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Université de Poitiers, Laboratoire d’Automatique et d’Informatique Industrielle,
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Résumé— Cet article présente une procédure d’identifica-
tion d’un modèle linéaire à paramètres variants (LPV) d’un
échangeur de chaleur à courants croisés dont la dynamique
évolue en fonction des entrées de débit massique. L’approche
proposée consiste dans un premier temps à identifier des
modèles linéaires à temps invariant en différents points de
fonctionnement de l’échangeur. Deux techniques d’interpo-
lation sont alors proposées pour déterminer le modèle LPV.
La première consiste en l’interpolation polynomiale au sens
des moindres carrés des pôles des modèles locaux en fonction
des débits massiques. La seconde technique utilise l’interpo-
lation affine entre les pôles et les paramètres du modèle LPV
en formulant un problème d’optimisation non-linéaire. Une
comparaison des résultats obtenus avec les deux techniques
d’interpolation est présentée en se basant sur des données
issues d’un simulateur d’échangeur à courants croisés.

Mots-clés— Modélisation LPV, identification, interpolation,
systèmes non linéaires, échangeur de chaleur à courants
croisés.

I. Introduction

Dans les sociétés industrielles, les échangeurs de cha-
leur sont des éléments essentiels de toute politique de
mâıtrise de l’énergie. Ce sont des dispositifs largement uti-
lisés dans les applications industrielles et domestiques (chi-
mie, pétrochimie, sidérurgie, agroalimentaire, production
d’énergie, chauffage, climatisation, etc.). Il existe plusieurs
types et tailles d’échangeurs (une classification est pro-
posée dans [1]), mais le principe de base reste relative-
ment simple : un échangeur de chaleur permet de transférer
de l’énergie thermique d’un fluide vers un autre, sans les
mélanger (le flux thermique traverse la surface d’échange
qui sépare les fluides) [19].

Un des problèmes majeurs liés aux échangeurs en mi-
lieu industriel est l’encrassement qui entrâıne une baisse
de rendement et une surconsommation d’énergie. Dans ce
sens, plusieurs auteurs se sont penchés sur la détection
d’encrassement ([25], [4], [9], [11], [17]) en envisageant
éventuellement la localisation de ce phénomène pour abou-
tir à une maintenance ciblée. Cette détection, rendue dif-
ficile par le caractère progressif de l’encrassement, peut se
faire par des techniques basées sur des mesures locales ([25],
[3], [8]), mais il s’avère beaucoup plus judicieux d’utiliser
un modèle sain de l’échangeur pour y parvenir.

A la base, la modélisation de l’échangeur repose sur des
équations aux dérivées partielles non linéaires liées aux
transferts de chaleur. Partant de cette représentation phy-
sique, d’autres types de modélisation ont été développés.
Dans [12], par exemple, les auteurs proposent une
modélisation par des réseaux de neurones. Par ailleurs, des
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modèles sous forme d’état basés sur des équations de bilans
de masse et d’énergie sont considérés dans [9]. Dans la ma-
jorité des cas, les modèles exploités sont approchés par un
système de type LTI (Linéaire à Temps Invariant). Toute-
fois, pour mieux exprimer le comportement non linéaire de
l’échangeur, nous allons considérer une modélisation LPV
(Linéaires à Paramètres Variables) telle que proposée dans
[17]. Un système LPV ayant des paramètres dépendant de
grandeurs variants dans le temps (supposées mesurables et
référées comme variables de séquencement (scheduling pa-
rameter en anglais)), il est possible de modéliser un système
présentant des non linéarités par une formulation proche
des modèles LTI. Dans le présent cas, il permet de prendre
en compte la variation de la dynamique en fonction des
débits massiques. La difficulté liée à la modélisation LPV
réside dans l’identification des paramètres qui sont fonc-
tions des variables exogènes. Il est possible d’envisager deux
approches en ce qui concerne l’identification des modèles
LPV : l’approche locale et l’approche globale.

