couche d’entrée

La couche d'entrée dans un réseau de neurones artificiels (RNA) joue un réle fondamental en
tant que porte d'entrée permettant au monde extérieur de présenter un modele au RNA. Lorsque
ce modéle est introduit a I'entrée du réseau, les couches de sortie se chargent de produire un
autre modeéle, résultant des transformations effectuées par le RNA.

La couche d'entrée doit étre congue de maniére a représenter les conditions pour lesquelles le
réseau est en cours d'entrainement. Chaque neurone de la couche d'entrée doit correspondre a
une variable indépendante qui a une influence sur la sortie du réseau. Cela signifie que chaque
neurone capture une caractéristique spécifique des données d'entrée et la présente au réseau

pour qu'il puisse effectuer son traitement.

Chaque neurone de la couche d'entrée est connecté aux neurones de la couche suivante,
généralement appelée couche cachée, par des poids qui seront ajustés pendant le processus
d'apprentissage. Ces poids permettent de moduler I'influence de chaque neurone d'entrée sur les
neurones de la couche cachée, ce qui permet au réseau d'apprendre les relations entre les

variables d'entrée et la sortie souhaitée.[23]

11.7.2 Couche de sortie

La couche de sortie dans les réseaux de neurones artificiels est trés importante dans la

communication entre le modéle et I'environnement extérieur. Elle est responsable de fournir les
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résultats finaux du réseau, et chaque résultat peut étre attribué a des influences directes de la
couche d'entrée. La configuration de la couche de sortie est étroitement liée a la fonction
spécifique du réseau neuronal.[23]

11.7.3 Couches cachées

Les couches cachées dans un réseau de neurones sont des éléments fondamentaux de son
architecture. Elles jouent un réle essentiel dans le processus d'apprentissage et de représentation
des informations. Situées entre la couche d'entrée et la couche de sortie, ces couches
intermédiaires sont appelées "cachées" car elles ne sont pas directement accessibles depuis

I'extérieur du réseau.

La principale fonction des couches cachées est de permettre au modéle d'effectuer des
transformations non linéaires et d'apprendre des caractéristiques abstraites et complexes a partir
des données d'entrée. Grace a ces transformations successives, les couches cachées permettent
au réseau de neurones de capturer des informations de plus en plus significatives et de les

représenter de maniere hiérarchique.[23]

11.7.4 Nombre de couches cachées

Les réseaux de neurones a deux couches cachées sont connus pour leur capacité a représenter
des fonctions avec une forme arbitraire. En effet, ces réseaux peuvent modéliser des relations
complexes entre les données d'entrée et les résultats souhaités. Cependant, il convient de noter

qu'il n'y a pas d'utilité théorique a utiliser des réseaux avec plus de deux couches cachées.

En pratique, de nombreux probléemes peuvent étre résolus avec succes en utilisant uniquement
une couche cachée. Cette couche supplémentaire permet d'introduire une certaine flexibilité
dans la représentation des données et d'apprendre des caractéristiques plus abstraites. Cela peut
étre particulierement bénéfique dans des taches telles que la classification d'images, la

reconnaissance de la parole ou la traduction automatique.

Cependant, il est important de noter que I'ajout de couches cachées supplémentaires peut
entrainer une complexité accrue du modeéle et une augmentation du temps de calcul lors de
I'entrainement du réseau. De plus, I'ajout de couches supplémentaires ne garantit pas toujours
une amélioration significative des performances du réseau. Dans de nombreux cas, une seule
couche cachée peut suffire a capturer les caracteristiques essentielles des données et a résoudre

efficacement le probleme donné.
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Il est donc essentiel d'évaluer attentivement les besoins spécifiques du probleme a résoudre
avant de décider du nombre optimal de couches cachées a utiliser dans un réseau neuronal. Une
approche pragmatique consiste @ commencer par une seule couche cachée et a augmenter
progressivement la complexité du modele si nécessaire, en effectuant des expérimentations et

des évaluations approfondies des performances du réseau. [23]

1.8 Nombre de neurones dans les couches cachées

Le choix du nombre de neurones dans la couche cachée est une étape cruciale lors de la
conception de l'architecture d'un réseau neuronal. Bien que ces couches ne soient pas
directement connectées a lI'environnement extérieur, elles ont une influence considérable sur la

sortie finale du réseau.

Utiliser un nombre trop faible de neurones dans la couche cachée peut entrainer un phénomene
appelé "Underfitting”, ou le réseau n'est pas en mesure de détecter les signaux présents dans
I'ensemble de données. En d'autres termes, le réseau ne parvient pas a capturer la complexité

des relations entre les entrées et les sorties souhaitées.

D'un autre c6té, utiliser un nombre excessif de neurones cachés peut conduire a un probleme
d"Overfitting”. Cela se produit lorsque la base de données d'entrainement n'est pas
suffisamment représentative pour entrainer efficacement tous les neurones des couches cachées.
Cela peut entrainer une augmentation du temps d'apprentissage et de traitement des données, et

le réseau peut finir par ne plus étre en mesure de généraliser correctement les données nouvelles.

Il est donc nécessaire de trouver un compromis. Voici quelques régles couramment utilisées

pour guider le choix du nombre de neurones cachés :

Le nombre de neurones cachés doit se situer entre la taille de la couche d'entrée et la taille de la
couche de sortie.

Le nombre de neurones cachés peut étre établi a environ 2/3 de la taille de la couche d'entrée,

plus la taille de la couche de sortie.
Le nombre de neurones cachés doit étre inférieur au double de la taille de la couche d'entrée.

