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Introduction

La caractérisation des zones contaminées et ses enjeux

Les sites et sols pollués constituent une problématique importante dans les anciennes régions indus-
trielles. En France, de nombreux outils sont développés dans l’objectif de les recenser, comme la base de
données Basol [Site du Ministère de la Transition Écologique et Solidaire (a)]. Ces sites représentent un
enjeu conséquent en terme d’aménagement du territoire : la reconquête de friches industrielles permet
de réhabiliter des espaces, souvent en zone urbaine, et constitue une grande part du marché de la dépol-
lution [Site du Ministère de la Transition Écologique et Solidaire (b)]. Selon les usages prévus des sites
réhabilités (zone industrielle, logements, etc.), les exigences de dépollution et de surveillance varient.

Les sites contaminés par des substances radiologiques sont traités différemment des autres sites pol-
lués. Les modalités de stockage des déchets radioactifs, et par conséquent les coûts associés, varient selon
le type de déchet. Le problème des sites marqués par des substances radiologiques se pose surtout au
moment de leur démantèlement. L’IRSN recense les installations nucléaires en cours de démantèlement
en France : neufs réacteurs EDF, une usine de retraitement de combustible d’Orano et des installations
du CEA en janvier 2020 [Site de l’IRSN (a)]. Les installations nucléaires ne sont pas la seule source de
contamination radiologique : les anciennes mines d’uranium [Site de l’IRSN (b)] ou les sites industriels qui
utilisaient du radium jusqu’aux années 1960 [Site de l’IRSN (c)] sont également des sources importantes
de contamination radiologique.

L’Agence pour l’Énergie Nucléaire de l’OCDE rappelle l’importance de délimiter la contamination dans
les sols et les nappes pendant le fonctionnement des installations, sans attendre leur arrêt [Nuclear Energy
Agency, 2018]. Les difficultés à délimiter ces contaminations sont souvent soulignées [OECD et NEA, 2014],
bien que des campagnes de caractérisation des sols et des nappes soient en général réalisées en amont
(comme recommandé par l’IRSN et l’ASN [IRSN et ASN, 2011]). Ces difficultés rendent complexe la pré-
vision des coûts associés à l’excavation et au stockage des terres contaminées.

Ainsi, la caractérisation des contaminations résultant d’activités industrielles dans les sols ou les nappes
est un enjeu majeur de la réhabilitation de ces sites [Last et al., 2004 ; Zhang et al., 2010]. Ces enjeux sont à
la fois sanitaires, environnementaux, économiques (coûts de traitement et stockage) et fonciers (reconquête
de territoires). Il est donc important de fournir des caractérisations précises des étendues et niveaux de
contamination. Cela permet de décider des méthodes de remédiation et de surveillance du site adaptées,
en prenant en compte à la fois la contamination présente et l’usage futur du site, dans l’objectif de réduire
les risques environnementaux, économiques et sociétaux [Schädler et al., 2011 ; Chen et al., 2019].

Objectifs et contexte scientifique : le projet Kri-Terres

Cette thèse fait partie du projet Kri-Terres 1 2, accompagné par l’ANDRA dans le cadre du programme
"Nucléaire de demain" des Investissements d’Avenir. Ce projet vise à améliorer la caractérisation de la
contamination radioactive autour des centrales à démanteler, via deux axes d’étude. Le premier axe, traité
dans cette thèse, consiste à développer des méthodes de modélisation permettant d’estimer précisément les
étendues et niveaux de contamination. Le second axe, non développé dans cette thèse, consiste à mettre au
point des méthodes de mesure in situ des propriétés des sols, pour mieux caractériser la variabilité spatiale
de ces propriétés à l’échelle d’un site afin d’améliorer la modélisation des écoulements et du transport de
contaminants dans la zone non saturée [Houzé et al., 2019].

L’objectif du projet est d’apporter des éléments de réflexion sur des questions opérationnelles de remé-
diation et surveillance des sites : méthodes les plus adaptées, emplacement optimal des piézomètres pour

1. Fiche de présentation du projet : https://www.andra.fr/sites/default/files/2019-09/Fiche%20projet%
20KRI-TERRES%20VF-FR.pdf

2. Vidéo de présentation du projet : https://www.youtube.com/watch?v=Qf52qL8IiDA

1

https://www.andra.fr/sites/default/files/2019-09/Fiche%20projet%20KRI-TERRES%20VF-FR.pdf
https://www.andra.fr/sites/default/files/2019-09/Fiche%20projet%20KRI-TERRES%20VF-FR.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=Qf52qL8IiDA


INTRODUCTION

la surveillance du site, paramètres de modélisation sur lesquels réaliser les études préliminaires les plus
approfondies, . . .

La caractérisation de la contamination dans les sols et les nappes autour d’installations industrielles ou
nucléaires est complexe, pour plusieurs raisons :
• l’historique des activités (différents usages du site, substances utilisées, éventuels incidents, sources

potentielles de contamination), notamment sur les petites installations industrielles utilisant des sub-
stances radioactives depuis le début du XXème siècle, n’est pas toujours connu précisément ;

• l’accès aux données peut être difficile (coûts des prélèvements et analyses, présence d’infrastructures
empêchant l’échantillonnage, risques sanitaires lors de l’accès à des zones fortement contaminées) ;

• les niveaux de contamination sont fortement non stationnaires, les panaches peuvent présenter des
formes complexes, et ces niveaux et formes évoluent au cours du temps ;

• la contamination peut être due à plusieurs éléments, avec des propriétés physico-chimiques contras-
tées, et par conséquent des évolutions spatiales et temporelles différentes ;

• la compréhension des phénomènes régissant la migration des contaminants est complexe, ainsi que
leur modélisation (nombreux phénomènes physiques et chimiques, difficulté à estimer les paramètres
de modélisation).

Ainsi, les méthodes de caractérisation des contaminations dans les sols et les nappes doivent tenir
compte de ces difficultés et permettre de travailler dans différents cadres : modélisation spatiale (estimation
des niveaux de contamination à une date fixée), modélisation spatio-temporelle (prévision de l’évolution
de la contamination à plus ou moins long terme), modélisation multivariable (plusieurs contaminants). La
démarche développée dans le projet Kri-Terres vise à combiner deux types d’approches de caractérisation,
les approches probabilistes et les approches à base physique, afin de bénéficier des forces de chacune pour
obtenir des estimations plus réalistes ou plus précises.

Dans les études de sites contaminés, les approches probabilistes sont encore majoritairement géosta-
tistiques, bien que les méthodes d’apprentissage statistique se développent (Tableau 1). Les approches à
base physique, ou approches phénoménologiques, sont constituées par des modélisations des phénomènes
physiques à l’origine de la migration des contaminants, à différents niveaux de complexité (modèles concep-
tuels simples, modélisations mathématiques effectuées avec des codes de calcul, etc.).

TABLEAU 1 – Comparaison du nombre de résultats pour deux recherches différentes sur ScienceDirect. Re-
cherche 1 : ’(geostatistics OR kriging) AND (contamination OR pollution)’ dans le titre, le résumé ou les
mots-clés des publications. Recherche 2 : ’machine learning AND (contamination OR pollution)’ dans le
titre, le résumé ou les mots-clés des publications.

Recherche 1 Recherche 2
Entre 2000 et 2010 151 5
Entre 2010 et 2020 495 288

Le principal avantage de la géostatistique est d’estimer les niveaux de contamination en respectant les
mesures (interpolation exacte), par la modélisation de la structure spatiale de la variable étudiée. La grande
variété des modèles géostatistiques et les nombreux outils opérationnels disponibles rendent l’estimation
géostatistique facilement réalisable et adaptable. Cependant, ces estimations n’intègrent en général pas les
processus physiques régissant les écoulements et le transport, ce qui peut conduire à des estimations qui
ne sont pas réalistes.

Au contraire, les modèles à base physique reproduisent une partie des phénomènes physiques et chi-
miques identifiés dans les processus de migration des contaminants. Cela garantit le réalisme des panaches
de contaminant simulés, avec une précision dépendante de la complexité de la modélisation. Cependant,
pour réaliser des simulations reproduisant au mieux les mesures, il est nécessaire de caractériser précisé-
ment les phénomènes à modéliser et les paramètres associés, ce qui est en général une procédure longue,
coûteuse, et mal posée (plusieurs jeux de paramètres donnant des résultats similaires). Enfin, si les pa-
ramètres inconnus sont trop nombreux, les phénomènes complexes, et l’origine de la contamination mal
caractérisée, il n’est pas garanti que cette modélisation reflète convenablement la réalité.
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INTRODUCTION

Au regard des avantages et limites des approches classiques, il apparaît nécessaire de mettre au point
des méthodes combinant l’estimation géostatistique et la modélisation d’écoulement et de transport, afin
de fournir des estimations physiquement réalistes respectant les mesures. Des méthodes de ce type existent
dans la littérature. Il s’agit par exemple d’utiliser la modélisation à base physique pour :
• modéliser la tendance du phénomène étudié (krigeage avec dérive externe [Rivest et al., 2008 ;

Varentsov et al., 2019]) ;
• inférer les propriétés spatiales ou spatio-temporelles du phénomène étudié (covariances empiriques
[Roth et al., 1998 ; Yang et al., 2018] ou filtre de Kalman d’ensemble [Evensen, 2006]).

Des travaux récents proposent également des méthodes d’apprentissage statistique à base physique [Raissi
et al., 2019 ; Tartakovsky et al., 2019].

Dans la littérature, plusieurs exemples d’application concernent des estimations de charges hydrau-
liques [Roth et al., 1998 ; Rivest et al., 2008], et seul l’écoulement est modélisé. Lorsque le transport de
contaminants est considéré, les applications sont effectuées sur des cas synthétiques à deux dimensions
et en zone saturée [Shlomi et Michalak, 2007 ; Schwede et Cirpka, 2010 ; Yang et al., 2018]. Dans cette
thèse, les deux méthodes (krigeage avec dérive externe et calcul de covariances empiriques) sont com-
parées de façon détaillée et mises en œuvre dans des cadres plus variés (zone non saturée, modélisation
multivariable, modélisation spatio-temporelle, cas réels complexes à deux et trois dimensions).

Organisation du manuscrit

L’objectif de cette thèse est de mettre en œuvre et valider des méthodes d’estimation combinant la
géostatistique et les simulations à base physique, pour améliorer la caractérisation de la contamination
dans les sols et les nappes autour d’installations industrielles.

La Partie I présente les approches classiques (estimation géostatistique et modélisation à base physique),
ainsi qu’un état de l’art des méthodes de combinaison de la géostatistique et des simulations numériques
(Chapitre 1).

Deux méthodes sont mises en œuvre et comparées dans ce travail. La première est un krigeage avec
dérive externe, où la dérive est constituée par la moyenne d’un ensemble de simulations d’écoulement et
de transport. La seconde est un krigeage ordinaire, pour lequel le modèle de variogramme usuellement
ajusté sur les données est remplacé par un variogramme empirique, calculé à partir de quelques centaines
de simulations d’écoulement et de transport. Le Chapitre 2 présente ces deux méthodes en détails ; l’accent
est mis sur les éléments de mise en œuvre pratique.

Pour implémenter ces deux méthodes et les valider, un cas synthétique à deux dimensions est construit
dans la Partie II. Ce cas synthétique simule la migration d’un panache de tritium dans la zone non saturée
d’un aquifère sableux. Il est inspiré de l’environnement typique des installations nucléaires françaises, en
zone alluviale, avec une zone non saturée de quelques mètres de profondeur, et est construit autour de
l’incertitude sur la variabilité spatiale des champs de paramètres hydrodynamiques. Au Chapitre 3, une
analyse de sensibilité montre que la variabilité spatiale de ces paramètres, que le second axe du projet
Kri-Terres vise à caractériser, influence fortement la migration de contaminants dans la zone non saturée.
Les résultats de cette analyse ont été publiés au cours de la thèse [Pannecoucke et al., 2019].

Ce cas synthétique est utilisé pour mettre en œuvre les méthodes de combinaison proposées et pour
valider leur intérêt pour étudier des contaminations en zone non saturée, lorsque le terme source ainsi que
l’environnement hydrogéologique sont bien caractérisés. Des estimations d’activité en radionucléides sont
réalisées dans plusieurs contextes. Au Chapitre 4, des estimations d’activité en tritium sont effectuées, dans
un cadre spatial (i.e. à une date fixée) ; un cas multivariable (deux radionucléides) est également examiné.
Une partie des résultats de ce chapitre a été publié au cours de la thèse [Pannecoucke et al., 2020a]. Au
Chapitre 5, des estimations sont réalisées dans un cadre spatio-temporel, pour faire des prévisions de la
migration de panaches de tritium.

Dans la Partie III, les méthodes sont appliquées à deux jeux de données réels acquis au voisinage de la
centrale nucléaire de Tchernobyl.
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Le premier jeu de données (Chapitre 6) est issu d’une expérience de traçage au chlore 36 (36Cl), réalisée
en 2000 pour étudier la migration d’un traceur dans la zone non saturée autour de la centrale de Tchernobyl.
Ce jeu de données est dense dans l’espace (plus de 500 mesures dans un mètre cube), et les conditions dans
lesquelles le traçage a été réalisé sont relativement bien connues, ce qui permet de valider les méthodes de
combinaison sur un premier cas réel (en zone non saturée, avec des paramètres hydrodynamiques proches
du cas synthétique). Il permet aussi de mettre en œuvre les méthodes sur un cas tridimensionnel.

Le second jeu de données (Chapitre 7) est constitué par des mesures d’activité en strontium 90 (90Sr)
à l’aval d’une tranchée d’enfouissement de déchets radioactifs, à proximité de la centrale de Tchernobyl,
acquises entre 2000 et 2015. Ce jeu diffère du cas synthétique et du premier jeu de données réelles pour
plusieurs raisons : il s’agit de mesures d’activité en zone saturée et la source de contamination en 90Sr,
ainsi que sa migration, sont moins bien caractérisées que précédemment. Les méthodes de combinaison
sont implémentées dans un cadre spatial, pour quantifier la contamination dans la nappe à l’aval de la
tranchée, ainsi que dans un cadre temporel, pour estimer la quantité de radionucléides ayant migré de
la tranchée vers la nappe au cours du temps. Une partie des résultats de ce chapitre fait l’objet d’une
publication en préparation [Pannecoucke et al., 2020b].

Enfin, la conclusion récapitule les principaux résultats et propose de nouveaux champs d’application.
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Première partie

Contexte et méthodes développées





Chapitre 1

Approches usuelles et état de l’art

Ce chapitre présente les approches classiquement utilisées pour caractériser les sites contaminés, ainsi
que l’état de l’art sur lequel s’appuie ce travail.

1.1 L’approche géostatistique pour caractériser les contaminations

L’intérêt de la géostatistique est aujourd’hui reconnu par les professionnels du secteur des sites et sols
pollués [INERIS et al., 2005 ; UPDS, 2016]. La géostatistique a été développée dans les années 1950 par
D. Krige [Krige, 1951], au cours de travaux sur des mines d’or en Afrique du Sud. Elle a ensuite été théorisée
à partir des années 1960 par G. Matheron [Matheron, 1963, 1971, 1978]. Historiquement, son domaine
d’application est la caractérisation de gisements miniers. Cependant, elle est appliquée à d’autres domaines
des géosciences depuis les années 1970, notamment à des problèmes environnementaux [Delhomme,
1978]. Actuellement, la géostatistique est couramment utilisée dans d’autres domaines, par exemple pour
la construction de méta-modèles remplaçant des codes de simulations numériques lorsque ceux-ci sont trop
coûteux [Asher et al., 2015 ; Kleijnen, 2015].