Dans l’approche locale, une procédure d’identification
classique est appliquée pour différents points de fonction-
nement du système (définis par des valeurs constantes des
variables de séquencement) et permet de déterminer des
modèles LTI locaux. Le modèle LPV du système est en-
suite construit par interpolation des modèles locaux. On
peut considérer différentes techniques d’interpolation des
paramètres locaux en fonction des variables exogènes ([21],
[7], [15], [20], [5]).

L’approche globale consiste quant à elle à réaliser une
seule identification au cours de laquelle toutes les va-
riables (d’entrées et de séquencement) sont excitées de
manière persistante. L’algorithme d’identification employé
conduit à un modèle global LPV présentant directement
une dépendance fonctionnelle des paramètres du modèles
relativement aux variables de séquencement ([13], [2], [24],
[6], [23]).

En envisageant dans ce présent article une approche
d’identification locale du modèle LPV de l’échangeur, nous
proposons deux techniques d’interpolation. La première,
employée dans [17], consiste à interpoler les pôles des
modèles locaux à l’aide de polynômes fonction des débits
massiques. La seconde, inspirée de [20] et adaptée à
l’échangeur, utilise l’interpolation affine entre les pôles et
des gains du modèle LPV en formulant un problème d’op-
timisation non-linéaire. A noter que les expériences d’iden-
tification se portent non pas sur un échangeur réel, mais
sur un simulateur numérique (dont le modèle est semblable
à ceux utilisés dans [10], [18]) qui reproduit précisément
le comportement de l’échangeur, en particulier les régimes



transitoires.
Le manuscrit s’articule comme suit. Dans la section II, on

trouvera une description de l’échangeur à courants croisés,
les équations de transferts de chaleur associées ainsi qu’une
formulation LPV. La section III décrit la méthodologie
d’identification du modèle LPV de l’échangeur de chaleur.
En section IV, des résultats de simulation sont présentés
pour offrir une comparaison entre les deux techniques d’in-
terpolation. Finalement, une conclusion générale et des
perspectives sont données en section V.

II. Description de l’échangeur de chaleur à

courants croisés et de son modèle LPV

A. Description de l’échangeur

Comme le montre la figure 1, au sein de l’échangeur de
chaleur à courants croisés, le transfert d’énergie thermique
se fait d’un fluide vers un autre, les deux fluides circu-
lant perpendiculairement (suivant x et y) et étant séparés
par une paroi fixe (plaque en acier d’épaisseur ds). La dy-
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Fig. 1. Schéma de principe d’un échangeur de chaleur à courants
croisés.

namique de l’échangeur peut être représentée en chaque
point par les champs Tc(x, y, t), Th(x, y, t) et Ts(x, y, t). Ces
champs correspondent aux températures de fluide froid, de
fluide chaud et de la plaque (indices c pour cold, h pour
hot et s pour steel (acier)). Ils sont décrits par le système
d’équations aux dérivées partielles suivant :

ρcccdc
∂Tc

∂t
+

ṁccc
H

∂Tc

∂x
= Uc (Ts − Tc) (1)

ρhchdh
∂Th

∂t
+

ṁhch
W

∂Th

∂y
= Uh (Ts − Th) (2)

ρscsds
∂Ts

∂t
= Uc (Tc − Ts) + Uh (Th − Ts) (3)

avec ρ la densité du fluide, c la capacité calorifique, d
l’épaisseur de chacune des trois sections. Par ailleurs, H
et W définissent le gabarit de l’échangeur, ṁ représente le
débit massique et U le coefficient de transfert de chaleur.
Ces relations représentent le transfert de chaleur qui se fait
principalement du fluide chaud à la plaque par convection,
puis par conduction à travers la plaque et enfin de la plaque
au fluide froid par convection. On suppose que la conduc-
tion au sein des fluides est négligeable, que les débits sont
uniformes et que l’équilibre thermique est atteint à la sortie
des fluides dans l’échangeur. Par ailleurs, seront considérés
comme fonctions du temps les températures et débits mas-
siques d’entrée ainsi que les coefficients de transfert de cha-
leur. Tout autre paramètre sera supposé constant.