Ces regles ne servent de points de départ pour choisir le nombre optimal de neurones dans la
couche cachée, mais il existe également d'autres méthodes et approches pour affiner cette
sélection. Certaines techniques utilisent des algorithmes d'optimisation ou des analyses plus

avanceées pour trouver la configuration optimale du réseau.
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En ce qui concerne les fonctions d'activation, l'interface graphique de Matlab propose trois

options :

Tansig : une fonction de transfert tangent sigmoide hyperbolique, qui est non linéaire et varie

entre -1 et 1.
Logsig : une fonction de transfert sigmoide, qui est également non linéaire et varie entre O et 1.
Purelin : une fonction de transfert linéaire, ou la sortie est identique a l'entrée.

Ces différentes fonctions d'activation permettent d'introduire de la non-linéarité dans le réseau

et de modéliser des relations plus complexes entre les neurones.

En résumé, le choix du nombre de neurones dans la couche cachée est une étape cruciale dans
la conception d'un réseau neuronal. Il faut trouver un équilibre entre la capacité du réseau a
capturer la complexité des données et la nécessité de limiter la complexité excessive du modele.
Différentes régles et méthodes peuvent étre utilisées pour guider ce choix, et les fonctions

d'activation permettent d'introduire de la non-linéarité dans le réseau.

11.9 Propriétés des réseaux de neurones
L'une des propriétés les plus fondamentales des réseaux de neurones est leur capacité a
apprendre a partir de leur environnement et a améliorer leurs performances grace a un processus

d'apprentissage.

L'objectif de I'apprentissage est d'améliorer les performances futures du réseau en se basant sur
les connaissances acquises au fil des expériences passées. On distingue trois familles
d'apprentissage en fonction de la nature des informations disponibles et des objectifs

recherchés .

L'apprentissage supervisé, qui nécessite un ensemble de couples de données comprenant les
entrées du réseau et les sorties désirées correspondantes. Ce type d'apprentissage permet
d'ajuster les poids synaptiques en fonction des écarts entre les sorties réelles du réseau et les

sorties désirées.

L'apprentissage semi-supervisé ou par renforcement, ou seule une mesure d'erreur qualitative
est disponible. Dans ce cas, l'apprentissage se base sur des feedbacks positifs ou négatifs qui

guident les ajustements des poids synaptiques.

L'apprentissage non supervisé, qui se caractérise par I'absence de réponse désirée. Dans ce type

d'apprentissage, le réseau doit découvrir des structures ou des régularités dans les données sans
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disposer d'une supervision explicite. Une architecture appropriée, notamment le choix du

nombre de neurones cachés, joue un role crucial dans ce type d'apprentissage.

Les réseaux multicouches sont connus pour leur capacité a approximer n'importe quelle
fonction, ce qui constitue une autre propriété fondamentale de I'apprentissage. Cela signifie que,
avec une architecture adéquate et un apprentissage approprié, ces réseaux peuvent représenter

et généraliser des relations complexes entre les entrées et les sorties.

La capacité de généralisation est essentielle dans I'apprentissage des réseaux de neurones. Elle
permet au réseau de faire des prédictions précises sur de nouvelles données qui n'ont pas été
utilisées pendant la phase d'apprentissage. Une bonne généralisation est un indicateur de la
capacité du réseau a s'adapter a des situations inconnues et a fournir des résultats cohérents et

precis.

En résumé, les réseaux de neurones ont la capacité d'apprendre et d'améliorer leurs
performances grace a l'ajustement des poids synaptiques. Ils peuvent apprendre de maniere
supervisée, semi-supervisée ou non supervisée, en fonction des informations disponibles. Les
réseaux multicouches sont capables d'approximer n'importe quelle fonction, tandis que la
capacité de généralisation leur permet de faire des prédictions précises sur de nouvelles
données. [21]

11.9.1 Apprentissage simple du perceptron (méthode du gradient et

algorithme deWidrow-Hoff)
Il existe deux principaux algorithmes utilisés pour entrainer un réseau de neurones monocouche
afin de favoriser son apprentissage. Le premier est appelé "descente de gradient”, une méthode

simple mais efficace. L'autre algorithme, connu sous le nom d"'algorithme de Widrow-Hoff"
en I'nonneur des deux scientifiques qui I'ont développé, est généralement considéré comme

encore plus performant.

Ces deux approches consistent a évaluer la différence entre les résultats attendus pour chaque
exemple et les résultats obtenus, puis a réduire cette erreur sur I'ensemble des exemples.

Cependant, il existe bien sdr des différences subtiles entre ces deux methodes.

11.9.2 Apprentissage du perceptron multicouche

Tout comme le perceptron monocouche, le perceptron multicouche est également capable

d'apprentissage. En effet, il existe un algorithme spécifique qui permet d'ajuster les poids en

37



Chapitre 2 Réseaux de neurones

fonction d'un ensemble d'exemples donnés. Cet algorithme est connu sous le nom d'algorithme

de rétropropagation du gradient. [24]

I1.10Algorithme d'apprentissage

Le processus de détermination de l'architecture d'un réseau neuronal artificiel (RNA) pour
un probleme donné consiste a prendre des décisions éclairées concernant la taille du réseau, le
nombre de couches et de neurones, la répartition des données et les fonctions de transfert. Ces
choix dépendent de l'utilisateur et il n'existe pas encore suffisamment de données dans la
littérature pour déterminer de maniére précise les paramétres a adopter pour résoudre un

probleme spécifique.