1.1.1 Variables régionalisées et fonctions aléatoires

La géostatistique s’appuie sur la théorie des variables régionalisées, qui caractérisent des phénomènes
présentant des structures dans l’espace et/ou dans le temps. Par exemple, les altitudes, les concentrations
en polluant ou les teneurs en minerai sont des variables régionalisées. La qualité de la représentation d’une
variable régionalisée par un modèle déterministe dépend des connaissances que l’on a sur le phénomène
étudié et des moyens qui peuvent être consacrés à son étude. Par ailleurs, une modélisation déterministe
ne permet pas de prendre en compte l’incertitude résultant d’observations ponctuelles.

Par conséquent, la modélisation géostatistique, qui est probabiliste, est utilisée. En tout point x d’un
domaine D, la valeur de la variable régionalisée est considérée comme une réalisation particulière ω d’un
mécanisme aléatoire : z(x) = Z(x ,ω). Chaque fonction Z(.,ω) est une réalisation de la fonction aléatoire
Z(x ,ω), plus simplement notée Z(x) [Chilès et Delfiner, 2012]. À noter que lorsque D est un espace à
une dimension, une fonction aléatoire est également appelée processus stochastique. Lorsque la dimension
de D vaut au moins deux, on parle de champ aléatoire.

Une fonction aléatoire Z est représentée par sa loi spatiale, dont la variance et la covariance sont
exprimées ainsi :

Var[Z(x)] = E
�{Z(x)− E[Z(x)]}2� (1.1)

Cov[Z(x1), Z(x2)] = E [{Z(x1)− E[Z(x1)]}{Z(x2)− E[Z(x2)]}] (1.2)

Une fonction aléatoire est dite strictement stationnaire lorsque sa loi spatiale est invariante par trans-
lation. La stationnarité stricte est souvent réduite à une stationnarité d’ordre deux, i.e. les deux premiers
moments de la fonction aléatoire sont définis et invariants par translation pour tout x :

E[Z(x)] = m (1.3)

Var[Z(x)] = Cov[Z(x), Z(x)] = C(0) (1.4)

Cov[Z(x), Z(x + h)] = C(h) pour tout h (1.5)

Le cadre des fonctions aléatoires intrinsèques permet de relâcher certaines hypothèses de stationnarité.
Une fonction aléatoire est intrinsèque d’ordre 0 lorsque les deux premiers moments de ses accroissements
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sont stationnaires d’ordre deux :

E[Z(x + h)− Z(x)] = 0 pour tout h (1.6)
1
2

Var[Z(x + h)− Z(x)] = γ(h) pour tout h (1.7)

Plus généralement, une fonction aléatoire intrinsèque d’ordre k est une fonction aléatoire dont les incré-
ments d’ordre k sont stationnaires.

1.1.2 Fonction de covariance et variogramme

La fonction C définie dans l’Équation (1.5) est la fonction de covariance de Z . Il s’agit d’une fonction
paire et de type positif :

K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`C(xk, x`)≥ 0, xk ∈ D, ωk ∈ R pour k = 1 . . . K (1.8)

L’une des conséquences de ces propriétés est que la fonction de covariance est bornée par C(0).
La fonction γ définie dans l’Équation (1.7) est le variogramme de Z . Il s’agit d’une fonction paire,

positive et de type négatif conditionnel :

−
K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`γ(xk, x`)≥ 0, xk ∈ D, ωk ∈ R pour k = 1 . . . K et avec
K
∑

k=1

ωk = 0 (1.9)

1.1.3 Le krigeage et ses variantes

Les méthodes d’estimation géostatistique les plus couramment utilisées sont le krigeage simple et le kri-
geage ordinaire (Complément 1.1), ainsi que les méthodes non stationnaires (krigeage universel, krigeage
avec dérive externe, etc.) [Chilès et Delfiner, 2012].

C
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t

1.
1

Le krigeage ordinaire
La variable Z est estimée en un point x0, appelé cible, comme combinaison linéaire de N obser-
vations localisées aux points xn,n=1...N :

Z∗(x0) =
N
∑

n=1

λnZ(xn) (1.10)

L’erreur de krigeage s’écrit :

R(x0) = Z(x0)− Z∗(x0) = Z(x0)−
N
∑

n=1

λnZ(xn) (1.11)

Dans le cas du krigeage ordinaire et sous l’hypothèse d’une stationnarité d’ordre deux, la moyenne
de Z existe, est constante et finie, mais inconnue : m(x) = m. L’estimateur de krigeage étant sans
biais, on cherche à annuler l’espérance de R(x0), quelle que soit la valeur de m :

E [R(x0)] = 0 ⇔
N
∑

n=1

λn = 1 (1.12)

L’Équation (1.12) donne la condition de non biais. La variance de R(x0) vaut :

Var [R(x0)] = C(0)− 2
N
∑

n=1

λnC(xn, x0) +
N
∑

n=1

N
∑

n′=1

λnλn′C(xn, xn′) (1.13)
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Le krigeage ordinaire étant un estimateur optimal, on cherche à minimiser cette variance sous la
contrainte de l’Équation (1.12). Soit µ un multiplicateur de Lagrange. On minimise φ :

φ = Var [R(x0)] + 2µ

� N
∑

n=1

λn − 1

�

(1.14)

La dérivation partielle de φ par rapport au multiplicateur de Lagrange et par rapport à chaque λn
donne :

∂ φ

∂ µ
= 2

� N
∑

n=1

λn − 1

�

(1.15)

∀n, n= 1 . . . N ,
∂ φ

∂ λn
= −2C(xn, x0) + 2

N
∑

n′=1

λn′C(xn, xn′) + 2µ (1.16)

L’annulation de l’Équation (1.15) permet de retrouver la condition de non biais, et l’annulation
de l’Équation (1.16) donne :

∀n, n= 1 . . . N ,
N
∑

n′=1

λn′C(xn, xn′) +µ= C(xn, x0) (1.17)

En notation matricielle, le système de krigeage ainsi obtenu s’écrit :
�

C 1
t 1 0

��

Λ
µ

�

=

�

C0
1

�

(1.18)

où C = [C(xn, xn′)] est la matrice des covariances entre observations, 1 est un vecteur de valeurs
unitaires, Λ = [λn] est le vecteur des poids de krigeage et C0 = [C(xn, x0)] est le vecteur des
covariances entre les observations et x0. La résolution de ce système donne les poids λn,n=1...N
nécessaires pour calculer Z∗(x0) et Var [R(x0)].
À noter que pour travailler avec des variogrammes, il suffit de remplacer C par −γ dans les
équations précédentes.

De nombreux exemples d’application du krigeage à l’étude de sites pollués sont disponibles dans la
littérature [Demougeot-Renard et de Fouquet, 2004 ; Saby et al., 2006 ; Horta et al., 2013 ; Liang et al.,
2018]. Le krigeage avec dérive externe est également couramment utilisé [Desbarats et al., 2002 ; Romary
et al., 2014 ; Beauchamp et al., 2018]. Beaucoup de travaux proposent des extensions des méthodes de
krigeage existantes pour améliorer les estimations. Des exemples de ces travaux, en lien avec le sujet traité
dans ce manuscrit, sont détaillés à la Section 1.4.

Le krigeage présente de nombreux avantages par rapport à d’autres méthodes d’interpolation : il s’agit
d’un interpolateur sans biais et optimal qui est exact, aux erreurs de mesure près, et qui prend en compte
la structure spatiale de la variable étudiée. Les variantes du krigeage permettent de traiter différents types
de problèmes : des problèmes non stationnaires (krigeage universel, krigeage avec dérive externe), des
problèmes multivariables (cokrigeage), des problèmes spatio-temporels. La modularité du voisinage de
krigeage (voisinage unique, voisinage glissant) permet par ailleurs de ne conserver qu’une partie des ob-
servations, les plus proches de la cible, pour réaliser une estimation. Enfin, il s’agit d’une représentation
probabiliste et l’estimation est accompagnée d’une quantification des incertitudes.

Cependant, la qualité de l’estimateur dépend de la modélisation de la structure spatiale du phénomène
et des hypothèses sous-jacentes à cette modélisation. En particulier, l’estimateur de krigeage est peu précis
si le nombre d’observations est trop faible ou si le phénomène étudié est fortement non stationnaire et
gouverné par des processus complexes [Webster et Oliver, 2007 ; Wang et al., 2017]. Par ailleurs, les
données requises pour réaliser une estimation géostatistique sont souvent complexes à obtenir et coûteuses,
notamment dans le cas d’études de contaminations (forages, analyses en laboratoire, zones non accessibles
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à l’échantillonnage). Enfin, le krigeage ne prend pas en compte les processus physiques gouvernant le
phénomène étudié, ce qui peut donner lieu à des estimations manquant de réalisme ou qui ne reproduisent
pas correctement la variabilité du phénomène étudié à l’échelle macroscopique [Michael et al., 2010 ; Yong
et al., 2019].

1.1.4 Traitement usuel de la non-stationnarité

Pour de nombreuses applications, l’hypothèse de stationnarité d’ordre deux est discutable, qu’il s’agisse
d’une non-stationnarité de la moyenne ou de la covariance, et les caractéristiques non stationnaires du phé-
nomène étudié doivent être prises en compte pour obtenir une estimation de bonne qualité. Par exemple,
Reed et al. [2004] soulignent le caractère non stationnaire de la distribution spatiale de panaches de conta-
minant.

Différentes méthodes sont utilisées pour prendre en compte la non-stationnarité de la variable étudiée.
Par exemple, si la non-stationnarité est liée à une tendance spatiale, le krigeage universel ou le krigeage
avec dérive externe permettent de se ramener à l’étude de résidus stationnaires [Chilès et Delfiner, 2012],
en introduisant la dichotomie suivante : Z(x) = Y (x) +m(x), où Y (x) est un résidu stationnaire d’espé-
rance nulle et m(x) une dérive déterministe. Cela permet de modéliser la non-stationnarité de la moyenne.
Le cadre des fonctions aléatoires intrinsèques d’ordre k permet également de modéliser des phénomènes
non stationnaires, par un ajustement indirect des structures [Chilès, 1977]. De nombreuses publications
suggèrent l’utilisation de classes de modèles de covariances non stationnaires paramétriques, ou basés sur
des convolutions, ou encore des déformations de l’espace de travail [Sampson et Guttorp, 1992 ; Rivest
et Marcotte, 2012 ; Liang et Marcotte, 2016]. Une revue plus complète des méthodes de traitement des
non-stationnarités est disponible dans la thèse de F. Fouedjio [Fouedjio, 2014]. Ces méthodes sont cepen-
dant propres à un type de non-stationnarité et leur application requiert une ou plusieurs hypothèses que
la variable étudiée ne vérifie pas toujours.

Enfin, une autre méthode de modélisation des fonctions aléatoires non stationnaires consiste à travailler
dans le cadre des équations aux dérivées partielles stochastiques : le champ aléatoire modélisé est considéré
comme solution d’une équation aux dérivées partielles stochastique. La structure de covariance du champ
aléatoire est contrôlée par les coefficients de l’équation et une approximation de la solution de l’équation
est obtenue par éléments finis [Lindgren et al., 2011 ; Carrizo Vergara, 2018 ; Pereira, 2019]. Cette méthode
a initialement été développée dans le cadre des fonctions aléatoires stationnaires d’ordre deux, mais elle
est désormais utilisée dans le cadre des fonctions aléatoires non stationnaires. À nouveau, cette méthode
ne s’applique qu’à certains types de fonctions aléatoires et de covariances.

1.1.5 Les simulations géostatistiques

Les méthodes présentées précédemment ont tendance à conduire à des résultats lissés et sont peu adap-
tées à l’estimation d’une grandeur non linéaire par rapport à la variable d’intérêt. Par exemple, l’estimation
par krigeage d’une distance à parcourir sur un profil escarpé, connaissant les altitudes en quelques points,
est systématiquement sous-estimée. Les simulations géostatistiques permettent de contourner ce problème,
en générant des variables régionalisées qui respectent les premiers moments (moyenne et covariance) du
phénomène étudié. Ces simulations sont par exemple utilisées pour simuler des concentrations en conta-
minants [Boudreault et al., 2016]. Il peut s’agir de simulations non conditionnelles ou de simulations
conditionnelles, qui respectent alors les observations de la variable d’intérêt.

Dans la suite de ce travail, nous nous intéressons en particulier aux simulations de champs gaussiens
(Complément 1.2 et Figure 1.1), qui sont couramment utilisés pour représenter des paramètres de la sub-
surface. Par exemple, il est généralement admis que la conductivité hydraulique peut être représentée
par une loi lognormale (transformée logarithmique d’un champ gaussien) [Freeze, 1975 ; Dagan, 1989 ;
de Marsily et al., 2005]. Différentes méthodes de simulation sont utilisées pour simuler des variables gaus-
siennes, comme la méthode des bandes tournantes ou les méthodes de décomposition matricielle [Alfaro,
1979 ; Boulanger, 1990 ; Lantuéjoul, 2002 ; Chilès et Delfiner, 2012] (Complément 1.3).

À noter que cette présentation des méthodes de simulation est centrée sur les méthodes utilisées dans
ce travail et n’est pas exhaustive.
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Vecteurs gaussiens et fonctions aléatoires gaussiennes
Un vecteur (Y1, . . . , Yn) est gaussien si toute combinaison linéaire de ses composantes est une
variable gaussienne. Il est caractérisé par sa moyenne m = [mi,i=1...n] et sa matrice de covariance
Σ= [C(Yi , Yj)i=1...n, j=1...n].
Une fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux (Y (x), x ∈ D) est gaussienne si pour tout n,
tout vecteur (Y (x1), . . . , Y (xn)) est gaussien. Cela implique en particulier que Y est bi-
gaussienne, c’est-à-dire que toute paire [Y (x), Y (x + h)] est gaussienne. Pour vérifier qu’une paire
[Y (x), Y (x + h)] est gaussienne, les deux propriétés suivantes peuvent être examinées :

1. le nuage de corrélation [Y (x), Y (x + h)] est elliptique ;
2. la racine du variogramme est proportionnelle au madogramme γ1 :

pour tout h,

p

γ(h)
γ1(h)

=
p
π où γ1(h) =

1
2

E [|Y (x + h)− Y (x)|] (1.19)

La distribution spatiale d’une fonction aléatoire gaussienne stationnaire d’ordre deux est entière-
ment caractérisée par sa moyenne et sa matrice de covariance.
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FIGURE 1.1 – Exemples de champs gaussiens simulés sur des carrés de 200 m de côté. a) Covariance sphé-
rique de portée 50 m ; b) covariance gaussienne de portée 10 m.