B. Le modèle LPV

Le choix de structure du modèle constitue une étape
très importante et délicate de la procédure d’identification.
De par sa complexité et les phénomènes physiques mis en
jeu, un échangeur de chaleur présente un comportement
relativement non linéaire. N’ayant que peu d’information a
priori sur ces non linéarités et notant que le comportement
du système est relativement linéaire autour de plusieurs
points de fonctionnement, une structure LPV est choisie
pour la procédure d’estimation expérimentale. Plus parti-
culièrement, la représentation suivante est considérée

tcout
(t) = hcc(t, δc, φ, tcin) + hch(t, φ, thin

)

+ gcc(t, φ, ṁc) + gch(t, φ, ṁh)
(4a)

thout
(t) = hhc(t, φ, tcin) + hhh(t, δh, φ, thin

)

+ ghc(t, φ, ṁc) + ghh(t, φ, ṁh)
(4b)

où tcout
et thout

correspondent aux températures de sortie
du côté froid et chaud, tcin et thin

sont les températures
d’entrée du côté froid et chaud, ṁc et ṁh sont des débits
massiques du côté froid et chaud, φ est le vecteur de
séquencement, hij sont des fonctions reliant la température
de sortie i à la température d’entrée j et gij sont des fonc-
tions reliant la température de sortie i au débit massique
d’entrée j. Notons que tcout

et thout
ne sont pas directe-

ment liées à tcin et thin
. En effet, les retards δc et δh sont

nécessaires pour prendre en compte le temps de parcours
des fluides dans l’échangeur de chaleur. Ces retards sont
définis par

δc =
ρcdcWH

ṁc

et δh =
ρhdhWH

ṁh

. (5)

Comme mentionné précédemment, les paramètres du
modèle LPV dépendent explicitement des variables de
séquencement supposées mesurables pendant le fonction-
nement du procédé. Pour ce système, elles sont choisies
comme suit

φ =

[

ṁc

ṁh

]

.

Ces deux signaux sont en effet généralement mesurables
sur des échangeurs de chaleur réels.

Le choix de la structure générique (4) se justifie par le fait
qu’elle peut représenter indifféremment une forme d’état
ou une représentation entrée/sortie. Dans la suite de cette
étude, les deux modélisations seront employées. Fondées
sur les mêmes paramètres de fonctions identifiées loca-
lement (pour différents points de fonctionnement), deux
modèles LPV globaux, de structures différentes, seront en
effet exprimés.

III. Méthodologie d’identification du modèle

LPV

L’identification du modèle LPV proposée dans cet ar-
ticle est basée dans un premier temps sur l’estimation de
modèles LTI en f points de fonctionnement choisis judi-
cieusement. Par la suite, pour chaque transfert, les f jeux
de paramètres estimés seront interpolés en fonction de va-
riables de séquencement.



A. Identification des modèles locaux

En utilisant une approche entrée/sortie classique,
l’échangeur de chaleur à courants croisés peut être modélisé
pour chaque point de fonctionnement comme suit :

Tcout
(p) = Hcc(p)e

−δcpTcin(p) +Hch(p)Thin
(p)

+ Gcc(p)Ṁc(p) +Gch(p)Ṁh(p) (6a)

Thout
(p) = Hhc(p)Tcin(p) +Hhh(p)e

−δhpThin
(p)

+ Ghc(p)Ṁc(p) +Ghh(p)Ṁh(p) (6b)

Les entrées ṁc et ṁh étant constantes, il s’ensuit qu’en
régime établi

– les retards δc et δh sont constants,
– l’influence des entrées ṁc(t) et ṁh(t) sur la dynamique
des sorties est nulle.

Ces observations ont trois conséquences pratiques :

1. les effets des retards peuvent être traités sans difficulté
après l’acquisition par décalage temporel des données ;

2. l’influence des entrées ṁc et ṁh peut être annulée pen-
dant le pré-traitement des données incluant l’élimination
des composantes continues ;

3. les paramètres des fonctions de transfert Hij sont
constants puisqu’ils sont fonctions de variables de
séquencement figées. Les méthodes classiques d’identifica-
tion des systèmes LTI peuvent être utilisées pour identifier
les modèles locaux.