Les différentes techniques présentées par divers auteurs visent a résoudre des cas particuliers.
Le choix d'utiliser un perceptron multicouche (PMC) et l'algorithme de rétropropagation est

principalement dd a leur popularité dans la gestion des relations non linéaires entre les variables.

L'algorithme d'apprentissage de rétropropagation se déroule en deux étapes principales. Tout
d'abord, les données d'entrée sont propagées vers l'avant a travers le réseau jusqu'a ce qu'une

sortie calculée soit obtenue. Ensuite, la sortie calculée est comparée a la sortie réelle connue.

Les poids sont alors ajustés de maniere & minimiser I'erreur entre la sortie calculée et la sortie
réelle lors de la prochaine itération. Cette modification des poids est effectuée en prenant en
compte la présence de couches cachées et en rétro-propageant I'erreur vers l'arriere jusqu'a la

couche d'entrée, tout en ajustant les pondérations.

Ce processus est répété sur tous les exemples jusqu'a ce qu'une erreur de sortie considérée

comme négligeable soit atteinte. [18]

I1.11Avantages et inconvenients des réseaux de neurones artificiels :

11.11.1 Avantage des réseaux de neurones artificiels :

Capacité d'apprentissage automatique : Grace a des méthodes spécifiques d'apprentissage
automatique, ces réseaux sont capables d'apprendre et de s'adapter aux données fournies. Leur
puissance réside dans leur aptitude a identifier des motifs complexes presents dans les données

et a réaliser des taches de classification ou de prédiction.

Performances élevées : Leur utilisation a demontre des résultats remarquables et supérieurs a

ceux des méthodes traditionnelles dans diverses applications.
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Adaptabilite : Ces systemes sont congus pour s'adapter a différents types de données et pour
résoudre une variété de probléemes, ce qui en fait des outils polyvalents dans de nombreux

domaines

Capacité a extraire des caractéristiques : Les réseaux de neurones peuvent apprendre a
extraire automatiquement des caractéristiques pertinentes a partir des données brutes, ce qui

peut étre bénéfique lorsque les caractéristiques manuelles sont difficiles a définir ou a mesurer.

11.11.2 Inconvénients des réseaux de neurones artificiels :
Bien que les réseaux de neurones artificiels présentent de nombreux avantages, ils sont

également confrontés a certains inconvénients a prendre en compte

Besoin de grandes quantités de données : Les réseaux de neurones profonds sont
particulierement sensibles a la quantité de données disponibles lors de leur phase
d'entrainement. Ils ont besoin d'un nombre significatif d'exemples d'entrainement pour
généraliser efficacement et produire des résultats fiables. Si les données sont rares ou difficiles

a obtenir, cela peut limiter les performances du réseau de neurones.

Temps et ressources de calcul : L'entrainement d'un réseau de neurones peut nécessiter des
ressources de calcul importantes, notamment des unités de traitement graphique (GPU) et des
clusters de calcul haute performance. Cela peut rendre les réseaux de neurones colteux en

termes de temps et d'infrastructure.

Complexité et interprétabilité : Les réseaux de neurones profonds peuvent étre tres
complexes, avec des milliers, voire des millions de paramétres. Comprendre comment ces

réseaux prennent des décisions peut étre difficile, ce qui limite leur interprétabilité.

Sensibilité aux données d'entrainement : est I'un des aspects a prendre en compte lors de
I'utilisation des réseaux de neurones artificiels. Les performances de ces réseaux peuvent étre
fortement influencées par la qualité et la représentativité des données utilisées pour

I'entrainement.

Si les données d'entrainement sont biaisées, c'est-a-dire qu'elles ne représentent pas fidelement
la diversité des situations réelles, cela peut conduire a des résultats incohérents ou biaisés. Par
exemple, si un réseau de neurones est entrainé sur des données provenant d'une source
spécifique ou d'un groupe ne restreint de personnes, il peut avoir du mal a généraliser et a fournir

des prédictions précises pour des cas différents.
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11.12 Conclusion
Les réseaux de neurones artificiels constituent une avancée majeure dans le domaine de
I'intelligence artificielle. Inspirés de la fonction des réseaux de neurones biologiques, ils visent

arésoudre des problemes complexes en imitant le processus d'apprentissage du cerveau humain.

Les réseaux de neurones artificiels ont démontré leur capacité a traiter de grandes quantités de
données, a reconnaitre des modeles et des relations complexes et a prendre des décisions
intelligentes. Grace a leur architecture en couches et a leur capacité a ajuster les poids de
connexion en fonction des données d'entrée, ils peuvent effectuer des taches telles que la

classification, la reconnaissance d'images, la traduction automatique, la prédiction.

Une caractéristique clé des réseaux de neurones est leur capacité a apprendre des exemples
fournis pendant la phase de formation. En utilisant des techniques d'optimisation telles que la
rétropropagation de gradient, un réseau de neurones peut ajuster ses parametres internes pour

minimiser I'erreur entre les prédictions et les étiquettes de sortie attendues.
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Chapitre 3 Résultats et discussion

I11.1. Introduction :

Dans ce chapitre nous présentons les résultats de la modélisation de nombre de Nusselt
par les réseaux de neurone artificiel. Ce travail est basé sur des données expérimentales
d’apres I’appareil TD1005.Nous allons décrire la base de données élaborée dans le cadre de
ce travail, 1’algorithme utilisé pour 1’¢laboration des programmes de calcul MATLAB. Nous
présentons ensuite les résultats de calcul et leur interprétation.