C
om

pl
ém

en
t

1.
3

Quelques méthodes de simulations de champs gaussiens
a) Bandes tournantes
La méthode des bandes tournantes repose sur le lien entre fonction de covariance et mesure
spectrale. Le principe de la méthode est de simuler des processus aléatoires ayant une structure
donnée sur des droites, puis de projeter les contributions de chacun de ces processus aux points
où l’on veut simuler une variable gaussienne. Dans le cas particulier d’un champ isotrope dans R3

de covariance C3, il existe un lien entre C3 et la covariance unidimensionnelle C1 du processus
stochastique qui doit être généré sur chaque bande : C1(r) =

d
dr (rC3(r)). L’algorithme des bandes

tournantes est alors le suivant :
(i) simuler n directions indépendantes et uniformes de R3 (θ1, . . . ,θn) ;

(ii) simuler des réalisations (z1, . . . , zn) de n processus stochastiques (Z1, . . . , Zn) de moyenne
nulle et de covariance C1 ;

(iii) pour tout x de R3, retourner y(x) = 1p
n

n
∑

j=1
z j(< (t x).θ j >).
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b) Décomposition matricielle
La méthode de décomposition matricielle permet de simuler un vecteur gaussien Y = (Y1, . . . , Yn)
de moyenne m et de covariance Σ. Puisque Σ est définie positive, il existe une matrice A de
taille n × n telle que Σ = A(t A) (obtenue par exemple par décomposition de Cholesky). L’algo-
rithme de simulation est alors le suivant :

(i) calculer A ;
(ii) simuler n variables gaussiennes indépendantes, centrées et normées X = (X1, . . . , Xn) ;

(iii) retourner Y = AX +m.
Par combinaison linéaire, on a bien :

E [AX +m] = AE[X ] +m= m car E[X ] = 0 (1.20)

Var [AX +m] = AΣX (t A) = Σ car ΣX = In (1.21)

Quelle que soit la méthode de simulation employée, une réalisation peut être conditionnée par
krigeage simple des résidus entre les données et la réalisation non conditionnée.

Les méthodes de simulation de variables gaussiennes peuvent également servir à simuler des variables
à distribution non gaussienne. Cela requiert une étape de modélisation supplémentaire : l’anamorphose
gaussienne, qui permet de passer de la distribution de la variable d’intérêt à une distribution gaussienne.
Le principe de l’anamorphose est de trouver la fonction ϕ inversible telle que Z = ϕ(Y ) où Y est une
variable gaussienne. Cette méthode pose problème lorsque la variable de départ présente une proportion
non négligeable de valeurs identiques, comme un effet zéro.

Outre les hypothèses nécessaires sur la distribution des variables étudiées, la principale limite des si-
mulations géostatistiques, à un instant donné, concerne la dimension des problèmes : certaines méthodes
sont coûteuses en temps de calcul dès que les domaines de simulation dépassent quelques centaines de
milliers de points. Cependant, cette limitation est rarement définitive, car l’efficacité des algorithmes de
simulation est constamment améliorée.

Dans la suite de ce manuscrit, ces simulations sont appelées simulations géostatistiques ou réalisations
d’une fonction aléatoire (qui seront à distinguer des simulations numériques ou simulations d’écoulement
et de transport).

1.2 Le cas particulier du cadre spatio-temporel

Les méthodes géostatistiques mentionnées précédemment s’appliquent à des problèmes d’estimation
dans l’espace, dans le temps, ou dans un cadre spatio-temporel. Quelques méthodes d’estimation spatio-
temporelles, issues de la géostatistique ou de l’assimilation de données, et utilisées dans la suite de ce
travail sont décrites ici. Il ne s’agit pas d’une liste exhaustive des méthodes existantes.

1.2.1 Le krigeage spatio-temporel

Le krigeage spatio-temporel consiste en une extension du krigeage à des données spatio-temporelles.
Il est largement décrit dans la littérature, pour étudier différents phénomènes [Yang et al., 2015 ; Li et al.,
2019 ; Hu et al., 2019 ; van Zoest et al., 2019], et de plus en plus utilisé (Figure 1.2).

Lorsque les observations sont réparties dans l’espace (ensemble S ) et dans le temps (ensemble T ), la
valeur de Z en un point cible x0 et à une date cible t0 est estimée par combinaison linéaire des observations :

Z∗(x0, t0) =
∑

x∈S ,t∈T
λx ,t Z(x , t) (1.22)

À noter que les observations ne sont pas nécessairement sur une grille (x , t) ∈ S × T . Dans cette sec-
tion, cette hypothèse est faite pour simplifier les équations. La date cible peut être une date à laquelle
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FIGURE 1.2 – Nombre de résultats sur Web Of Science pour la recherche ’space time kriging’ ou ’spatio-
temporal kriging’ dans le titre, le résumé ou les mots-clés des publications entre 2000 et 2019.

aucune observation n’est disponible. Le krigeage est alors utilisé en extrapolation temporelle et permet
de faire une prévision de l’évolution de Z . Différentes variantes du krigeage sont utilisées dans un cadre
spatio-temporel : il s’agit la plupart du temps de krigeage ordinaire, mais également de krigeage avec dé-
rive externe [Snepvangers et al., 2003 ; Pearce et al., 2009 ; Varouchakis et al., 2019] ou de méthodes
multivariées [Bourotte et al., 2016 ; Salvaña et Genton, 2020].

Le krigeage spatio-temporel présente deux principales limitations : la dimension de la matrice de co-
variance ([Card(S )× Card(T )]2 au plus dans le cas d’un krigeage simple) et l’ajustement d’un modèle
autorisé de covariance spatio-temporelle. De nombreux travaux sur les modèles de covariance ont été effec-
tués [Kyriakidis et Journel, 1999 ; Stein, 2005 ; Gneiting et al., 2007 ; Huang et Sun, 2017]. Par exemple,
Gneiting et al. [2007] distinguent les classes de modèles séparables et de modèles symétriques. Pour pouvoir
utiliser ces modèles, la variable étudiée doit respecter de nombreuses hypothèses, parfois contraignantes et
peu réalistes. Des modèles paramétriques permettant de relâcher certaines hypothèses sont proposés dans
la littérature [Kolovos et al., 2004 ; Varouchakis et al., 2019], mais s’appliquent en général à des cas très
particuliers. Par conséquent, le krigeage spatio-temporel est parfois considéré comme une méthode trop
coûteuse et complexe à mettre en œuvre [McLean et al., 2019].

Enfin, plusieurs variantes peuvent être envisagées quant aux conditions d’universalité résultant de la
condition de non biais [Bogaert, 1996] :

E[Z(x0, t0)− Z∗(x0, t0)] = 0 (1.23)

Trois exemples de variantes sont donnés dans les Équations (1.24), (1.25) et (1.26). La première est ob-
tenue en supposant que la moyenne de Z est stationnaire dans le temps, alors que l’on considère que
cette moyenne diffère pour chaque date dans la seconde. Enfin, la troisième variante est un exemple de
combinaison des deux précédentes.

∑

x∈S ,t∈T
λx ,t = 1 si m(x , t) = m (1.24)

∀t i ∈ T\{t0}
∑

x∈S
λx ,t i

= 0 et
∑

x∈S
λx ,t0

= 1 si m(x , t) = m(t) (1.25)

∑

x∈S ,t∈T ,t 6=t0

λx ,t = 0 et
∑

x∈S
λx ,t0

= 1 si m(x , t) = m et m(x , t0) 6= m (1.26)

1.2.2 Les méthodes d’assimilation de données

L’assimilation de données consiste à combiner des observations et les sorties d’un modèle pour obtenir
une estimation de l’état du système étudié en utilisant les dernières informations disponibles. Deux princi-
pales familles de méthodes d’assimilation de données sont distinguées : les méthodes variationnelles, basées
sur la minimisation d’une fonction de coût, et les méthodes stochastiques, dont les méthodes d’ensemble
détaillées ci-après. Les méthodes d’ensemble utilisent des particules, qui correspondent à des réalisations
du phénomène étudié, et consistent généralement en deux étapes :
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1. la prévision (forecast), où l’ensemble des particules est propagé par le modèle non linéaire décrivant
l’évolution du système (un code d’écoulement et de transport par exemple) ;

2. la correction ou l’analyse (update ou analysis), lors de laquelle l’ensemble ayant été propagé est
modifié au regard des dernières observations acquises.

Ces deux étapes sont répétées séquentiellement à chaque fois que de nouvelles observations sont dispo-
nibles. Deux méthodes d’ensemble sont couramment utilisées en géosciences : le filtre de Kalman d’en-
semble [Bertino et al., 2002 ; Huang et al., 2008 ; Li et al., 2018] et le filtre particulaire [van Leeuwen,
2010 ; Farchi et Bocquet, 2018]. Ces deux méthodes sont comparables, car elles utilisent toutes les deux
des connaissances a priori sur le système étudié, à travers des simulations numériques qui forment un
ensemble de particules. Elles diffèrent cependant par leur étape d’analyse.

Le filtre de Kalman d’ensemble

Le principe du filtre de Kalman d’ensemble [Evensen, 2006 ; Katzfuss et al., 2016] est de représenter
l’état du système par un ensemble de M particules. Chacune de ces particules évolue suivant un modèle H
et est corrigée lors de l’acquisition de nouvelles observations. Cette correction s’effectue en appliquant une
dynamique de type filtre de Kalman à chaque particule [Kalman, 1960].

Ces deux étapes sont respectivement décrites dans les équations suivantes :

Prévision : pour m= 1 . . . M , p(m)t = H(p(m)t−1) + q(m)t , q(m)t ∼N (0,Qt ) (1.27)

Correction : pour m= 1 . . . M , p̂(m)t = p(m)t + K t (yt − Bt p(m)t + r(m)t ), r(m)t ∼N (0,Rt ) (1.28)

où p(m)t (respectivement p̂(m)t ) décrit la particule m à la date t avant (respectivement après) correction, q
et r sont des erreurs de modèle et de mesure, K t est le gain de Kalman, yt sont les observations à la date t
et Bt est l’opérateur (linéaire ici) permettant de passer de la particule aux observations sur cette particule.
L’étape de correction est présentée de manière schématique sur la Figure 1.3.
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FIGURE 1.3 – Principe de l’étape de correction pour le filtre de Kalman d’ensemble sur un exemple à deux
dimensions. Les coordonnées de l’observation sont en bleu (avec prise en compte d’une erreur de mesure).
a) Ensemble avant correction ; b) ensemble après correction (les particules, représentées par les points
rouges, ont été déplacées vers l’observation).

Le gain de Kalman K t de l’Équation (1.28) est en pratique remplacé par une approximation K̂ t basée
sur les éléments de l’ensemble :

K̂ = C t B(BC t B+R)−1 (1.29)

où C est la matrice de covariance empirique de la population et R est la matrice de covariance des erreurs
de mesure. Pour des raisons de lisibilité, l’indice t n’est pas repris dans cette équation.

Le filtre particulaire

L’étape de prévision du filtre particulaire est identique à celle du filtre de Kalman d’ensemble. En re-
vanche, l’étape de correction du filtre particulaire consiste à affecter à chaque particule un poids calculé
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selon une distance entre les particules et les observations. Ensuite, suivant leur poids, les particules sont
éliminées ou conservées, voire dupliquées (étape de ré-échantillonnage) [Doucet et al., 2001 ; Cappe et al.,
2007]. L’étape de correction du filtre particulaire est présentée de manière schématique sur la Figure 1.4.
L’une des principales limites de cette méthode est la dégénérescence du système : la sélection/duplication
successive de particules conduit à une chute du nombre de particules considérées.
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FIGURE 1.4 – Principe de l’étape de correction pour le filtre particulaire sur le même exemple à deux dimen-
sions que pour le filtre de Kalman d’ensemble. a) Ensemble avant correction ; b) sélection des particules
proches de l’observation en rouge ; c) ré-échantillonnage de la population sélectionnée.

Classiquement, les poids sont calculés par vraisemblance suivant l’Équation (1.30), ici dans le cas d’er-
reurs de mesures indépendantes et identiques pour toutes les simulations :

ω
(m)
t = Aexp

�

− 1
2s
||yt − Bp(m)t ||2

�

(1.30)

où A est un coefficient permettant de s’assurer que la somme des poids vaut 1 et s est la variance d’erreur
de mesure.

1.3 La modélisation à base physique

Les méthodes géostatistiques présentées précédemment sont des approches qui peuvent être qualifiées
de probabilistes, basées sur l’estimation des moments (moyenne, covariance) des phénomènes étudiés.
D’autres approches de ce type, non présentées ici, sont par exemple les modèles d’apprentissage statistique
orientés données.

À l’inverse, une autre classe d’approches consiste à représenter les processus (physiques, chimiques,
biologiques, etc.) menant au phénomène observé. Il s’agit de modélisations basées sur une conceptuali-
sation ou une résolution déterministe des équations régissant ces processus. Elles sont ici qualifiées de
modélisations "à base physique", bien que cette terminologie soit parfois réservée aux modèles les plus
complexes [Beven, 1991].

1.3.1 La diversité des modèles à base physique

Les modèles à base physique présentent des degrés de complexité très différents. Les modèles les plus
simples sont les modèles dits conceptuels, pour lesquels les processus sont représentés par des fonctions
mathématiques très simples. Par exemple, l’approche Kd revient à modéliser l’interaction complexe entre un
soluté et la matrice rocheuse par un coefficient de partage. Un autre exemple assez courant en hydrologie
est la représentation d’un sol par un réservoir, ou un ensemble de réservoirs, sur lequel des bilans sont
effectués (par exemple le modèle GARDÉNIA [Thiéry, 2014]). Les modèles plus complexes sont les modèles
dits mécanistes ou déterministes [Konikow et Mercer, 1988 ; Anderson et al., 2015], qui sont basés sur une
formalisation mathématique des processus observés. En pratique, ils sont implémentés dans des logiciels
de calcul, qui résolvent par des méthodes numériques les équations régissant le phénomène étudié.
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Quel que soit le niveau de complexité du modèle à base physique utilisé, il s’agit d’une représentation
simplifiée de la réalité. Le niveau de simplification acceptable dépend de l’utilisation du modèle [Beven,
2019] : s’il est utilisé pour comprendre le fonctionnement d’un système, il faut que celui-ci soit assez
détaillé. En revanche, s’il est utilisé dans un processus de décision, les simplifications peuvent être plus
importantes, tant que les prévisions restent de qualité acceptable.

1.3.2 Modélisation de l’écoulement et du transport

Dans l’étude de la migration d’un contaminant, on cherche à modéliser les phénomènes d’écoulement
et de transport qui décrivent d’une part le transfert de charges hydrauliques, et d’autre part la migration des
solutés présents dans l’eau souterraine qui peuvent interagir avec l’eau et la matrice rocheuse. Les codes
d’écoulement et de transport sont couramment utilisés pour quantifier les risques liés à une contamination
dans les sols ou les nappes [Zhang et al., 2010]. Ces outils permettent de simuler la migration d’un conta-
minant à partir d’hypothèses de modélisation (processus physiques et chimiques pris en compte, domaine
de modélisation, maillage, etc.) et d’un certain nombre de paramètres d’entrée (conditions initiales, condi-
tions aux limites, paramètres du milieu simulé, etc.). Ils sont en général un compromis entre des approches
déterministes et des approches plus conceptuelles (approche Kd , modélisation de la zone non saturée par
un réservoir, etc.). Ils sont aujourd’hui suffisamment performants pour prévoir de manière fiable la migra-
tion de panaches de contaminants [Fogg et Zhang, 2016], bien que la modélisation de certains processus
soit encore trop conceptuelle pour des applications particulières [Stockmann et al., 2017].