Ainsi, le modèle LTI local à identifier au point de fonction-
nement l s’écrit :

Tcout
(p) = H l

cc(p)Tcind
(p) +H l

ch(p)Thin
(p) (7a)

Thout
(p) = H l

hc(p)Tcin(p) +H l
hh(p)Thind

(p) (7b)

où Tcind
et Thind

sont les données d’entrées après le trai-
tement des retards. Chaque fonction de transfert H l

ij(p),
i, j ∈ {c, h} est choisie d’ordre 2 et s’écrit :

H l
ij(p) =

bl1ij
p2 + al2ijp+ al1ij

=
blij

(p− plij,1)(p− plij,2)
. (8)

En chaque point de fonctionnement défini par la variable de
séquencement, ces modèles sont identifiés par une méthode
d’estimation non-linéaire des moindres carrés basée sur
l’algorithme de Levenberg-Marquardt [16]. Cette méthode,
abrégée par son acronyme anglo-saxon OE (Output Error
method), repose sur la minimisation de l’énergie de l’er-
reur de sortie. La propriété fondamentale de cette méthode
réside dans le fait qu’elle fournit une estimation non biaisée
des paramètres. Le problème principal des méthodes à er-
reur de sortie est l’existence possible de plusieurs minima
locaux vers lesquels peut converger l’algorithme d’optimi-
sation. C’est un problème délicat qui peut être contourné
par l’initialisation de l’algorithme en utilisant des méthodes
de type erreur d’équation [22]. Dans le présent cas, cette
étape d’initialisation est réalisée par la méthode PEM
(”Prediction-Error identification Method”) [14]. En com-
binant les deux algorithmes d’identification PEM et OE, la
convergence de la fonction de coût à minimiser vers l’opti-
mum absolu est assurée avec une forte probabilité [22].

Les points de fonctionnement sont définis en choisis-
sant une grille entre les valeurs minimales et maximales
de chaque variable de séquencement

ṁc ∈
[

ṁ
(1)
c · · · ṁ

(q)
c

]

(9a)

ṁh ∈
[

ṁ
(1)
h · · · ṁ

(q)
h

]

(9b)

avec q ∈ N
∗. On aura ainsi f = q × q possibilités pour la

paire (ṁ
(l)
c ,ṁ

(l)
h ).

B. Interpolation du modèle LPV

Une fois les modèles locaux obtenus pour les f points de
fonctionnement, la seconde étape porte sur l’interpolation
des pôles et des paramètres des modèles locaux afin de
construire le modèle LPV. Nous nous intéressons ici à deux
techniques : l’interpolation polynomiale et l’interpolation
affine des pôles et des gains des modèles locaux en fonction
des débits massiques.

B.1 Interpolation polynomiale

Nous nous intéressons à l’interpolation des pôles plij,1 et

plij,2 et des paramètres bl1ij identifiés. La procédure utilisée
étant la même pour chaque pôle et paramètre, elle n’est
expliquée que pour la notation générique d’un paramètre
γij , i, j ∈ {c, h} qui représente la fonction d’interpolation
polynomiale d’ordre (nh, nc) donnée par :

γij =

nh
∑

ih=0

κihṁ
ih
h

nc
∑

ic=0

κicṁ
dc
c (10)

Pour nh = nc = 2, elle s’écrit :

γij = α0 + α1ṁh + α2ṁ
2
h + α3ṁc + α4ṁ

2
c

+ α5ṁhṁc + α6ṁ
2
hṁc + α7ṁ

2
cṁh + α8ṁ

2
hṁ

2
c (11)

ou encore, sous forme matricielle, pour les q jeux de données
accessibles





γ
(1)
ij

.

.

.

γ
(q×q)
ij



 = α







1 · · · 1

.

.

.
.
.
.