Bien que les réseaux de neurones, souvent considérés comme des boites noires,
représentent des relations empiriques entre des ensembles d'entrées et de sorties. Leur
efficacité dépend du choix stratégique des variables d'entrée et de sortie. Bien que ces réseaux
captent des schémas complexes, le caractére déterministe des modeles classiques peut étre
approché en sélectionnant soigneusement ces variables. Ainsi, I'équilibre entre la flexibilité
inhérente aux boftes noires et la nécessité de prévisibilité guide le réseau vers des résultats

plus déterministes, illustrant la symbiose complexe entre empirisme et détermination.

111.2. Description de ’appareil :
Un appareil expérimental pour examiner la convection libre et forcée d'une plaque plate, d'une

plaque avec des ailettes et d'une plaque avec des tiges.

L'équipement de montage sur paillasse comprend un conduit vertical qui contient la surface de

transfert de chaleur choisie et tous les instruments nécessaires.

Ventilature démontable —p»

sonde transversale

Conduits

Plaque d'éxpériance
(Plaque atiges)

Commande de chauffage —+

) Teem——
Ecran d'affichage————-mmm &

= -4—— Anémomeétre

Commande de ventilateur

Plaque a ailettes Plaque plane

Sonde ala main

Figure Ill.1 appareil TD1005
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% Pour les essais de convection libre, I'air chauffé monte de la surface et remonte le conduit.
Pour les tests de convection forcée, un ventilateur a vitesse variable aspire I'air a travers le
conduit et sur la surface. Les thermocouples mesurent la température de I'air en amont et en
aval de la surface et la température a la surface de transfert de chaleur. La sonde en aval se
déplace dans un mécanisme transversal pour mesurer la répartition de la température dans le
conduit, permettant le calcul de la température de sortie globale. Une sonde supplémentaire
permet aux étudiants de mesurer la répartition de la température le long des surfaces étendues
des surfaces de transfert de I'élément chauffant a goupilles et a ailettes. Un anémometre
sensible mesure la vitesse de I'air.

% Deux commandes permettent aux étudiants de régler différentes vitesses d‘air et puissances
de chauffage pour une gamme compléte de tests.

% Un affichage numérique indique la puissance du réchauffeur, la vitesse de l'air et les
températures mesurées par les thermocouples.

% Vous pouvez faire des tests avec ou sans ordinateur connecté. Cependant, pour des tests plus
rapides avec un enregistrement plus facile des résultats, Equipment peut fournir le systeme
d'acquisition de données polyvalent (VDAS®) en option. Cela donne une capture, une
surveillance et un affichage précis des données en temps reel, un calcul et une représentation

graphique de toutes les lectures importantes sur un ordinateur.

Figure lll.2 Un systéeme d'acquisition de données
polyvalent (VDAS)
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I11.3. Procédure de Montage et Démontage de la Plaque de Transfert

Thermique :

1. Débrancher 1’alimentation électrique, et vérifier que la commande de chauffage est au
minimum.

2. Inserer soigneusement la plaque de transfert thermique dans le trou carré sur le conduit et fixer
avec les quatre écrous.

3. Relier les cables de chauffage et de thermocouple de la plaque de transfert thermique a la prise

sur le panneau de commande.

4. Inverser les étapes précédentes pour le démontage de la plaque.

Figure lII.3 Plaque de Transfert
Thermique

I11.4. Collection de la base de données

Placer le ventilateur sur le conduit.

Place la plaque de transfert thermique.

Créer un tableau de calcul ou utiliser Systeme d’Acquisition de Données VDAS.
Fixer la vitesse du ventilateur 2 0.5 m. s™%.

Fixer la puissance a (de 5 a 50 Watts).

Attendre la stabilisation de la température.

N o o s~ w D PE

Enregistrer la tempeérature de surface(T2) et la température d’entrée(T1) et température de
sortie(T3).

8. Ont Répété I’expérience pour les valeurs de vitesse d’air suivantes (0.5;1;1.5;2; 2.5 et

3m. sY).
) ) T3-T1
9. Calcule la valeur de température moyen par la relation Tm = ——57 (IIL.1)
T2-T3

10. Aprés on a calculé la valeur du coefficient de transfert de chaleur h par la relation :
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)

"~ S+Tm

Avec S=0.092 m?

(I1L.2)

11.Enfin on a calculé la valeur de nombre de Nusselt par la relation :

Avec : D= 0.012 m
12. On déduire ce tableau :

vi o1 B L1 L1 »1 T

70
70
70
70
70
70

111.5. Utilisation de Matlab Neural Networks :
+«+ Matlab Neural Network Toolbox fournit des outils pour concevoir, implémenter, visualiser et
simuler des réseaux de neurones. Il prend en charge les réseaux feed-forward, les réseaux de base

radiaux, les réseaux dynamiques, les cartes auto-organisatrices et d'autres paradigmes de réseau

hxD
Nu=

A

(I11.3)

Tableau I11.1 Partie de 12 Points de la base des données utilisé de ce travail

v
0,5
1
1,5
2
2,5
3
0,5
1
1,5
2
2,5
3

éprouves.

tl

22,3
22,1
22

22,1
22,1
22,1
20,1
20,1
20,1
19,8
19,8
20,2

t2

30,8
28

26,8
26,2
25,7
25,5
92,8
83,9
78,2
72,1
67,5
64,3
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t3
23,9
22,8
22,4
22,2
22,2
22,3
30,5
26,7
24,4
22,8
21,9
21,7

Tm
7,6722
5,5426
4,5971
3,9992
3,5498
3,299
67,3663
60,44
55,9224
50,7852
46,6421
43,3457

h
7,0837
9,8054
11,8222
13,5898
15,3103
16,4741
11,2945
12,5889
13,6058
14,9821
16,3129
17,5535

Nu
3,294744
4,560651
5,498698
6,320837
7,12107
7,662372
5,315059
5,924188
6,402729
7,0504
7,676659
8,260471
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I11.6. Méthodologie de travail :

« On a schématisé comme celui :

Saisie de la base Sauvegarder les résultats

Séparation de la base I
entrée et sortie

!