Nous utilisons dans ce travail le code MELODIE développé à l’IRSN [Amaziane et al., 2008 ; IRSN,
2009 ; Amor et al., 2015]. Les équations résolues par ce code sont détaillées dans le Complément 1.4.

C
om

pl
ém

en
t

1.
4

MELODIE (Modèle d’Évaluation à LOng terme des Déchets Irradiants Enterrés)
Le logiciel MELODIE permet de réaliser des études de sûreté sur les sites de stockage de déchets ra-
dioactifs. Il simule les écoulements souterrains et le transport de solutés dans des milieux poreux
à saturation variable en deux ou trois dimensions. Les principaux phénomènes pris en compte
pour modéliser la migration de radionucléides sont la convection, la dispersion, la diffusion, la
solubilité des radionucléides, la rétention des radionucléides par les matériaux naturels ou arti-
ficiels ainsi que la décroissance et la filiation radioactives. Les équations aux dérivées partielles
à résoudre sont discrétisées par une combinaison de volumes finis et d’éléments finis (dévelop-
pement de Galerkin pour les termes temporels et diffusifs et schéma de Godunov pour le terme
convectif).

Écoulement en milieu à saturation variable
L’écoulement en milieu à saturation variable est régi par l’équation de Richards généralisée (don-
née ici en l’absence d’apport) :

∂ θ (h)
∂ t

+ SsS(θ )
∂ h
∂ t
= div

�

K(h)
−−→
gradh

�

(1.31)

où t est le temps [T], θ [L3.L-3] la teneur en eau du milieu, K [L.T-1] le tenseur de conducti-
vité hydraulique, h [L] la charge hydraulique, Ss [L-1] le coefficient d’emmagasinement et S [-]
la saturation en eau. La résolution de cette équation nécessite de connaître le lien entre charge

h, teneur en eau θ et conductivité hydraulique relative K . Ces liens sont donnés par des mo-
dèles empiriques, comme par exemple le modèle de Mualem-van Genuchten, qui sera décrit au
Chapitre 3.

Transport de radionucléides
L’équation globale du transport de radionucléides prenant en compte la dispersion, la diffusion,
l’adsorption et la décroissance radioactive est la suivante :

div
h�

D
−→
U +ωd

�−−→
gradC −−→U C

i

=ω′R
∂ C
∂ t
+ω′λRC (1.32)
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où
−→
U [L.T-1] est la vitesse de Darcy, C [M.L-3] la concentration en radionucléide, D [L] le tenseur

de dispersivité, d [L2.T-1] le coefficient de diffusion moléculaire,ω [-] la porosité,ω′ [-] la porosité
efficace, λ [T-1] la constante de décroissance radioactive et R [-] le coefficient de retard (valant
1 lorsque le radionucléide est un traceur de l’eau et n’interagit pas avec la matrice).
Dans le cas où la masse volumique de l’eau est constante, la vitesse de Darcy vaut :

−→
U = −K

−−→
gradh (1.33)

On trouve dans la littérature de nombreuses études de risques basées sur l’utilisation de codes d’écou-
lement et de transport [Nichols et al., 2005 ; Neukum et Azzam, 2009 ; Bugai et al., 2012 ; Cadini et al.,
2016 ; Testoni et al., 2017]. Malgré les progrès des codes et l’augmentation de la puissance des calculateurs,
certaines applications requièrent des simulations pouvant durer de quelques heures à plusieurs jours. C’est
par exemple le cas lorsque le milieu simulé est complexe, que le domaine de modélisation est étendu (trois
dimensions) et que la simulation est réalisée sur plusieurs années à dizaines d’années.

1.3.3 La calibration des modèles et la modélisation inverse

Une autre difficulté majeure lors de l’utilisation des codes d’écoulement et de transport est leur calibra-
tion. En effet, après le choix des processus physico-chimiques à modéliser (réactivité chimique, décroissance
radioactive, etc.) et la construction géométrique du modèle (domaine, maillage), il faut déterminer les pa-
ramètres associés à la modélisation des processus. Les grandes familles de paramètres d’entrée nécessaires
à la génération de simulations d’écoulement et de transport sont décrites dans la liste ci-dessous, qui n’est
pas exhaustive.
• Paramètres liés à la source : localisation, date et durée du rejet, type de contaminant.
• Paramètres liés à l’écoulement : charge et gradient hydraulique, quantité d’eau infiltrée et paramètres

du sol gouvernant les écoulements (conductivité hydraulique et porosité par exemple).
• Paramètres liés au transport (modélisation des interactions entre les contaminants et le milieu) :

coefficient de retard, coefficient de diffusion.

La calibration d’un modèle consiste à trouver le jeu de paramètres permettant de reproduire au mieux
les observations, sachant que seule une partie des phénomènes physico-chimiques intervenant en réalité
est reproduite. C’est un problème inverse souvent mal posé et sans unicité de la solution [Carrera et al.,
2005]. Beaucoup d’observations de l’environnement, de mesures in situ et d’analyses en laboratoire sont
nécessaires pour construire puis valider les modèles d’écoulement et de transport.

Certaines méthodes de modélisation inverse caractérisent la source de la contamination [Shlomi et Mi-
chalak, 2007 ; Datta et al., 2011 ; Ayvaz, 2016], et d’autres le milieu naturel [Huang et al., 2008 ; Schwede
et Cirpka, 2010]. Il est souvent nécessaire de réaliser des études géostatistiques en amont des simulations
d’écoulement et de transport, pour caractériser la variabilité du milieu ou la source [Morakinyo et Mac-
kay, 2006 ; Mackay et Morakinyo, 2006 ; Bennett et al., 2019]. Par ailleurs, des méthodes géostatistiques
peuvent intervenir pour déterminer les champs de paramètres du milieu. L’une d’entre elles est la méthode
des points pilotes [RamaRao et al., 1995 ; Doherty, 2003 ; Alcolea et al., 2006], dont l’idée est d’assigner
à un certain nombre de points du domaine de modélisation des valeurs de paramètres hydrodynamiques
et d’interpoler entre ces points par krigeage. Les paramètres à retrouver par modélisation inverse sont
les valeurs assignées aux points pilotes. Cependant, cette méthode n’est pas toujours très stable et ses
performances dépendent du nombre et de la position des points pilotes. D’autres méthodes d’inversion
géostatistique sont basées sur un couplage entre de l’information a priori sur la structure de covariance et
des mesures [Schwede et Cirpka, 2009]. Cependant, ces méthodes sont assez complexes et coûteuses en
temps de calcul. De nombreux travaux ont été réalisés pour les améliorer, et notamment réduire les coûts
de calcul [Pau et al., 2013 ; Lee et Kitanidis, 2014 ; Hörning et al., 2019].
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Dans la suite de ce manuscrit, les simulations d’écoulement et de transport pourront être appelées simu-
lations numériques, à ne pas confondre avec les simulations géostatistiques ou réalisations d’une fonction
aléatoire.

1.4 Combinaison de simulations numériques et de la géostatistique

1.4.1 Intérêt de la combinaison

Les Sections 1.1 et 1.3 ont mis en évidence les avantages et limites de deux méthodes classiquement
utilisées pour quantifier les risques de contamination dans les sols et les nappes : les estimations ou simu-
lations géostatistiques et les simulations numériques.

En résumé, l’estimation géostatistique peut manquer de précision lorsque les données ne sont pas suffi-
samment nombreuses pour ajuster de manière satisfaisante un modèle de variogramme. Il est aussi possible
que les méthodes de traitement des non-stationnarités mentionnées précédemment ne soient pas appli-
cables. Par ailleurs, les méthodes géostatistiques présentées sont basées sur des modélisations à caractère
mathématique et ne prennent pas en compte les connaissances physiques sur le phénomène étudié, ce qui
peut conduire à des estimations manquant de réalisme.

La simulation numérique permet quant à elle de reproduire une partie des caractéristiques physiques du
phénomène étudié, selon les choix de modélisation de l’utilisateur. Elle demande cependant parfois beau-
coup d’observations et d’analyses en laboratoire, ainsi que de temps de calcul, pour obtenir une calibration
convenable, permettant de reproduire les observations de façon suffisamment précise.

Ainsi, il semble intéressant de combiner les deux approches, pour compenser leurs limites respectives
et, dans le cadre de ce travail, améliorer les estimations de concentrations en contaminants.

1.4.2 Méthodes existantes

Plusieurs méthodes combinant la géostatistique et les simulations numériques ont été développées,
pour diverses applications.

Krigeage avec dérive externe

Le krigeage avec dérive externe permet d’intégrer de l’information issue de simulations numériques
dans une estimation géostatistique. En effet, un ou plusieurs champs simulés peuvent être utilisés comme
fonctions de dérive, donnant la tendance du phénomène étudié. Par exemple, Rivest et al. [2008] utilisent
des charges simulées par un code éléments finis comme fonctions de dérive pour estimer des charges hy-
drauliques en régime permanent. Les estimations ainsi obtenues sont plus précises et plus réalistes que
celles obtenues par krigeage ordinaire ou krigeage universel. Cette approche est également utilisée pour
étudier d’autres phénomènes : pour estimer des températures de subsurface dans le cadre d’exploration
géothermique [Rühaak et al., 2014], pour quantifier des risques liés à une pollution de l’air à l’ozone [Wa-
ckernagel et al., 2004], ou pour construire des cartes haute-résolution de températures [Varentsov et al.,
2019]. Les estimations obtenues par cette méthode sont plus réalistes et respectent les observations, tant
que les simulations numériques donnent une tendance fiable du phénomène étudié et sont suffisamment
corrélées aux observations.

Inférence de propriétés spatiales à partir de simulations numériques

Une autre classe de méthodes consiste à extraire certaines propriétés de la variable étudiée d’une ou de
plusieurs simulations numériques. Par exemple, Michael et al. [2010] utilisent une simulation de dépôt sé-
dimentaire basée sur des processus géologiques pour calibrer des simulations géostatistiques à base d’objet
dans le but de simuler de manière réaliste l’hétérogénéité d’un aquifère. Varentsov et al. [2019] calculent
un variogramme expérimental à partir d’un champ de température simulé et Yong et al. [2019] à partir
d’une modélisation numérique de sédimentation. Dans ces deux exemples, le variogramme expérimental
calculé sur une simulation permet d’avoir plus de points qu’un variogramme expérimental calculé sur les
observations, ce qui facilite l’ajustement d’un modèle de variogramme stationnaire.
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Dans d’autres cas, plusieurs simulations sont utilisées pour calculer des covariances empiriques. Une
approche de calcul de covariances empiriques non stationnaires a été proposée par C. Roth [Roth, 1995 ;
Roth et al., 1998] pour estimer la transmissivité d’un aquifère (modélisation inverse). Les covariances non
stationnaires sont calculées à partir de simulations numériques de charges hydrauliques obtenues pour
différentes réalisations du modèle géostatistique de transmissivité. Cette approche est détaillée dans le
Chapitre 2. On trouve dans la littérature d’autres exemples de calcul de covariances empiriques. Ainsi,
Shlomi et Michalak [2007] utilisent des simulations d’écoulement et de transport pour estimer la distribu-
tion d’un panache de contaminant. Dans cet exemple, tous les paramètres d’entrée du modèle d’écoulement
et de transport sont connus, sauf la source de contamination. Celle-ci est d’abord caractérisée par modéli-
sation inverse, puis des simulations sont générées. La covariance de la distribution du panache est ensuite
inférée à partir d’un ensemble de simulations. Elle est cohérente avec les équations physiques régissant
le transport, et elle coïncide avec la covariance des observations puisque les simulations coïncident avec
les observations. Schwede et Cirpka [2010] utilisent également des simulations d’écoulement et de trans-
port pour estimer la distribution d’un panache de contaminant. Cette fois, seul le champ de conductivité
hydraulique est inconnu. Une procédure de modélisation inverse permet de générer quelques milliers de
champs de conductivité hydraulique, conditionnés et reproduisant les observations de concentration. Ces
champs sont ensuite utilisés pour simuler des panaches de contaminant. La covariance de la distribution
de la concentration est alors inférée à partir de l’ensemble de simulations.

Dans ces deux derniers exemples, la plupart des paramètres d’entrée sont supposés connus et le seul
paramètre inconnu (la source dans le premier exemple, le champ de conductivité hydraulique dans le
second) est inféré par modélisation inverse, sous certaines hypothèses. Les simulations générées sont donc
cohérentes avec les observations.

Yang et al. [2018] calculent également des covariances empiriques à partir de sorties de simulations
numériques, sous la dénomination de physics-informed kriging. Dans le cas synthétique présenté, seul le
champ de conductivité hydraulique est inconnu. Celui-ci n’est pas inféré par modélisation inverse, mais sa
structure est supposée parfaitement connue.

Enfin, Rivest et Marcotte [2012] et Rivest et al. [2012] utilisent des simulations d’écoulement et de
transport en zone saturée pour transformer l’espace de travail et améliorer la prise en compte de l’aniso-
tropie d’un panache de contaminant. Les simulations permettent de passer de l’espace cartésien à deux
dimensions à l’espace {charge hydraulique, vitesse d’écoulement}, espace dit naturel qui permet de mieux
reproduire l’anisotropie des panaches. Un krigeage ordinaire des concentrations est ensuite réalisé dans
cet espace, avant de revenir aux coordonnées cartésiennes.

Combinaison de plusieurs types d’informations

La géostatistique est également utilisée pour coupler les informations provenant de plusieurs types de
simulations numériques. Par exemple, Fetel et Caumon [2008] utilisent le krigeage avec dérive externe
pour coupler les informations issues de simulations précises mais coûteuses (code dit haute-fidélité) et les
informations de simulations moins précises mais rapides à obtenir (code dit basse-fidélité) pour caracté-
riser les écoulements dans des réservoirs. Ce type d’approche est couramment utilisé pour construire des
méta-modèles couplant codes haute-fidélité et codes basse-fidélité, quel que soit le phénomène étudié. Par
exemple, Le Gratiet et Garnier [2014] construisent un méta-modèle pour un code d’hydrodynamique par
cokrigeage de données issues d’un code haute-fidélité et d’un code basse-fidélité. Le cokrigeage multifidé-
lité est également utilisé par Yang et al. [2019], qui considèrent que les données haute fidélité sont des
mesures et que les données basse fidélité sont les sorties d’un code numérique.