ṁ
(1)
h

ṁ
(q)
h

ṁ
(1)2

h
ṁ(1)2

c · · · ṁ
(q)2

h
ṁ(q)2

c






(12)

avec α = [α0, ..., α8]. Les données de ce problème étant
sans bruit, on peut estimer les coefficients α par une tech-
nique de moindres carrés. Une fois tous les coefficients α de
chaque paramètre γij , i, j ∈ {c, h} estimés, le modèle LPV
global est construit sous la forme donnée par (6).

B.2 Interpolation affine

Pour les systèmes qui dépendent d’une seule variable
de séquencement, la technique présentée dans [20] propose
une interpolation particulière de la partie réelle et ima-
ginaire des pôles et des zéros des modèles locaux LTI.
Ici l’échangeur de chaleur dépend de deux variables de
séquencement. Puisque les pôles estimés sont complexes
conjugués quelque soit le point de fonctionnement (cf. fi-
gure 3), il est possible d’appliquer la technique décrite dans
[20] pour interpoler les modèles locaux de l’échangeur. Dans
cette partie, nous décrivons brièvement les idées principales



de cette approche d’interpolation. On suppose que chaque
modèle local (SISO) H l

ij(p), i, j ∈ {c, h}, est complètement
commandable et observable. Les pôles de chaque fonction
de transfert peuvent donc être assimilés aux valeurs propres
de toute matrice d’état du même modèle local LTI.

Le modèle LPV affine en ρ(φ) peut être exprimé par la
représentation d’état suivante :

ẋ(t) = A(ρ(φ))x(t) +B(ρ(φ))u(t) (13a)

y(t) = C(ρ(φ))x(t) (13b)

avec le vecteur d’état x(t) =
[

tiout
(t) ṫiout

(t)
]T

, l’entrée
u(t) est définie comme la température tjind

(t) ou tjin(t)
selon l’entée considérée et la sortie du système y(t) =
tiout

(t). Les matrices du modèle d’état affine en ρ(φ) sont
A(ρ(φ)) = A0 + ρ(φ)A1, B(ρ(φ)) = B0 + ρ(φ)B1 et
C(ρ(φ)) = C0 + ρ(φ)C1. ρ(φ) est ici une fonction poly-
nomiale de φ

ρ(φ) = ρ0 + ρ1φ+ ....+ ρrφ
r (14a)

ρ =
[

ρ0 ρ1 · · · ρr.
]

(14b)

Les matrices A0 et A1 sont choisies sous forme compagne.
Le problème d’estimation consiste alors à déterminer les
matrices A0, A1, B0, B1, C0, C1 et ρ, telle que la somme
des erreurs au sens des moindres carrés entre les pôles et
les gains du modèle LPV affine et les pôles et les gains des
modèles locaux H l

ij(p) soit minimisée. Pour cela on suit les
étapes suivantes :

étape 1 : Les pôles plij des modèles locaux sont groupés
comme suit

bij =
[

b1ij · · · bfij

]

(15a)

pij =
[

p1(ij,1)p
1
(ij,2) · · · pf(ij,1)p

f

(ij,2)

]

, f = q × q (15b)

étape 2 : Le gain et les pôles du modèle LPV affine sont
calculés en suivant la procédure suivante :
– les pôles du modèle affine (c’est-à-dire les valeurs

propres de la matrice d’état A(ρ(φ)) sont déterminés par
l’équation suivante :

D(p) = det[(A0 + ρ(φ)A1)− pIn] = 0 (16)

avec In matrice identité d’ordre n. Dans le cas présent le
modèle LPV affine est d’ordre 2. La formule analytique
des pôles devient alors

p1,2(ρ(φ)) = λ1 + λ2ρ(φ)

±
√

λ3 + λ4ρ(φ) + (λ2)2(ρ(φ))2 (17)

où p1,2(ρ(φ)) représentent les racines de l’équation (17).
– le gain du modèle LPV est donné par

K(ρ(φ)) = β1 + β2ρ(φ) (18)

avec λ = [λ1, λ2, λ3, λ4] et β = [β1, β2] des fonctions des
paramètres de la matrice A0, A1, B0, B1, C0, C1 [20].