Normalisation

|

Determiner Apprentissage et simulation
I’architecteur de RNA —> pp g

Dé normalisation

Figurelll .4 Méthodologies de travail - réseau de neurone

I11.7. Architecteur du réseau de neurone utilisé :
La structure de base retenue est un perceptron multicouche a trois couches : une couche d’entrée,

une couche cachée, une couche de sortie

111.7.1. Couche d’entrées

Le nombre de neurones dans cette couche est un reflet direct du contenu de la matrice, et cette relation
dynamique témoigne de la capacité du réseau neuronal a s'ajuster intelligemment en fonction de la

nature changeante des données qu'il traite. (La table d’apprentissage)

111.7.2. Couche caché
Le nombre de neurone de cette couche est choisie apres plusieurs essais le meilleur nombre étant

celui qui donne les meilleurs résultats.

111.7.3. Couche sortie

Un résultat pour chaque colonne de la matrice.

111.7.4. Fonction d’activation

On a choisi la fonction tansig pour couche cacher et purelin pour couche sortie
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Couche cachée

Entrées Sortie

Figure IIl.5 Modé¢le d’un Structure de RN

111.8. Préparation et partage la base des données :

Afin de développer une application a base de réseau de neurone, il est nécessaire de disposer a
trois base de données : un base pour effectuer I’apprentissage et base pour le test et I’autre de

validation.
Apprentissage

Celui-ci va absorbe la grande quantité de données. En effet, c'est sur cette ensemble que le réseau va
itérer pour adapter les parametres des réseaux (poids et biais) et les ajuster au mieux.

Validation

Cette phase est appelée a la fin de chaque itération d’entrainement pour une seule fois, elle est
composée de 10% a 20% des données, afin de nous permettre d’équilibrer le modéle. c.-a-d. affiner
les parameétres du modeéle, lors de la phase d'ajustement de modele sur lI'ensemble de données

d'entrainement.
Test

Ce dernier est composé 10% a 20% des données, (dans il a un réle qui est différent des autres phases,
puisqu’il ne servira pas a ajuster les données, En effet, il va avoir pour rdle d’évaluer le réseau sous

sa forme finale, et de voir comment il arrive a prédire [29].
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111.9. Résultats expérimentale et discussion :

111.9.1. Choix du meilleur modele

Le choix du meilleur modéle est basé sur deux criteres : L’erreur (MAARD) et le coefficient
de corrélation R. Ce choix s’effectue selon la régle test at erreur tel que MAARD plus proche de 0 et

R tant vers 1.

L’erreur moyen absolu :
1 2
MSE = L1(Nugyy — Nugy) (I11.4)

Le coefficient de corrélation R :

N —_— —_—
Zkzl(NUexp_NUexp)(NUcal_NUcal)

R= 5 (I1I1.5)
\/211¥=1(Nuexp _N_Uexp) Z¥=1(Nucal _N_Ucal)z
Coefficient de Le corrélation R2 :
S (NUcai—NUexp)?
R? =1- 57— (I11.6)
Zi=1(NUexp_NUexp)
L’erreur absolue moyenne relative .
n
- 1 NUgyp,—NU
MAARD= —Z (/ exp_NUcal/ ) 100 (I1L.7)
n i=1 /NUexp/
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Tableau III.2 les résultats d’optimisation des architectures des RNA

Division | Itération | RN Erreur R Fonction | Fonction
optimal de de
transfert | transfert
CC CS

60 :20:20 | 50 2-5-1 App=0.61391 | 0.99993 Tansig Purelin
Test=0.65498 | 0.99996
Val=0.69336 | 0.99995
All=0.61348 | 0.99993
100 2-7-1 App=0.13210 | 1.00000 Logsig Purelin
Test=0.28855 | 0.99994
Val=0.32723 | 0.99994
All=0.23047 | 0.99997
150 2-10-1 | App=0.41494 | 0.99997 Tansig Purelin
Test=0.39693 | 0.99997
Val=0.45420 | 0.99996
All=0.43681 | 0.99996
200 2-12-1 | App=0.18765 | 1.00000 Logsig Purelin
Test=0.71141 | 0.99963
Val=0.50225 | 0.99977
All=0.66521 | 0.99987
300 2-15-1 | App=0.11977 | 1.00000 Tansig Purelin
Test=0.51347 | 0.99985
Val=0.67920 | 0.99965
All=0.39253 | 0.99988
350 2-20-1 | App=0.00141 | 1.00000 Logsig Purelin
Test=1.69999 | 0.99893
Val=1.10648 | 0.99980
All=1.11209 | 0.99971
400 2-22-1 | App=0.87426 | 0.99996 Tansig Purelin
Test=1.50871 ' 0.99911
Val=1.20630 | 0.99945
All=1.59974 | 0.99945
500 2-25-1 | App=0.00966 | 1.00000 Logsig Purelin
Test=2.26182 | 0.99938
Val=1.04024 | 0.99971
All=0.98533 | 0.99982