Apprentissage statistique à base physique

L’apprentissage statistique à base physique (physics-informed machine learning) est une branche de
l’apprentissage statistique développée depuis quelques années. Comme la géostatistique, les méthodes
usuelles d’apprentissage statistique requièrent un grand nombre de données d’apprentissage pour être
performantes, et ne garantissent pas la cohérence physique des résultats obtenus. Ainsi, l’apprentissage
statistique à base physique vise les mêmes objectifs que la combinaison de la géostatistique et des simu-
lations numériques : intégrer à un modèle statistique une information de nature physique, permettant de

19



CHAPITRE 1. APPROCHES USUELLES ET ÉTAT DE L’ART

compenser le manque de données et d’améliorer la cohérence physique des résultats.
L’idée générale de l’apprentissage statistique à base physique est de minimiser un écart entre les don-

nées d’entrée et de sortie, pénalisé par un terme lié aux équations régissant le phénomène étudié. Plus
précisément, si l’on cherche à résoudre un problème général de la forme f (x , t) = f [u(x , t),λ] = 0, où f
est un opérateur différentiel non linéaire paramétré par λ et u(x , t) la variable d’état observée N fois aux
points (x i

u, t i
u)i=1...N , on construit un modèle en minimisant la somme de deux termes :

φ =
1
N

N
∑

i=1

|u(x i
u, t i

u)− ui|2 + 1
N f

N f
∑

i=1

| f (x i
f , t i

f )|2 (1.34)

où ui est la sortie du modèle aux points (x i
u, t i

u)i=1...N et (x i
f , t i

f )i=1...N f
est l’ensemble des points sur lesquels

on cherche à imposer f (x , t) = 0. Par exemple, Raissi et al. [2019] construisent un réseau de neurones à
base physique permettant de calibrer des modèles basés sur des équations aux dérivées partielles non li-
néaires de type Navier-Stokes. Tartakovsky et al. [2019] construisent un modèle d’apprentissage statistique
(développement de Karhunen-Loève) appliqué à un problème de diffusion, pour créer un méta-modèle et
rechercher les paramètres de l’équation.

1.5 Synthèse du chapitre

La caractérisation de la contamination dans les sols et les nappes est un enjeu important. Il est ainsi
nécessaire de mettre au point des méthodes d’estimation fiables et robustes, tant dans un cadre spatial que
dans un cadre spatio-temporel. L’estimation géostatistique fournit une première classe de méthodes cou-
ramment utilisées, mais qui peuvent s’avérer limitées lorsque le phénomène à modéliser est trop complexe
par rapport au nombre de données disponibles. Les codes d’écoulement et de transport sont une autre
classe de méthodes. Cependant, leur utilisation requiert souvent un long travail de calibration pour réussir
à reproduire au mieux les données de concentration.

L’objectif de la combinaison de l’estimation géostatistique et des simulations numériques est d’utiliser
une information physiquement réaliste dans une modélisation gouvernée par les mathématiques. Plusieurs
exemples issus de la littérature ont été présentés dans ce chapitre. Ces exemples soulignent l’intérêt de la
combinaison, pour diverses applications et sous certaines hypothèses. Deux méthodes parmi celles présen-
tées sont adaptées et mises en œuvre dans ce travail. Elles sont détaillées dans le Chapitre 2.

20



Chapitre 2

Mise en œuvre des méthodes géostatistiques
développées

Deux méthodes, parmi celles présentées dans le Chapitre 1 (Section 1.4), ont été développées dans ce
travail : le krigeage avec dérive externe et le calcul de covariances ou de variogrammes à partir d’un en-
semble de simulations d’écoulement et de transport. Quelques éléments de mise en œuvre de ces méthodes
sont détaillés dans ce chapitre.

2.1 Le krigeage avec dérive externe

Le krigeage avec dérive externe permet de modéliser la non-stationnarité de la moyenne de la variable
étudiée. L’information donnée par une ou plusieurs variables auxiliaires, qui peuvent être issues de simu-
lations numériques, est prise en compte.

2.1.1 Principe de la méthode

Le krigeage avec dérive externe est basé sur la décomposition de Z : Z(x) = Y (x)+m(x) où Y est un ré-
sidu stationnaire d’espérance nulle (Complément 2.1). La dérive est écrite sous la forme d’une combinaison
linéaire de variables auxiliaires appelées fonctions de dérive :

m(x) = b0 +
J
∑

j=1

b jWj(x) (2.1)

où les coefficients b j, j=0...J sont à déterminer. Si l’on travaille en voisinage glissant, ces coefficients peuvent
varier d’un point cible à l’autre.
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Le krigeage avec dérive externe
Comme en krigeage ordinaire, on cherche un estimateur de Z en un point x0 de la forme :

Z∗(x0) =
N
∑

n=1

λnZ(xn) (2.2)

L’erreur d’estimation est donnée dans l’Équation (2.3) et son espérance dans l’Équation (2.4).

R(x0) = Z(x0)− Z∗(x0) = Y (x0) + b0 +
J
∑

j=1

b jWj(x0)−
N
∑

n=1

λnZ(xn) (2.3)

E[R(x0)] = b0 +
J
∑

j=1

b jWj(x0)−
N
∑

n=1

λn



b0 +
J
∑

j=1

b jWj(xn)





= b0

�

1−
N
∑

n=1

λn

�

+
J
∑

j=1

b j

�

Wj(x0)−
N
∑

n=1

λnWj(xn)

�

(2.4)

L’annulation de cette erreur aboutit à la condition de non biais suivante :
N
∑

n=1

λnWj(xn) =Wj(x0) pour tous j = 0 . . . J , en posant W0 = 1 (2.5)
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La variance de R s’écrit :

Var[R(x0)] = C(0)− 2
N
∑

n=1

λnC(xn, x0) +
N
∑

n=1

N
∑

n′=1

λnλn′C(xn, xn′) (2.6)

où C est la covariance de Y (égale à celle de Z). Pour minimiser cette variance sous les contraintes
de l’Équation (2.5), on introduit J + 1 multiplicateurs de Lagrange. La dérivation partielle par
rapport aux λn et aux multiplicateurs de Lagrange aboutit au système de krigeage suivant :

�

C W
t W 0

��

Λ
µ

�

=

�

C0
W0

�

(2.7)

où C = [C(xn, xn′)] est la matrice de covariance des observations, W = [Wj(xn)] (dimension
N × (J + 1)) contient les Wj évalués aux points xn, 0 est une matrice de 0, Λ est le vecteur des
poids de krigeage, µ celui des multiplicateurs de Lagrange, C0 = [C(xn, x0)] est le vecteur des
covariances entre les observations et le point x0 et W0 = [Wj(x0)] contient les Wj évalués en x0.

En pratique, l’inférence de la covariance ou du variogramme des résidus est complexe. En effet, puisque
les coefficients de la dérive sont inconnus, les vrais résidus ne sont pas observés. Le variogramme calculé
sur ces résidus est alors biaisé, et ce même si l’estimateur des coefficients de la dérive est optimal [Chilès
et Delfiner, 2012 ; Li et al., 2015]. Dans le cadre de ce travail, l’inférence du variogramme des résidus
est effectuée avec la procédure implémentée dans le package RGeostats [MINES ParisTech/ARMINES,
2020], qui consiste à calculer un variogramme ajusté sur les résidus empiriques de la régression linéaire. Il
est possible d’utiliser une procédure itérative pour corriger le biais sur le variogramme expérimental, mais
en pratique, cela ne modifie pas significativement les résultats d’estimation. D’autres méthodes existent,
comme celles consistant à estimer simultanément par maximum de vraisemblance les coefficients de la
dérive et les paramètres du modèle de covariance [Mardia et Marshall, 1984].

2.1.2 Choix de la dérive

Dans le cadre du krigeage avec dérive externe, les informations issues de simulations numériques sont
prises en compte dans la dérive. Par exemple, Rivest et al. [2008] utilisent quatre fonctions de dérive,
qui correspondent à quatre charges hydrauliques simulées avec des conditions aux limites simplifiées par
rapport à la réalité. Varentsov et al. [2019] utilisent quant à eux les résultats d’une seule simulation, mais
adaptée en fonction de certaines conditions au moment de l’estimation.

D’autres types de fonction de dérive sont envisagés dans ce travail : lorsque le nombre de paramètres
d’entrée incertains est trop important pour obtenir une seule simulation représentative, ou un nombre
restreint de cas simplifiés, la moyenne ou la médiane d’un ensemble de simulations sont utilisées. Ces
alternatives seront discutées dans les applications sur cas synthétiques et cas réels des Parties II et III.

2.2 Les covariances et variogrammes numériques

Les modèles de covariance ou de variogramme classiquement utilisés dans les systèmes de krigeage
peuvent être remplacés par des covariances ou variogrammes empiriques. Ceux-ci sont calculés à partir de
plusieurs réalisations de la variable régionalisée obtenues à partir de simulations numériques.

2.2.1 Calcul et propriétés

On suppose que P réalisations de Z sont disponibles. Ces réalisations proviennent de l’application d’un
opérateur non linéaire H à un jeu de paramètres d’entrée Θ : Z = H(Θ), où H correspond ici à un code
numérique d’écoulement et de transport (mais la méthode peut être étendue à un cadre plus général). La
randomisation des paramètres Θ introduit une variabilité parmi les réalisations de Z .
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La covariance empirique entre deux points x et x ′ d’un domaine D est calculée comme suit :

C(x , x ′) =
1
P

P
∑

p=1

�

Zp(x)− Z(x)
��

Zp(x
′)− Z(x ′)

�

(2.8)

où Zp(x) est la valeur obtenue au point x pour la p-ième réalisation et Z(x) est la moyenne empirique de
Z(x) sur les P réalisations. Il s’agit d’une covariance non stationnaire dépendant des points x et x ′. Dans
la suite de ce travail, on ne cherchera pas à moyenner cette covariance sur les couples (x , x ′) distants de
la même distance. Cette covariance vérifie bien la condition de positivité (Complément 2.2). Le krigeage
avec covariances numériques a été implémenté dans le package RGeostats [MINES ParisTech/ARMINES,
2020] (exemple à l’Annexe A).

Le variogramme empirique est calculé suivant le même principe :

γ(x , x ′) =
1
P

P
∑

p=1

1
2

�

Zp(x)− Zp(x
′)
�2

(2.9)

Comme pour la covariance empirique, il s’agit d’un variogramme non stationnaire, dépendant des points x
et x ′ et de type négatif conditionnel (Complément 2.2). Le lien entre covariance et variogramme empirique
est donné par l’équation suivante :

γ(x , x ′) =
1
2

h

s2(x) + s2(x ′) +
�

Z(x)− Z(x ′)
�2i− C(x , x ′) (2.10)

où s2(x) est la variance empirique des P réalisations au point x .
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Propriété de la covariance empirique
Soient K réels ωk,k=1...K et K points xk,k=1...K .

K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`C(xk, x`) =
K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`
1
P

P
∑

p=1

�

Zp(xk)− Z(xk)
��

Zp(x`)− Z(x`)
�

=
1
P

P
∑

p=1

� K
∑

k=1

ωk

�

Zp(xk)− Z(xk)
�

K
∑

`=1

ω`

�

Zp(x`)− Z(x`)
�

�

=
1
P

P
∑

p=1

� K
∑

k=1

ωk

�

Zp(xk)− Z(xk)
�

�2

(2.11)

Donc cette covariance est bien définie positive.

Propriété du variogramme empirique

Soient K réels ωk,k=1...K tels que
K
∑

k=1
ωk = 0 et K points xk,k=1...K .

−
K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`γ(xk, x`) = −
K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`
1
P

P
∑

p=1

1
2

�

Zp(xk)− Zp(x`)
�2

= − 1
2P

P
∑

p=1

� K
∑

k=1

K
∑

`=1

ωkω`
�

Zp(xk)
2 + Zp(x`)

2 − 2Zp(xk)Zp(x`)
�

�

= − 1
P

P
∑

p=1

� K
∑

k=1

ωk

K
∑

`=1

ω`Zp(x`)
2 −

K
∑

k=1

ωkZp(xk)
K
∑

`=1

ω`Zp(x`)

�

=
1
P

P
∑

p=1

� K
∑

k=1

ωkZp(xk)

�2

car
K
∑

k=1

ωk = 0 (2.12)

Donc ce variogramme est bien de type négatif conditionnel.
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Ces méthodes de calcul de covariances et variogrammes empiriques utilisent un ensemble de P réali-
sations, et non une unique réalisation comme c’est parfois le cas dans la littérature [Michael et al., 2010 ;
Yong et al., 2019]. Dans la suite de ce travail, les covariances et variogrammes ainsi calculés sont appelés
covariances numériques et variogrammes numériques. Les covariances et variogrammes numériques sont
supposés reproduire précisément et de manière réaliste la structure spatiale de la variable étudiée, puis-
qu’ils sont calculés à partir de simulations à base physique. Chaque réalisation est générée à partir d’un jeu
différent de paramètres d’entrée. Dans l’idéal, l’ensemble des réalisations rend compte des incertitudes sur
les paramètres d’entrée et couvre tous les scénarios possibles.

Ces modèles peuvent être utilisés sans plus d’hypothèses sur la variable étudiée, comme sa stationnarité
ou son isotropie, contrairement aux modèles ajustés sur des structures expérimentales. Cependant, pour
que ces modèles reproduisent suffisamment bien la structure spatiale de la variable étudiée, il faut que les
simulations numériques soient suffisamment proches de la réalité : un travail non négligeable de modé-
lisation et de recherche d’informations sur les paramètres d’entrée est à mener en amont de l’estimation
géostatistique. De plus, plusieurs dizaines à quelques centaines de simulations numériques sont nécessaires
pour obtenir une estimation convenable des covariances et variogrammes.

Par ailleurs, il est intéressant de remarquer que la covariance numérique est la même covariance que
celle utilisée dans l’étape de correction du filtre de Kalman d’ensemble : cette étape correspond en réalité
à un krigeage simple avec des covariances numériques. Sous forme matricielle, l’équation de conditionne-
ment par krigeage simple de la particule p s’écrit comme suit :

pK = p+Λ(y − Bp+ E ) (2.13)

où pK est la particule p après krigeage, Λ est le vecteur des poids de krigeage, y celui des observations, B
est l’opérateur permettant de passer de p aux observations sur p et E est l’erreur de mesure associée à y .
Les poids Λ sont obtenus par résolution de l’équation suivante :

ΣX (
t B)−ΛΣY = 0⇔ Λ= ΣX (

t B)Σ−1
Y = ΣX (

t B)(BΣX (
t B) +Σε)−1 (2.14)

où ΣX est la matrice de covariance du système, ΣY est la matrice de covariance aux points d’observations
et Σε la matrice de covariance des erreurs de mesure. On identifie dans l’Équation (2.14) les mêmes termes
que dans l’Équation (1.29). En particulier, les matrices C de l’Équation (1.29) et ΣX de l’Équation (2.14)
sont identiques.

2.2.2 Krigeage ordinaire et stationnarité de la moyenne

Les covariances et variogrammes numériques peuvent être intégrés dans un système de krigeage ordi-
naire, où la moyenne de Z est inconnue mais supposée constante sur le domaine de travail. Cette hypo-
thèse, parfois contraignante, peut être relâchée en prenant en compte la variabilité de la moyenne de Z .
Si la moyenne de Z dépend de la localisation x , la condition de non biais devient :

N
∑

n=1

λnm(xn) = m(x0) (2.15)

D’où le système de krigeage suivant :
�

C M
t M 0

��

Λ
µ

�

=

�

C0
M0

�

(2.16)

où M = [Z(xn)] est le vecteur contenant les moyennes empiriques de Z aux observations et M0 = Z(x0).
Les différences entre les estimations réalisées avec une moyenne constante et une moyenne variable seront
discutées dans les applications sur cas synthétiques et cas réels des Parties II et III.