étape 3 : Pour calculer λ, β et ρ, un problème d’optimi-
sation non linéaire est formulé

min
ρ,λ,β

Etot = Ek + Ep (19)

avec

Ep =

√

√

√

√

f
∑

l=1

(ℑ(plij)
2 − (λ3 + λ4ρ(φl) + λ2

2ρ(φl)2))2

+

√

√

√

√

f
∑

l=1

(ℜ(plij)− (λ1 + λ2ρ(φl)))2 (20)

et d’une manière analogue, la fonction côut des gains locaux
est donnée par

Ek =

√

√

√

√

f
∑

l=1

((blij)− (β1 + β2ρ(φl)))2 (21)

Ce problème d’optimisation peut être résolu en utilisant
par exemple la commande de la Toolbox Optimization Mat-
lab lsqnonlin.

étape 4 : Après avoir estimé les coefficients λ, β et ρ, on
calcule directement les paramètres des matrices du modèle
LPV affine et le modèle global peut être construit.

IV. Résultats et discussion

Les deux techniques présentées sont appliquées pour ob-
tenir un modèle LPV de l’échangeur. La première phase
porte sur l’identification des modèles LTI locaux. Le pro-
tocole expérimental est le suivant :
– on choisit f = 49 points de fonctionnement correspon-

dants à 7×7 couples de valeurs constantes de (ṁc, ṁh)
tels que ṁc et ṁh ∈ [0.7 : 0.1 : 1.3] (kg/s).

– des séquences binaires pseudo-aléatoires sont utilisées
en tant que signaux d’excitation pour les températures
d’entrée, centrées autour de 20̊ C (côté froid) et de
38̊ C (côté chaud) (ces températures correspondent
aux composantes continues mentionnées dans III A) ;

– la période d’échantillonnage est fixée à Te = 10ms et
la durée de chaque expérience est de 100s.

Après un pré-traitement des données (élimination des offset
et traitement des retards), le modèle (7) est identifié pour
chaque point de fonctionnement l.
Afin de qualifier la qualité des modèles obtenus, on utilise

la variable Fit donnée par :

Fit = 100×

(

1−
‖y − ŷ‖

‖y −mean(y)‖

)

(22)

Pour l’ensemble des identifications réalisées aux f points
de fonctionnement, le paramètre Fit est compris dans l’in-
tervalle [85%, 98%]. A titre d’exemple, la figure 2 présente
la comparaison entre les sorties en température du si-
mulateur et celles des modèles estimés au point de fonc-
tionnement défini par ṁh = 1.2kg/s et ṁc = 0.8kg/s.
On constate une bonne adéquation entre les différentes
courbes.
A l’issue de cette phase d’identification, on dispose de 49

paires de pôles complexes conjugués pour chaque modèle
H l

ij(p). La figure 3 montre l’évolution de ces pôles dans le

plan complexe pour le transfert H l
hc(p) pour les 49 points

de fonctionnement considérés.
L’étape suivante consiste à interpoler l’évolution des

pôles en fonction des variables de séquencement ṁc et ṁh.
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Fig. 2. Sorties du système non bruitée (continu), sorties du modèle
estimé par LM (tiret) pour ṁh = 1.2kg/s et ṁc = 0.8kg/s.

0
10

20
30

40
50

−0.5

−0.4

−0.3

−0.2

−0.1
−1

−0.5

0

0.5

1

Local model index

Pole Map Hch(m1, m2)

Real Axis

Im
a
g
in

a
ry

A
x
is

Fig. 3. Répartition des pôles locaux du transfert Hch pour 49 points
de fonctionnement.

Dans le cas de l’interpolation polynomiale, on choisit nc et
nh égaux à 2 (voir équation (12)). En effet, un polynôme
d’ordre 2 suffit amplement pour obtenir une approxima-
tion acceptable de l’évolution des paramètres en fonction
des variables de séquencement.