70 :15:15 | 50 2-5-1 App=0.54569 | 0.99995 Tansig Purelin
Test=0.40326 | 0.99995
Val=0.42884 | 0.99996
All=0.51602 | 0.99995
100 2-8-1 App=0.27467 | 0.99999 Logsig Purelin
Test=0.62190 | 0.99986
Val=0.42545 | 0.99989
All=0.47619 | 0.99996
200 2-10-1 | App=0.50660 | 0.99995 Tansig Purelin
Test=0.37645 | 0.99996
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Val=0.31660 | 0.99998
All=0.47284 | 0.99996

250 2-12-1 | App=0.29104 | 0.99999 Logsig Purelin
Test=0.39256 | 0.99989
Val=0.65590 | 0.99968
All=0.61782 | 0.99991
300 2-15-1 | App=0.19190 | 1.00000 Tansig Purelin
Test=0.56275 | 0.99981
Val=0.53425 | 0.99985
All=0.36337 | 0.99995
350 2-20-1 | App=0.24259 | 0.99998 Logsig Purelin
Test=0.59766 | 0.99982
Val=0.58875 | 0.99990
All=0.60847 | 0.99993
400 2-22-1 | App=0.04521 | 1.00000 Tansig Purelin
Test=1.27522 | 0.99835
Val=0.66545 | 0.99948
All=0.90379 | 0.99963
500 2-25-1 | App=0.18706 | 1.00000 Logsig
Test=0.93236 | 0.99951
Val=0.37180 | 0.99997
All=0.54172 | 0.99991

80:10:10 50 2-5-1 App=0.62734 | 0.99994 Tansig Purelin
Test=0.68767 | 0.99994
Val=0.58902 ' 0.99996
All =0.60732 | 0.99994

100 2-8-1 App=0.28087 | 0.99999 Logsig purelin
Test=0.30695 | 0.99995
Val=0.29343
All =0.31699 | 0.99993
0.99997
200 2-7-1 App=0.13083 | 1.00000 Tansig Purelin

Test=0.30554 | 0.99992
Val=0.32432 | 0.99994
All=0.18907 | 0.99998
200 2-12-1 | App=0.61595 | 0.99997 Logsig Purelin
Test=0.47245 | 0.99994
Val=0.72805 | 0.99990
All=0.67450 | 0.99995
250 2-15-1 | App=0.17953 | 1.00000 Tansig Purelin
Test=0.57849 | 0.99997
Val=0.69134 | 0.99998
All=0.41261 | 0.99999
300 2-20-1 | App=0.06461 | 1.00000 Logsig Purelin
Test=0.79272 | 0.99990
Val=0.61069 | 0.99990
All=0.45344 | 0.99997
400 2-22-1 | App=1.93267 | 0.99979 Tansig Purelin
Test=1.85734 | 0.99983
Val=0.72298 | 0.99996
All=2.03564 | 0.99978
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500 2-25-1 | App=0.84240 | 0.99998 Logsig Purelin
Test=0.93669 | 0.99982
Val=0.64522 | 0.99996
All=0.74222 | 0.99995

D’aprés le tableau 2 la meilleure architecture du RNA est de 2- [7] -1 pour la division 80%, 10%,
10%.

Les modeles neuronaux congues et optimisés possédent des valeurs de MAARD relativement
acceptables pour le parametre de nombre de Nusselt, pour les trois sous-ensembles (apprentissage,
test et validation). Les valeurs des coefficients de corrélation R des modeles neuronaux congues et
optimisés sont proches de I’unité montrant ainsi la grande performance de la méthodologie
neuronale développée dans cette étude.

Tableau I11.3 Architecture du meilleur modeéle obtenu.

Couches Nombre de neurones Fonctions Valeurs de R et
d’activation MAARD

RAPP 1.00000
Couche d’entrée 2 (Aucun) Rest 0.99992
Couche cachee 7 Tansig R 0.99994

RALL 0.99998
Couche de sortie 1 purelin MAARDAP" 0.13083

MAARDTST 0.30554
Algorithme d’App Trainlm MAARDVA- 0.32432
Fonction d’erreur MSE MAARDA 0.18907

M apprentissage M test M validation

Figure IIl.6 Représentation graphique du la meilleure division
de la base de données
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111.10. Estimation de la performance du meilleur modéle neuronale :

111.10.1. Comparaison graphique entre les valeurs

La comparaison entre les valeurs de Nombre de Nusselt (NU)expérimentales et celle calculées

par le meilleur modéle neuronal obtenu est illustrées sur (le tableau 5).

Linear Fit: Nu'=(1)*(Nu®*®) +(-0.0002)

35
(@] Train data
| Best Linear Fit
30 .......... Nuexo — Nuca!