2.2.3 Régularisation

Dans le cas où les covariances et variogrammes numériques conduisent à des systèmes de krigeage
instables (si par exemple peu de simulations numériques ont été réalisées), ceux-ci peuvent être régularisés
ou lissés, de plusieurs manières [Chilès et Delfiner, 2012].
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Régularisation de Z

Soit vx un voisinage du point x . La régularisée de Z sur vx est calculée ainsi :

Zv(x) =
1
|vx |

∑

x i∈vx

Z(x i) (2.17)

où |vx | est la taille de vx . Les covariances et variogrammes numériques des régularisées sont ensuite cal-
culés directement sur les P réalisations de Z régularisées : Cv(x , x ′) = C(Zv(x), Zv(x ′)) et γv(x , x ′) =
γ(Zv(x), Zv(x ′)). Cela modifie la variabilité à petite distance, car le support est différent.

Régularisation après calcul des covariances et variogrammes

Une autre approche, équivalente à la précédente, consiste à régulariser les covariances et variogrammes
des réalisations de Z non modifiées.

Pour la covariance, on a :

Cv(x , x ′) =
1
|vx |

1
|vx ′ |

∑

x i∈vx

∑

x j∈vx′
C(x i , x j) (2.18)

Pour le variogramme, on a :

γv(x , x ′) =
1
2

Var
�

Zv(x)− Zv(x
′)
�

=
1
2

C(Zv(x)− Zv(x
′), Zv(x)− Zv(x

′))

=
1
2

Cv(x , x) +
1
2

Cv(x
′, x ′)− Cv(x , x ′)

= γ(x , x ′)− 1
2
γ(x , x)− 1

2
γ(x ′, x ′)

avec γ(x , x ′) =
1
|vx |

1
|vx ′ |

∑

x i∈vx

∑

x j∈vx′
γ(x i , x j)

(2.19)

Randomisation de l’origine de la grille

Une dernière approche consiste à randomiser l’origine X0 de la grille des simulations numériques
dans vX0

. Contrairement à la régularisation, cette approche ne modifie pas la variance de Z , et revient
à moyenner les covariances, en supposant que la randomisation est uniforme dans vX0

:

Crandom.(x , x ′) =
1
|vX0
|

∑

x i∈vx ,x j∈vx′
avec x i−x j=x−x ′

C(x i , x j) (2.20)

2.2.4 Variantes spatio-temporelles et multivariables

Cas spatio-temporel

L’une des principales limites du krigeage spatio-temporel est la difficulté à trouver un modèle de cova-
riance dont les hypothèses sous-jacentes ne soient pas trop limitantes et à l’ajuster. Les covariances spatio-
temporelles numériques permettent de contourner cette difficulté. La covariance entre le point x à la date t
et le point x ′ à la date t ′ est calculée sur un jeu de P réalisations obtenues par simulations numériques :

C(x , x ′, t, t ′) =
1
P

P
∑

p=1

�

Zp(x , t)− Z(x , t)
��

Zp(x
′, t ′)− Z(x ′, t ′)

�

(2.21)

où Zp(x , t) est la valeur de Z au point x et à la date t pour la p-ième réalisation et Z(x , t) est la moyenne
empirique des P réalisations au point x et à la date t. Ces covariances sont non stationnaires et non symé-
triques par rapport au temps : C(x , x ′, t, t ′) 6= C(x , x ′, t ′, t).
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Des variogrammes spatio-temporels numériques, non stationnaires et non symétriques, sont calculés
ainsi :

γ(x , x ′, t, t ′) =
1
P

P
∑

p=1

1
2

�

Zp(x , t)− Zp(x
′, t ′)

�2
(2.22)

Les performances du krigeage spatio-temporel avec covariances numériques sont comparées à celles des
méthodes d’assimilation de données dans la Partie II.

Cas multivariable

Pour certaines applications, il est intéressant de travailler avec plusieurs variables et d’effectuer un
cokrigeage. Au lieu d’ajuster des modèles sur les données pour modéliser les structures simples et croisées
des variables étudiées, des structures empiriques croisées sont calculées à partir de P réalisations obtenues
par simulations numériques :

C12(x , x ′) =
1
P

P
∑

p=1

�

Z (1)p (x)− Z (1)(x)
��

Z (2)p (x
′)− Z (2)(x ′)

�

(2.23)

γ12(x , x ′) =
1
P

P
∑

p=1

1
2

�

Z (1)p (x)− Z (1)p (x
′)
��

Z (2)p (x)− Z (2)p (x
′)
�

(2.24)

où C12(x , x ′) = Cov[Z (1)(x), Z (2)(x ′)] est la covariance croisée entre les variables Z (1) et Z (2) aux points x
et x ′ et γ12(x , x ′) est le variogramme croisé entre les variables Z (1) et Z (2) aux points x et x ′.

2.2.5 Simulations géostatistiques

Les covariances numériques peuvent être utilisées pour simuler des fonctions aléatoires, éventuellement
conditionnées. La méthode de simulation d’une fonction aléatoire est décomposée en plusieurs étapes.
Étape 1 : les P simulations numériques sont transformées en champs gaussiens par anamorphose in-

verse ϕ−1
x . Dans le cadre de ce travail, on se propose de travailler avec des anamorphoses non sta-

tionnaires, puisque l’on a une distribution de Z en chaque point x grâce aux P simulations. Pour
chaque point x du domaine de travail et chaque simulation, on a Zp(x) = ϕx(Yp(x)). Cette étape
suppose une absence d’effet zéro.

Étape 2 : les covariances numériques C(x , x ′) sont calculées à partir des Yp,p=1...P . Soit Σ = [C(x , x ′)] la
matrice de covariance ainsi obtenue. La décomposition de Cholesky permet d’obtenir une matrice A
telle que Σ= A(t A).

Étape 3 : pour obtenir une nouvelle réalisation de Y , un vecteur gaussien X est généré, et le produit
Ysim = AX est une nouvelle réalisation de Y . Cette étape suppose que les Yp sont gaussiens.

Étape 4 : les anamorphoses non stationnaires permettent enfin de passer de Ysim à Zsim, nouvelle réalisa-
tion de Z dont la covariance est Σ.

L’applicabilité de cette méthode, notamment au regard des hypothèses sous-jacentes, est discutée dans la
Partie II.

2.3 Synthèse du chapitre

Des éléments de mise en œuvre de deux méthodes combinant la géostatistique et les simulations nu-
mériques, le krigeage avec dérive externe et le krigeage avec covariances ou variogrammes numériques,
ont été détaillés dans ce chapitre. Au cours de ce travail, ces méthodes sont mises en place sur un cas
synthétique (Partie II) et sur deux jeux de données réels (Partie III).

Il est important de garder à l’esprit que les simulations générées pour implémenter ces méthodes ne
sont pas réalisées dans l’objectif de calibrer un modèle numérique. On cherchera à trouver des jeux de para-
mètres reproduisant convenablement les observations, mais sans utiliser de méthodes inverses pour trouver
le meilleur jeu de paramètres et sans générer des simulations d’écoulement et de transport conditionnées
par les données de concentration.
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Deuxième partie

Applications à un cas synthétique





Chapitre 3

Construction d’un cas synthétique en zone
non saturée

Ce chapitre présente la construction d’un cas synthétique reproduisant la migration d’un contaminant
en zone non saturée. La variabilité spatiale à grande échelle du milieu influence les écoulements souterrains
et le transport de contaminants, tant en zone saturée [Knudby et Carrera, 2005 ; Renard et Allard, 2013]
qu’en zone non saturée [Appels et al., 2018]. L’intérêt est ici porté sur la variabilité à plus petite échelle (au
sein d’un même faciès par exemple), qui influence également l’écoulement et le transport de contaminants,
via les paramètres hydrodynamiques [Botros et al., 2009].

La majorité des résultats de ce chapitre sont repris d’un article publié au cours de cette thèse [Panne-
coucke et al., 2019], présentant l’étude de l’influence de la variabilité spatiale des paramètres hydrodyna-
miques sur la migration d’un panache de contaminant.

3.1 Les paramètres hydrodynamiques de la zone non saturée

L’une des principales difficultés de la simulation numérique d’écoulement et de transport est la détermi-
nation des paramètres nécessaires à la résolution des systèmes d’équations (Chapitre 1, Complément 1.4),
en particulier dans le cas d’une contamination en zone non saturée. En effet, les paramètres régissant l’écou-
lement sont complexes à caractériser mais influencent fortement la migration des contaminants, comme
cela sera montré dans la Section 3.2.3.

3.1.1 Les paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten

La résolution de l’équation de Richards (Équation (1.31)) régissant l’écoulement en zone non saturée
requiert la connaissance du lien entre charge (h), conductivité hydraulique (K) et teneur en eau (θ). Ces
liens sont donnés par des relations empiriques. Dans ce travail, le modèle de Mualem-van Genuchten est
utilisé [Mualem, 1976 ; van Genuchten, 1980]. Il est décrit par les équations suivantes :

θ (h) = θr +
θs − θr

(1+ |αh|n)m avec m= 1− 1
n

(3.1)

K(h) = KsS
1
2

�

1−
�

1− S
1
m

�m�2
avec S =

θ (h)− θr

θs − θr
(3.2)

où θr [L3.L-3] et θs [L3.L-3] sont respectivement la teneur en eau résiduelle et à saturation, α [L-1] est un

paramètre lié à l’inverse de la pression d’entrée d’air, n [-] est un paramètre de taille de pore et Ks [L.T-1]
est le tenseur de conductivité hydraulique à saturation. Les paramètres θr , θs, Ks, α et n sont les paramètres
du modèle de Mualem-van Genuchten. Ils varient en fonction du type de sol considéré. Les Équations (3.1)
et (3.2) décrivent les courbes donnant la teneur en eau et la conductivité hydraulique en fonction de la
charge (Figure 3.1, pour trois types de sol décrits dans le Tableau 3.1).

TABLEAU 3.1 – Valeurs moyennes des paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten pour trois types de
sols de la base de données ROSETTA [Site de l’USDA].

Type de sol θr [m3.m-3] θs [m3.m-3] Ks [m.s-1] α [m-1] n [-]
Limon silto-argileux (silty clay loam) 0,090 0,482 1,3.10-6 0,84 1,52
Sable limoneux (sandy loam) 0,039 0,387 4,4.10-6 2,67 1,45
Sable (sand) 0,053 0,375 7,4.10-5 3,52 3,17
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FIGURE 3.1 – Teneur en eau (θ) et conductivité hydraulique relative (K) en fonction de la charge (h) pour
trois types de sol (Tableau 3.1).

3.1.2 Les fonctions de pédo-transfert

La caractérisation des paramètres hydrodynamiques nécessite des expérimentations in situ ou en labo-
ratoire complexes [Schaap et al., 2004 ; Le Coz et al., 2013 ; Léger et al., 2014]. Cependant, les paramètres
du modèle de Mualem-van Genuchten sont liés à la texture du sol (répartition par taille des particules le
constituant, qui est relativement facile à mesurer par analyse granulométrique) par des fonctions empi-
riques appelées fonctions de pédo-transfert [Wösten et al., 1999 ; Tóth et al., 2015 ; Zhang et Schaap,
2017, 2019]. Par exemple, la fonction de pédo-transfert Rosetta3 [Schaap et al., 2001 ; Zhang et Schaap,
2017], basée sur un réseau de neurones, permet d’estimer les paramètres de Mualem-van Genuchten à
partir des proportions de sable, de limon et d’argile de l’échantillon considéré. Cette fonction de pédo-
transfert utilise un grand nombre d’échantillons couvrant des types de sols très différents [Patil et Singh,
2016 ; van Looy et al., 2017]. Elle a été réévaluée récemment et un module Python est disponible [Zhang
et Schaap, 2017], ce qui la rend accessible.

3.1.3 La variabilité des paramètres de Mualem-van Genuchten à l’échelle d’une parcelle

La base de données WoSIS [Site de l’IRSIC] contient les données d’environ 96 000 profils de sols,
dont 20% sont certifiées et standardisées [Batjes et al., 2017]. Les proportions de sable, de limon et d’argile
sont disponibles pour la plupart des échantillons. Ces propriétés texturales sont utilisées pour estimer les
paramètres de Mualem-van Genuchten et leur variabilité à l’échelle de la parcelle (constituée ici par un
cercle d’un kilomètre de diamètre contenant les données d’au moins dix profils) à l’aide de la fonction de
pédo-transfert Rosetta3. Quarante-neuf sites sont ainsi identifiés, et pour chacun d’entre eux, les moyennes
et variances de Ks, α et n sont calculées (Figure 3.2), ce qui permet d’obtenir un ordre de grandeur de
la variance des champs de paramètres en fonction de leur moyenne. Les variances des logarithmes des
paramètres varient d’environ un ordre de grandeur parmi les sites considérés. Les variances augmentent
avec la moyenne pour les paramètres Ks et n, et diminuent pour le paramètre α.

Les coefficients de corrélation entre les paires des logarithmes des paramètres (logKs-logα, logKs-logn,
logα-logn) sont également calculés (Figure 3.3). Ils dépendent de la valeur moyenne des paramètres. Pour
les faibles valeurs de Ks (moins de 2.10-6 à 3.10-6 m.s-1), ces coefficients sont très étalés. Pour des valeurs
de Ks plus élevées, les coefficients de corrélation tendent à se stabiliser.

3.2 Influence de la variabilité spatiale des paramètres du modèle de Mualem-
van Genuchten sur la migration d’un panache de tritium

La calibration des modèles d’écoulement et de transport est d’autant plus difficile que les paramètres de
Mualem-van Genuchten sont complexes à caractériser. Ainsi, leur variabilité spatiale au sein d’une même
formation est rarement prise en compte dans les études de migration de contaminants [Bugai et al., 2012 ;
Testoni et al., 2017 ; Kwicklis et al., 2019]. On s’intéresse ici à l’influence de la variabilité spatiale des
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FIGURE 3.2 – Variances des logarithmes de Ks, α et n en fonction de leur moyenne. Chaque point représente
un site identifié.
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FIGURE 3.3 – Coefficients de corrélation entre les logarithmes des paramètres Ks, α et n en fonction de la
moyenne de Ks pour chaque site identifié.

paramètres Ks, α et n sur la migration d’un panache de tritium. Les paramètres de teneur en eau θr et θs
peuvent être mesurés plus facilement [Jadoon et al., 2012] et sont donc des paramètres d’entrée moins
critiques. Par ailleurs, des études de sensibilité préliminaires réalisées dans des conditions de climat tem-
péré montrent que la variabilité spatiale de θr et θs n’a pas d’influence significative sur la migration d’un
contaminant.

3.2.1 Construction d’un cas d’étude

Le code MELODIE est utilisé pour simuler la migration de panaches de tritium, à partir de champs de
paramètres de Mualem-van Genuchten variables.