Les figures 4 et 5 montrent les résultats d’interpolation
obtenus sur le paramètre b1ch pour les deux méthodes d’in-
terpolation. On constate ici que l’interpolation polynomiale
fournit de meilleurs résultats que l’interpolation affine. Les
figures 6 et 7 présentent les résultats d’interpolation des
pôles du transfert Hch(p). Cette fois encore, on note la
meilleure capacité d’interpolation de l’approche polyno-
miale devant l’approche affine.

A partir des interpolations obtenues, les modèles LPV
peuvent être construits (modèle (6) pour l’interpolation
polynomiale et modèle (13) pour l’interpolation affine).
On notera que cette construction nécessite l’identifica-
tion préalable des paramètres des fonctions de transfert
LTI Gij(p) i, j ∈ {c, h} d’ordre 2. Cette identification est
réalisée en maintenant les températures d’entrée constantes
et en faisant varier les débits massiques (cf. équations 4).

Afin de valider la qualité d’approximation des deux
modèles LPV, leurs sorties sont comparées à celles du simu-
lateur de l’échangeur de chaleur pour des débits massiques
et des températures variables. Plusieurs simulations ont été
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Fig. 4. Interpolation polynomiale de b1ch en fonction de (ṁc, ṁh).
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ṁc

b 1
c

h

Fig. 5. Interpolation affine de b1ch en fonction de (ṁc, ṁh).

réalisées avec des entrées différentes et pour chaque simu-
lation, le paramètre Fit a été calculé. Le tableau I présente
les valeurs moyennes du Fit pour les deux sorties Tcout

et
Thout

selon la méthode d’interpolation utilisée. On constate
que le modèle LPV construit à partir de l’interpolation po-
lynomiale fournit de meilleurs résultats que le modèle LPV
basé sur l’interpolation affine, même si ce dernier fournit
des résultats qui restent acceptables.

TABLE I

Valeurs moyennes du Fit pour Tcout et Thout

Interpolation Fit moyen Tcout
Fit moyen Thout

Polynomiale 86.85 % 86.40 %
Affine 85.00 % 78.85 %

V. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une procédure
d’identification d’un modèle LPV d’un échangeur de
chaleur à courants croisés. La première étape de cette
procédure porte sur l’identification des paramètres des
modèles locaux LTI en différents points de fonctionnement
de l’échangeur. Ces points de fonctionnement dépendent
des débits massiques des fluides entrants et sont choisis
de manière à explorer au mieux le domaine d’utilisation
de l’échangeur. Dans la deuxième étape, on s’intéresse à
l’interpolation de l’évolution des paramètres en fonction
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Fig. 6. Partie réelle des pôles interpolés de Hch en fonction de (ṁc,
ṁh) : pôles estimés (−), approches polynomiale (•) et affine (+).
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Fig. 7. Partie imaginaire des pôles interpolés de Hch en fonction de
(ṁc, ṁh) : pôles estimés (•), approches polynomiale (−) et affine
(+).

du point de fonctionnement, c’est-à-dire en fonction des
variables de séquencement que sont les débits massiques.
Deux approches ont été présentées et comparées : l’inter-
polation polynomiale et l’interpolation affine. A l’issue de
cette phase d’interpolation, on peut construire le modèle
LPV de l’échangeur soit à base de fonctions de transferts
dans le cas de l’interpolation polynomiale, soit sous la forme
d’état dans celui de l’interpolation affine.

Les résultats présentés dans cet article montrent que l’in-
terpolation polynomiale fournit des résultats plus précis
que l’interpolation affine pour cartographier l’évolution des
pôles et des paramètres des modèles selon le point de fonc-
tionnement. Toutefois, il faut noter que la précision de l’in-
terpolation polynomiale se fait au détriment de la parci-
monie paramétrique. De même, le modèle LPV résultant
de l’interpolation polynomiale offre une meilleure qua-
lité d’approximation. Le second modèle fournit néanmoins
une précision qui reste acceptable pour une complexité
moindre.
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