251

_ 20F .
3
= |
=
15 1
10 1
5 .
o ! i | i i |
o 5 10 15 20 25 30 35
Nu®*P

Figure IIl.7 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et

{"P]]P AF‘ ]’pvﬂt:’lrimpnfa]p nNnnr ]’2 ﬂ]’\QQP A’qnﬂrpnﬁccqnp

Nu®*® vs. Nu®' R=0.99992 et R?= 0.99979

35

= o test data

e Best Linear Fit
g 30 | NuUS*P = cal
by e s

+

[= %

s 25

=

=
20

8

= |

=

- 15 F

(=

@

<5}

S 10

=

] 5

=

=

0 3 = . v ‘ ‘
o 5 10 15 20 25 o3 =

Nu®*P

Figure I1.8 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de

I’expérimentale pour la phase de test
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Nu®® vs. Nu®® R=0.99994 et R?= 0.99988

(@) Validation data
Best Linear Fit

0 5 10 15 20 25 30
Nu®*®

Figure 1I1.9 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de

I’expérimentale pour la phase de validation

Linear Fit: Nu®' =(1)*(Nu®*®) +(0.0017)

35
(@] Train data
Best Linear Fit
30 | coeen Nu®® = Nucal T
L4 Test data
,{. H H
o5 | Validation data |
20 b
8
=
.
15 1
10 1
S'F s
0 1 1 {1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Nu®*P

Figure ll1.10 Régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculée par le RNA et celle de

I’expérimentale pour tous les phase
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Les figures ///.7-8-9 illustre la régression linéaire entre le nombre de Nusselt calculé par le réseau

de neurones et le nombre de Nusselt expérimental. Cette représentation graphique permet de
visualiser la corrélation entre ces deux variables. Sur I'axe horizontal, nous avons les valeurs du
nombre de Nusselt expérimental, tandis que sur l'axe vertical, nous trouvons les valeurs
correspondantes du nombre de Nusselt calculé par le réseau de neurones. Cette analyse met en
évidence la capacité du réseau a estimer de maniére précise le nombre de Nusselt a partir des données
experimentales fournies. La linéarité observée dans les figures indique que le réseau de neurones
parvient a capturer les tendances et les relations entre les variables, fournissant ainsi des resultats

cohérents et fiables.

111.11. Analyse de performance
Pour analyser plus précisément et avec avantages les performances, 1’écart relatif moyen (MSE) est
calculé pour Nombre de Nusselt (Nu). Les résultats de calcul sont indiqués par le tableau (I11-7) et la
Figure (22) Résultats de calcule

Tableau III1.4 autre erreur pour le nombre de Nusselt

Nombre de Nusselt RA2 RMSE
Apprentissage 1.00000 0.0233
Teste 0.9998 0.1227
Validation 0.9999 0.0828
ALL 0.9999 0.0616
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Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performance is 3.0107e-05 at epoch 194

Train
Validation
Test
.......... Best

b
(=)
[=]

-
<
N

-
e
b

-6 Il L A Il 1 A i Il L —
10
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

200 Epochs

Figure Ill.11 L’erreur moyen absolu pour le nombre de Nusselt

. power 5 (W)
== Nu exp
3.5 —— Nu cal
I
0
3 3F
b4
4]
el
o
£ 25F
o
=
2 —
15
05

La vitesse

Figure Il1.12 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par

le RNA en fonction de la vitesse (POWER 5W)
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. power 5(W)
=== Nu exp en fonction de tepérature moyenne
—%— Nu cal en fonction de tepérature moyenne
35
B
8
3 3
Z
o
o
o
o) L
£ 25
[®]
Z
2 -
15 ! ! L ! 1 L 1 L 1 I
3 35 4 45 5 55 6 6.5 7 75 8

La température Moyenne

Figure 1113 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par le
RNA en fonction de température moyen (POWER 5W)

- power 45 (W)

=i Nu exp en fonction de vitesse
—%— Nu cal en fonction de vitesse

20

Nombre de Nusselt

12 I I I I I
0.5 1 1:8 2 2.5 3

La Vitesse

Figure I1l.14 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par le
RNA en fonction de la vitesse (POWER 45W)
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power 45 (W)

N
N
1

= Ny exp en fonction de température moyenne

by
T

—%— Nu cal en fonction de température moyenne

N
o

A G v
o O

Nombre de Nusselt
> X

—_
[&]

12 | | | | 1 | | 1 | |
28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48
La température Moyenne

Figure IIl.15 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par le
RNA en fonction de température moyen (POWER 45W)

ower 70 (W
- p (w)

30 =—fe===Nu exp en fonction de vitesse
= ——%—— Nu cal en fonction de vitesse
% 28
0
=]
zZ
S 261
o
o
§
> 24 -

22

20 | | | |

05 1 1.5 2 25 3

La vitesse

Figure Il1.16 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par le
RNA en fonction de vitesse (POWER 70W)
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power 70 (W)

=== Nu exp en fonction de température moyenne

—%— Nu cal en fonction de température moyenne

28

26

Nombre de Nusselt

20 l I l I I |
40 45 50 55 60 65 70

La température moyenne

Figure Il1.17 représentations les valeurs de nombre de Nusselt expérimentale et celle calcule par le
RNA en fonction de température moyen (POWER 70W)

Les valeurs expérimentales du nombre de Nusselt et celles calculées par le RNA en fonction
de la vitesse et de température moyen sont utilisées pour représenter les données. Ces valeurs sont
essentielles pour évaluer I'efficacité de la modélisation et de la prédiction des échanges convectifs.
En comparant les résultats expérimentaux avec ceux obtenus a l'aide du réseau de neurones artificiels
(RNA), nous pouvons déeterminer la précision et I'exactitude du modeéle. Cette comparaison permet
également d'identifier d'éventuelles erreurs ou divergences entre les deux ensembles de données. En
utilisant le RNA, nous espérons obtenir des valeurs de Nusselt calculées qui se rapprochent le plus
possible des valeurs expérimentales, ce qui indiquerait une modélisation réussie des phénomeénes de

transfert de chaleur dans le systeme étudié.
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Figure Il1.18 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
power( 5w-10w-20w)
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Figure I11.19 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
power(30w-40w-45w)
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Figure Il1.20 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de la vitesse pour défirent
power (50w-60w-70w)

Les figure 111.18-19-20 illustre le comportement des courbes du nombre de Nusselt en fonction

de la vitesse pour différentes puissances. Cette représentation graphique nous permet de tirer des
conclusions intéressantes. En effet, nous constatons une tendance inverse entre la vitesse et le nombre
de Nusselt. Plus précisément, a mesure que la vitesse du fluide augmente, le nombre de Nusselt
diminue. Cela suggere que la convection joue un réle important dans le transfert de chaleur, car une

augmentation de la vitesse réduit le flux de chaleur conductif.