Simulations géostatistiques de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten

Dans de nombreux travaux, les paramètres Ks, α et n sont représentés par des champs aléatoires lo-
gnormaux [Botros et al., 2009 ; Paleologos et al., 2015 ; Tan et al., 2017]. La distribution d’un champ
aléatoire lognormal est caractérisée par la moyenne et la variance de la transformée logarithmique, et sa
variabilité spatiale par la covariance ou le variogramme de la transformée logarithmique. Le variogramme
choisi pour modéliser la variabilité spatiale du logarithme des paramètres Ks, α et n est le modèle sphé-
rique, couramment ajusté sur des données de paramètres de sol [Herbst et al., 2006 ; Botros et al., 2009 ;
Bevington et al., 2016] :

γ(h) =







3
2
|h|
a
− 1

2

� |h|
a

�3

, si |h| ≤ a

1, si |h|> a
(3.3)
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où a est la portée du variogramme. Afin de prendre en compte l’anisotropie des structures géologiques, une
anisotropie géométrique avec différentes portées dans les directions horizontales (ax) et verticales (az) est
introduite. Le milieu homogène équivalent, au sein duquel les paramètres ne varient pas dans l’espace,
est un sable limoneux (Tableau 3.1, ligne 2). Des exemples de champs ainsi simulés sont donnés dans la
Figure 3.4.
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FIGURE 3.4 – Exemples de champs du paramètre Ks (échelle logarithmique) simulés sur des coupes verti-
cales. La portée horizontale vaut 10 m, la portée verticale 3 m et la moyenne de Ks vaut 4,4.10-6 m.s-1. La
variance change d’une simulation à l’autre. a) σ2(logKs) = 0, 05 ; b) σ2(logKs) = 0,3 ; c) σ2(logKs) = 0, 7.

Autres paramètres et modélisation avec MELODIE

Les champs de paramètres de Mualem-van Genuchten ne constituent qu’une partie des paramètres
d’entrée nécessaires pour simuler la migration d’un contaminant avec le code MELODIE.

Le domaine de modélisation considéré est une coupe verticale, parallèle au sens de l’écoulement. Le
choix d’une modélisation à deux dimensions est d’abord lié au temps et à la capacité de calcul disponibles.
Par ailleurs, on se place dans le cas d’un écoulement dont la direction est constante, mais avec un niveau
piézométrique pouvant varier assez nettement au cours du temps. En effet, la plupart des installations
nucléaires françaises sont implantées dans le lit majeur de cours d’eau importants, en milieu alluvial, et
les conditions aux limites choisies sont en cohérence avec ce type de milieu. Le domaine de modélisation
mesure 100 m de large par 15 m de profondeur, et est discrétisé en triangles de 0,5 m de côté. Les conditions
aux limites sont décrites sur le schéma de la Figure 3.5. Les paramètres de transport sont donnés dans le
Tableau 3.2. Une source ponctuelle de tritium est imposée au milieu de la surface supérieure du domaine
de modélisation. La migration du panache de tritium est ensuite simulée pendant six ans (Figure 3.6).
Les résultats de simulations correspondent à des activités volumiques, exprimées en Becquerels par mètres
cubes d’eau (Complément 3.1).
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FIGURE 3.5 – Schéma du domaine de modélisation (100 m × 15 m). La charge imposée à gauche est égale
à 7,5 m. Le gradient latéral vaut 0,004 m.m-1.

TABLEAU 3.2 – Paramètres de transport (Équation (1.32)), dans le cas du tritium, considéré comme un
traceur parfait.ω est la porosité totale, Dx et Dz sont les composantes horizontales et verticales du tenseur
de dispersivité, d est le coefficient de diffusion moléculaire, λ est la constante de désintégration du tritium
et R est le coefficient de retard.

ω [-] Dx [m] Dz [m] d [m2.s-1] λ [s-1] R [-]
0,38 0,05 0,005 1,2.10-10 1,83.10-9 1
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FIGURE 3.6 – Panache de tritium simulé dans un milieu homogène de type sable limoneux (Tableau 3.1,
ligne 2), six ans après le déversement. Le triangle noir indique la localisation de la source de tritium.
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Activité et décroissance radioactive
L’activité d’une source radioactive est la vitesse de désintégration de l’élément la constituant. Son
unité dans le système international est le Becquerel (Bq), qui correspond à une désintégration
par seconde. L’activité A(t) est le nombre de désintégrations en une seconde :

A(t) = −dN
d t
= −d(N0e−λt)

d t
= N0λe−λt (3.4)

où N0 [-] est le nombre d’atomes initial et λ [T-1] la constante de désintégration, liée à la demi-vie
t1/2 par la relation λ= ln2

t1/2
.

3.2.2 Outils d’analyse de sensibilité

Pour étudier l’influence de la variabilité spatiale des paramètres de Mualem-van Genuchten, des séries
de 100 simulations d’écoulement et de transport sont générées. On considère d’abord un seul paramètre de
Mualem-van Genuchten variable et les deux autres constants sur le domaine, puis les trois paramètres va-
riant de manière corrélée. Chaque série de 100 simulations est générée en utilisant les valeurs de variances
et portées données dans le Tableau 3.3 (Séries 1. pour Ks variable, Séries 2. pour α variable, Séries 3. pour n
variable et Séries 4. pour les trois paramètres variables). Les moyennes sont celles du Tableau 3.1 (ligne 2).
Les champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sont les seuls paramètres variant d’une simulation
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d’écoulement et de transport à l’autre. Ainsi, 41 séries de 100 simulations sont générées, permettant de
couvrir les gammes de variance de la Figure 3.2.

Les analyses de sensibilité se concentrent sur la partie des panaches simulés située dans la zone non
saturée. Pour chaque série de 100 panaches, des critères moyens sont calculés afin de quantifier l’influence
des variances et des portées des champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sur la migration du
tritium. Trois critères sont pris en compte :

1. la surface moyenne des panaches d’une série (nombre de mailles dans la zone non saturée dont
l’activité volumique est supérieure à 1 Bq.m-3) ainsi que l’écart-type de ces surfaces ;

2. la moyenne des rapports d’élongation des ellipses équivalentes aux panaches d’une série (Complé-
ment 3.2) ;

3. la distance moyenne entre les centres de gravité des panaches d’une série et le centre de gravité du
panache simulé dans le milieu homogène équivalent (panache représenté sur la Figure 3.6).

TABLEAU 3.3 – Paramètres utilisés pour les séries de 100 simulations géostatistiques de paramètres de
Mualem-van Genuchten. σ2 = 0 correspond à un champ constant.

σ2(logKs) σ2(logα) σ2(logn) ax [m] az [m] r(logKs, logα) et r(logKs, logn)
Série 1.1 Î 0,05 0 0 10 3 -
Série 1.2 Î 0,1 0 0 10 3 -
Série 1.3 Î 0,2 0 0 5 3 -
Série 1.4 Î 0,2 0 0 10 3 -
Série 1.5 Î 0,2 0 0 15 3 -
Série 1.6 Î 0,2 0 0 20 3 -
Série 1.7 Î 0,2 0 0 10 1 -
Série 1.8 Î 0,2 0 0 10 5 -
Série 1.9 Î 0,3 0 0 10 3 -
Série 1.10 Î 0,5 0 0 10 3 -
Série 1.11 Î 0,7 0 0 10 3 -
Série 1.12 Î 1 0 0 10 3 -
Série 2.1 � 0 0,01 0 10 3 -
Série 2.2 � 0 0,03 0 10 3 -
Série 2.3 � 0 0,04 0 5 3 -
Série 2.4 � 0 0,04 0 10 3 -
Série 2.5 � 0 0,04 0 15 3 -
Série 2.6 � 0 0,04 0 20 3 -
Série 2.7 � 0 0,04 0 10 1 -
Série 2.8 � 0 0,04 0 10 5 -
Série 2.9 � 0 0,05 0 10 3 -
Série 2.10 � 0 0,06 0 10 3 -
Série 2.11 � 0 0,08 0 10 3 -
Série 2.12 � 0 0,1 0 10 3 -
Série 2.13 � 0 0,15 0 10 3 -
Série 2.14 � 0 0,20 0 10 3 -
Série 3.1 • 0 0 0,0001 10 3 -
Série 3.2 • 0 0 0,0005 10 3 -
Série 3.3 • 0 0 0,001 5 3 -
Série 3.4 • 0 0 0,001 10 3 -
Série 3.5 • 0 0 0,001 15 3 -
Série 3.6 • 0 0 0,001 20 3 -
Série 3.7 • 0 0 0,001 10 1 -
Série 3.8 • 0 0 0,001 10 5 -
Série 3.9 • 0 0 0,002 10 3 -
Série 3.10 • 0 0 0,003 10 3 -
Série 3.11 • 0 0 0,004 10 3 -
Série 3.12 • 0 0 0,005 10 3 -
Série 4.1 Î 0,2 0,04 0,001 10 3 0,8
Série 4.2 Î 0,4 0,08 0,002 10 3 0,8
Série 4.3 Î 0,6 0,12 0,003 10 3 0,8
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Inertie et ellipse équivalente à un panache
a) Centre de gravité
Les coordonnées (xG , zG) du centre de gravité d’un panache sont définies par :

xG =
1
A

N
∑

n=1

an xn et zG =
1
A

N
∑

n=1

anzn (3.5)

où dans un cas bidimensionnel un point est décrit par ses coordonnées (xn, zn) et sa valeur

d’activité an, N est le nombre de points du panache et A=
N
∑

n=1
an est l’activité totale du panache.

b) Matrice d’inertie
La matrice d’inertie G d’un panache de centre de gravité (xG , zG) est donnée par :

G =
1
A









N
∑

n=1
an(zn − zG)2 −

N
∑

n=1
an(xn − xG)(zn − zG)

−
N
∑

n=1
an(xn − xG)(zn − zG)

N
∑

n=1
an(xn − xG)2









(3.6)

Cette matrice décrit la répartition de l’activité d’un panache autour de son centre de gravité. Ses
vecteurs propres donnent les directions principales d’inertie (les deux directions autour desquelles
l’activité est équitablement répartie).

c) Ellipse équivalente
L’ellipse équivalente à un panache est définie comme l’ellipse de même centre de gravité et de
même matrice d’inertie. Dans son repère principal, la matrice d’inertie Gel l d’une ellipse de demi-
grand axe a et de demi-petit axe b vaut :

Gel l =

�

πb3a
4 0

0 πa3 b
4

�

(3.7)

a et b sont alors donnés par :

a =

�

16G3
2

π2G1

�

1
8

et b =

�

16G3
1

π2G2

�

1
8

(3.8)

où G1 et G2 sont les valeurs propres de la matrice G. L’ellipse équivalente à un panache est donc
l’ellipse de centre (xG , zG), orientée suivant les vecteurs propres de la matrice G et de demi-
grand axe et demi-petit axe donnés par l’Équation (3.8). Un exemple de panache avec son ellipse
équivalente est donné sur la Figure 3.7.
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FIGURE 3.7 – Exemple de panache de tritium avec son ellipse équivalente, centrée sur le centre
de gravité du panache. Le triangle noir marque la localisation de la source de tritium.
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3.2.3 Résultats

Les résultats sont présentés pour le dernier pas de temps des simulations (six ans après le déversement).

Influence de la variance des champs de paramètres

Pour étudier l’influence de la variance des champs de paramètres, les portées sont fixées à 10 m dans
la direction horizontale et 3 m dans la direction verticale, ce qui correspond aux séries 1.1, 1.2, 1.4 et 1.9
à 1.12 pour Ks, 2.1, 2.2, 2.4 et 2.9 à 2.14 pour α, 3.1, 3.2, 3.4 et 3.9 à 3.12 pour n (un paramètre variable à
la fois). Quel que soit le paramètre considéré (Ks, α ou n), l’augmentation de la variance des champs induit
une augmentation des surfaces des panaches simulés ainsi qu’une augmentation de la variabilité (écart-
type) des surfaces des panaches (Figure 3.8). Par ailleurs, les relations entre les variances des champs et
les surfaces des panaches semblent similaires pour les trois paramètres lorsque l’on considère les rapports
suivants : σ2(logKs)/σ2(logn) = 200 et σ2(logKs)/σ2(logα) = 5. Lorsque l’on considère les panaches
simulés à partir de champs de paramètres corrélés (avec des rapports de 200 entre σ2(logKs) et σ2(logn)
d’une part et de 5 entre σ2(logKs) et σ2(logα) d’autre part) les moyennes et écart-types des surfaces sont
proches des séries pour lesquelles un seul paramètre varie, à même variance. À noter que d’autres valeurs
de coefficient de corrélation ont été testées et conduisent aux mêmes résultats.

Le rapport moyen entre les longueurs de petit axe (b) et de grand axe (a) des ellipses équivalentes
aux panaches donne une indication sur la forme des panaches : plus il est faible, moins les panaches
sont circulaires. L’augmentation de la variance des champs de paramètres conduit à une diminution du
rapport b/a moyen, donc à des panaches plus allongés (Figure 3.9).

Enfin, lorsque les variances des champs de paramètres augmentent, les panaches sont plus dispersés
dans l’espace (Figure 3.10). Cette information est résumée par la distance moyenne entre les centres de
gravité des panaches d’une série et le centre du panache simulé dans le milieu homogène équivalent (Fi-
gure 3.11). Quel que soit le paramètre considéré, l’augmentation de la variance des champs conduit à une
augmentation de la distance moyenne entre les centres de gravité, dans les deux directions. La tendance est
cependant plus marquée dans la direction horizontale que dans la direction verticale. Les panaches simulés
dans des milieux où les paramètres varient de manière corrélée présentent les mêmes caractéristiques que
ceux simulés dans les milieux où un seul paramètre varie.

Influence des portées des champs de paramètres

Les mêmes indicateurs ont été calculés pour les séries où seules les portées varient. Les résultats détaillés
sont donnés dans l’Annexe B. En résumé, les valeurs des portées ne semblent pas avoir d’influence sur les
panaches de tritium simulés (au moins pour les plages de portées considérées), quel que soit le paramètre
de Mualem-van Genuchten.

Résultats complémentaires

Quelques simulations complémentaires ont été réalisées avec un autre radionucléide et dans un autre
milieu. Les résultats sont présentés à l’Annexe C. Dans ces deux cas, la variabilité spatiale des paramètres de
Mualem-van Genuchten a également un impact sur les panaches simulés ; les conclusions sont les mêmes
que pour le tritium dans un sable limoneux.

3.2.4 Discussion et conclusion

L’étude réalisée quantifie l’influence de la variabilité spatiale à l’échelle de la parcelle des champs de
paramètres Ks, α et n sur le transport de tritium dans la zone non saturée. Si l’on considère les variances
estimées à l’échelle de la parcelle avec la base de donnée WoSIS, le paramètre n est celui qui semble
le plus critique (i.e. qui conduit aux panaches les plus étendus en moyenne, avec le plus d’incertitudes
sur leur taille et localisation). En effet, les variances moyennes des paramètres à l’échelle de la parcelle
sont : σ2(logKs)=0,14, σ2(logα)=0,036 et σ2(logn)=0,005. Par rapport au panache simulé dans le milieu
homogène équivalent, les panaches simulés dans des milieux avec ces variances conduisent à :
• des augmentations respectives de 25%, 20% et 65% des surfaces des panaches ;
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FIGURE 3.8 – a) Moyenne et b) écart-type des surfaces de chaque série de 100 panaches en fonction de la
variance des champs de paramètres. Le carré noir correspond au panache simulé dans le milieu homogène
équivalent. Les trois triangles correspondent aux séries avec champs de paramètres corrélés (séries 4.1
à 4.3). Les rectangles grisés sur les axes correspondent aux plages de variances à l’échelle de la parcelle
trouvées avec la base de données WoSIS.
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FIGURE 3.9 – Rapport moyen entre le petit axe b et le grand axe a des ellipses équivalentes aux panaches.
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FIGURE 3.10 – Ensemble des positions des centres de gravité des panaches de deux séries de simulations. Les
longueurs des branches des croix sont proportionnelles aux axes de l’ellipse équivalente à chaque panache
et les croix sont orientées comme l’ellipse équivalente. Le triangle noir indique la localisation de la source
de tritium. a) Série 2.2 (σ2(logα) = 0, 03) ; b) série 2.13 (σ2(logα) = 0,15).
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FIGURE 3.11 – Distance moyenne entre les centres de gravité des panaches d’une série et le centre de gravité
du panache simulé dans le milieu homogène équivalent (représenté par la croix noire sur la Figure 3.10),
en distinguant les distances dans la direction horizontale (X) et dans la direction verticale (Z).