D'autre part, nous remarquons également une relation positive entre la puissance et le nhombre de
Nusselt. En augmentant la puissance, le flux de chaleur convectif augmente, ce qui se traduit par une
augmentation du nombre de Nusselt. Cela indique que I'apport d'énergie dans le systeme a un impact
significatif sur I'efficacité du transfert de chaleur par convection.

En somme, I'analyse de cette figure met en évidence I'importance de la vitesse et de la puissance dans
le phénomeéne de transfert de chaleur par convection. Une vitesse élevée réduit le nombre de Nusselt,
tandis qu'une puissance plus élevée favorise un meilleur transfert de chaleur par convection. Ces
observations ont des implications pratiques dans la conception et I'optimisation des systemes de
refroidissement et de chauffage, ou la maitrise de ces parameétres peut améliorer I'efficacité globale

du transfert de chaleur.
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Figure 1I1.21 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de température moyen pour
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Figure Il1.22 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de température moyen pour

défirent power (30w-40w-45w)
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Figure I11.23 Nombre de Nusselt calcule et expérimental en fonction de température moyen pour
défirent power (50w-60w-70w)

Les figures ///.21-22-23 représentes le comportement des courbes du nombre de Nusselt en fonction

de la température moyenne pour différentes puissances (5 watts, 10 watts et 20 watts) (30 watts, 40
watts et 45 watts). (50 watts, 60 watts et 70 watts), Plus précisément, nous constatons que lorsque la

température moyenne du fluide augmente, le nombre de Nusselt augmente également.

Cette observation suggére une corrélation positive entre la température moyenne et le nombre de
Nusselt. En d'autres termes, a mesure que la température du fluide augmente, le transfert de chaleur
par convection devient plus efficace, ce qui se traduit par une augmentation du nombre de Nusselt.
Cela peut étre d0 a une augmentation de la différence de température entre la surface d'échange et le

fluide, favorisant ainsi un transfert de chaleur plus important.

Cette relation entre la température moyenne et le nombre de Nusselt est importante pour comprendre
le comportement du transfert de chaleur dans différents systémes. Elle peut étre utilisée pour
optimiser les dispositifs de refroidissement ou de chauffage, en ajustant la température du fluide pour

améliorer I'efficacité du transfert de chaleur par convection.
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Une fois que le modéle neuronal a été développé, il est possible de représenter son équation de la

maniére suivante.

7 2
Nu = fp <zk=1 (Wk X fh (Zl_zl(wkj X X;) + bh)) + bk)

7 est le nombre de neurones dans la couche cachée.

2 est le nombre de neurones dans la couche d'entrée.

1 est le nombre de neurones dans la couche de sortie.

Wk Xj bn sont les poids et biais de la couche cachée.

bk sont les poids et biais de la couche de sortie.

f r est la fonction d'activation “tansig™ utilisée dans la couche cachée.

f n est la fonction d'activation "purelin” utilisée dans la couche de sortie.

I1.12Conclusion :

Grace a l'utilisation de techniques d'apprentissage automatique avancées, nous avons pu développer
un modele de réseau neuronal statique optimisé. Les performances obtenues ont été exceptionnelles,
avec un coefficient de corrélation R de 0,99998 la sortie étudiée. De plus, I'erreur absolue moyenne
relative (MAARD) était seulement de 0,18907. Ces résultats solides confirment la robustesse de notre

modéle neuronal.
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Conclusion générale

En conclusion, notre étude démontre clairement le potentiel et I'efficacité des réseaux neuronaux
artificiels dans la modélisation des paramétres d’échange convective autour d’un obstacle, En utilisant
des techniques avancées d'apprentissage automatique et en combinant des données expérimentales,
nous avons pu developper des modéles précis capables de prédire et d'analyser le comportement des

processus thermiques de maniere efficace.

Cette approche offre de nouvelles perspectives pour améliorer notre compréhension des mécanismes
de transfert thermique et pour concevoir des solutions innovantes dans divers domaines industriels et
scientifiques. Les résultats obtenus confirment la solidité de notre modeéle et son aptitude a fournir
des prédictions fiables.

Il est important de souligner que notre étude ne se limite pas a la modélisation des parametres
d'échange convectif, mais elle offre également des opportunités d'exploration et d'adaptation a

d'autres parameétres d'intérét, ouvrant ainsi la voie a de futures avancées dans le domaine.

Nous sommes convaincus que l'utilisation de Il'intelligence artificielle, en particulier des réseaux
neuronaux, pour la modélisation des phénomenes de transfert thermique, contribuera a I'avancement
des connaissances et a lI'amélioration des technologies dans ce domaine crucial. Nous espérons que
notre étude servira de base solide pour de nouvelles recherches et applications visant a optimiser les

systemes de transfert de chaleur et a relever les défis thermiques de maniére plus efficace.
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ANNEXE

> La base des données obtenu expérimentalement :
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