• des diminutions respectives de 20%, 30% et 50% de la circularité des panaches ;
• des distances moyennes dans la direction horizontale de 0,8 m, 1 m et 1,8 m avec le centre de gravité

du panache simulé dans le milieu homogène.
Ces résultats sont cohérents avec d’autres études soulignant la plus grande influence du paramètre n sur
l’écoulement [Lu et Zhang, 2002 ; Tan et al., 2017].

Par ailleurs, les valeurs de portées utilisées ne permettent pas de faire apparaître une éventuelle in-
fluence des portées des champs de paramètres sur les panaches simulés. Ces valeurs sont du même ordre
de grandeur que la dimension des panaches simulés (quelques mètres), ce qui peut expliquer cette in-
fluence peu marquée. Cependant, ces valeurs de portées sont cohérentes avec la littérature [Russo et al.,
1997 ; Botros et al., 2009]. Pour des plus grandes valeurs de portée (de quelques centaines de mètres à
quelques kilomètres), l’influence de la portée horizontale sur l’écoulement en zone non saturée pourrait
être plus significative [Tan et al., 2017].

Finalement, ce travail souligne qu’une caractérisation insuffisante de la variabilité spatiale des para-
mètres de Mualem-van Genuchten (incertitude sur les variances des champs) induit une forte incertitude
sur les panaches simulés. En effet, toutes les simulations sont réalisées avec les mêmes conditions initiales
et conditions aux limites ; les seuls changements d’une simulation à l’autre concernent les champs de pa-
ramètres de Mualem-van Genuchten.

3.3 Utilisation des résultats précédents pour construire un cas synthétique

Les résultats de la Section 3.2.3 montrent que la variabilité spatiale à petite échelle des paramètres
du modèle de Mualem-van Genuchten suffit à générer par simulation d’écoulement et de transport des
panaches de contaminant significativement différents les uns des autres. Cette variabilité est exploitée
pour construire un cas synthétique permettant de mettre en œuvre les méthodes d’estimation présentées
au Chapitre 2.

Le point de départ de la construction de ce cas synthétique est la texture du sol (proportions de sable, de
limon et d’argile) plutôt que directement les paramètres de Mualem-van Genuchten, pour des raisons opé-
rationnelles. En effet, la texture du sol est un paramètre relativement simple à mesurer contrairement aux
paramètres de Mualem-van Genuchten. Cette section reprend la construction du cas synthétique détaillée
dans un article publié au cours de la thèse [Pannecoucke et al., 2020a].

3.3.1 Simulations de champs de texture et d’un panache de référence

La construction du cas synthétique consiste à générer :
1. un panache dit de référence, c’est-à-dire qui sera échantillonné et dont on cherchera à estimer l’acti-

vité avec les méthodes présentées au Chapitre 2 ;
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2. un jeu de plusieurs centaines de simulations de panaches, permettant de calculer des covariances ou
variogrammes numériques et des fonctions de dérive.

Champs de texture

Puisque la plupart des installations nucléaires sont situées en bordure d’un cours d’eau, on se place dans
un milieu sableux dont les propriétés moyennes sont proches de celles du milieu homogène utilisé dans
l’étude de sensibilité de la Section 3.2. Les proportions de sable, de limon et d’argile sont supposées suivre
une distribution normale et la variabilité spatiale de ces proportions est modélisée par un variogramme
exponentiel [Reza et al., 2015 ; Usowicz et Lipiec, 2017 ; Taye et al., 2018] :

γ(h) = 1− exp
�

−3|h|
a

�

(3.9)

Une anisotropie entre les directions horizontales et verticales est introduite. Un triplet de champs aléatoires
représentant les proportions de sable, de limon et d’argile est simulé suivant la méthode décrite dans le
Complément 3.3, avec des portées de 20 m dans la direction horizontale et 5 m dans la direction verticale,
et des moyennes et écart-types donnés dans le Tableau 3.4. Un exemple de triplet ainsi généré est donné
sur la Figure 3.12. Ce triplet sert de référence.

TABLEAU 3.4 – Moyennes et écart-types des distributions des proportions de sable, de limon et d’argile.

Sable Limon Argile
Moyenne [%] 75 12.5 12.5
Écart-type [%] 10 6 6
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FIGURE 3.12 – Champs de proportions de sable, de limon et d’argile.
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Simulations de champs de textures
L’objectif est de simuler un triplet de champs aléatoires Y1, Y2, Y3 tels que pour tout x ∈ D,
Y1(x) + Y2(x) + Y3(x)=1. Pour cela, on génère d’abord un champ gaussien Psable représentant la
proportion de sable. Pour répartir le complémentaire de Psable entre le limon et l’argile, un second
champ aléatoire P̃ de mêmes portées que Psable est généré. On pose ensuite :

Pl imon = (1− Psable)P̃ (3.10)

Par gile = (1− Psable)(1− P̃) (3.11)

On s’assure ainsi que Psable(x)+ Pl imon(x)+ Par gile(x) = 1 pour tout x ∈ D. Les gaussiennes sont
éventuellement tronquées pour conserver des proportions positives. Cette méthode de compo-
sition de gaussiennes est assez simpliste, mais le champ qui apporte le plus de variabilité et qui
présente la plus grande valeur moyenne est le champ de proportion de sable, simulé sans composi-
tion. Des méthodes plus complexes existent, notamment celles basées sur les log-ratios [Aitchison,
1982 ; Tolosana-Delgado et al., 2019].

Paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten

Les champs de texture ainsi générés ne peuvent pas être directement utilisés par le code MELODIE.
Ceux-ci doivent au préalable être convertis en champs de paramètres de Mualem-van Genuchten. Pour cela,
la fonction de pédo-transfert Rosetta3 est utilisée, en considérant les paramètres moyens de la distribution
obtenue, c’est-à-dire qu’aucune variabilité n’est ajoutée lors du passage des textures aux paramètres. On
obtient alors les champs de paramètres Ks, α, n, θr et θs donnés sur la Figure 3.13.

Simulations avec MELODIE

Les autres paramètres d’entrée nécessaires pour simuler la migration de tritium avec le code MELODIE
sont identiques à ceux utilisés pour l’analyse de sensibilité de la Section 3.2. On obtient finalement le
panache de tritium de la Figure 3.14, qui constitue le panache de référence.

Pour tester la robustesse des méthodes d’estimation, et s’assurer de la reproductibilité des résultats, ce
cas synthétique est reproduit sur deux autres références. La construction de ces deux références, ainsi que
tous les résultats s’y rapportant, sont donnés en annexe (Annexe D pour la construction des références).

3.3.2 Échantillonnage et génération d’un ensemble de champs de paramètres de Mualem-
van Genuchten

Échantillonnage

Le panache de tritium simulé précédemment ainsi que les champs de textures à partir desquels il a été
généré ne sont supposés connus que partiellement à partir d’ici. Deux types d’informations sont extraits de
cette référence :

• la texture est échantillonnée sur huit sondages traversant la zone non saturée (7 m de profondeur).
Ces sondages donnent les proportions précises de sable, de limon et d’argile avec une résolution
verticale de 0,5 m (Figure 3.15). Le reste des champs (hors sondages), ainsi que leurs structures
spatiales, sont inconnus ;

• le panache de tritium est également échantillonné. Les détails sur cet échantillonnage sont donnés
au Chapitre 4.

Dans un cas réel, la texture est échantillonnée dans des forages, et les activités en tritium sont échantillon-
nées dans des piézomètres.

40



CHAPITRE 3. CONSTRUCTION D’UN CAS SYNTHÉTIQUE EN ZONE NON SATURÉE

0 20 40 60 80 100
X [m]

Z
 [m

]

10−6 10−5 10−4

Ks

[m.s−1]

−
15

−
10

−
5

0

0 20 40 60 80 100
X [m]

Z
 [m

]

1 1.5 2 2.5 3

α
[m−1]

−
15

−
10

−
5

0

0 20 40 60 80 100
X [m]

Z
 [m

]

1.5 2.0 2.5 3.0

n
[−]

−
15

−
10

−
5

0

0 20 40 60 80 100
X [m]

Z
 [m

]

0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10 0.11 0.12

θr

[m3.m−3]

−
15

−
10

−
5

0

0 20 40 60 80 100
X [m]

Z
 [m

]

0.37 0.38 0.39 0.40

θs

[m3.m−3]

−
15

−
10

−
5

0

FIGURE 3.13 – Champs de paramètres de Mualem-van Genuchten. De haut en bas : Ks (en échelle logarith-
mique), α (en échelle logarithmique), n, θr et θs.

Génération d’un ensemble de champs

Le modèle utilisé pour générer les champs de proportions de sable, de limon et d’argile (modèle de
variogramme, portées, etc.) est supposé inconnu. L’échantillonnage des textures permet de générer des
champs de paramètres de Mualem-van Genuchten. Deux approches sont mises en œuvre. Elles sont résu-
mées sur la Figure 3.16.
Approche 1 : À partir de l’échantillonnage des textures, supposé sans erreurs de mesures, un variogramme

expérimental est construit (pour la proportion de sable et son complémentaire). Ensuite, un modèle
de variogramme stationnaire est ajusté, avec des incertitudes (Complément 3.4). Des simulations
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FIGURE 3.14 – Panache de tritium simulé avec MELODIE, cinq ans après le rejet. a) Panache sur le domaine
complet, en échelle logarithmique ; b) zoom dans la zone non saturée (rectangle noir sur a)).
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FIGURE 3.15 – Échantillonnage des champs de proportions de sable, de limon et d’argile en huit sondages
traversant la zone non saturée. Les sondages sont élargis pour une meilleure lisibilité.
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conditionnelles de champs de proportion de sable et de son complémentaire sont générées, en tirant
un modèle de variogramme dans la gamme d’incertitudes. Les trois champs de proportions obtenus
sont convertis en champs de paramètres de Mualem-van Genuchten par la fonction de pédo-transfert
Rosetta3. Mille quintuplets de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sont ainsi générés.

Approche 2 : L’échantillonnage des textures est directement converti en paramètres de Mualem-van Ge-
nuchten par la fonction de pédo-transfert Rosetta3. Ensuite, pour chaque paramètre de Mualem-van
Genuchten, des simulations conditionnées par les données de texture converties sont générées, en
imposant une distribution lognormale (pour Ks, α et n) ou normale (pour θr et θs) de moyennes et
variances égales aux moyennes et variances empiriques des données de chaque paramètre. Les para-
mètres des variogrammes sont tirés dans la gamme d’incertitude (Complément 3.4). Mille quintuplets
de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sont ainsi générés.
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Prise en compte d’incertitudes dans la modélisation du variogramme
Pour prendre en compte les incertitudes dans l’ajustement d’un modèle de variogramme sur les
données de texture ou de paramètres de Mualem-van Genuchten, les modèles de variogramme
sont randomisés :
• le palier est tiré dans une distribution normale centrée sur le palier du modèle ajusté sur le

variogramme expérimental C0 avec une incertitude de 20% (3σ = 0,2C0) ;
• la portée verticale est tirée dans une distribution normale centrée sur la portée verticale du

modèle ajusté sur le variogramme expérimental avec une incertitude de 20% ;
• la portée horizontale est tirée dans une distribution triangulaire de mode égal à la portée

horizontale du modèle ajusté sur le variogramme expérimental et de valeurs minimales et
maximales respectivement égales à 0,5 et 10 fois cette portée expérimentale. Cette distri-
bution conduit volontairement à une incertitude plus forte sur la portée horizontale que sur
la portée verticale, puisque l’inférence de la portée horizontale est moins précise que celle
de la portée verticale au vu du schéma d’échantillonnage ;

• le comportement du variogramme à l’origine est choisi aléatoirement entre trois possibili-
tés : un modèle cubique sans effet de pépite, un modèle exponentiel sans effet de pépite ou
un modèle exponentiel avec effet de pépite (entre 0% et 5% du palier total).

Échantillonnage des propor-
tions de sable, de limon et
d’argile

Simulations conditionnelles
de champs de proportions de
sable, de limon et d’argile

Échantillonnage des para-
mètres de Mualem-
van Genuchten

Simulations conditionnelles
de champs de paramètres de
Mualem-van Genuchten

MELODIE

×1000

×1000

×2000

Approche 1 (simulations des textures)

.

Approche 2 (simulations des paramètres)

Hypothèse complémentaire : les distributions
des paramètres sont (log)normales

Rosetta3 Rosetta3

FIGURE 3.16 – Schéma récapitulatif des deux approches de simulations conditionnelles de champs de pa-
ramètres de Mualem-van Genuchten.

3.3.3 Simulation des panaches de tritium

À partir des 2000 quintuplets de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten générés, 2000
panaches de tritium sont simulés avec le code MELODIE. Tous les autres paramètres des simulations sont
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identiques à ceux de la référence. Les 2000 panaches obtenus seront utilisés au Chapitre 4.
Les deux approches pour générer des champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sont comparées

par l’analyse des panaches résultants, en terme de surface et de localisation. Les résultats sont présentés
sur la Figure 3.17 : les panaches générés à partir de l’approche 2 sont en moyenne plus étendus que ceux
générés à partir de l’approche 1 (259 mailles en moyenne pour l’approche 2 contre 213 pour l’approche 1),
avec plus de variabilité sur cette surface (écart-type de 51 pour l’approche 2 contre 25 pour l’approche 1).
Ils sont également plus éloignés les uns des autres.
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FIGURE 3.17 – Comparaison des panaches selon l’approche utilisée pour générer les champs de paramètres
de Mualem-van Genuchten.

3.4 Synthèse du chapitre

Un premier cas synthétique a été construit pour étudier l’influence de la variabilité spatiale des para-
mètres de Mualem-van Genuchten sur la migration d’un panache de tritium. Ce cas synthétique est construit
à partir de simulations de champs de paramètres Ks, α et n.

Des analyses de sensibilité ont été menées sur les caractéristiques moyennes de séries de simulations
de 100 panaches. Celles-ci montrent que lorsque les variances des champs de paramètres augmentent,
les panaches sont en moyenne plus étendus, plus allongés et plus distants les uns des autres. L’introduc-
tion de champs de paramètres corrélés ne change pas les caractéristiques moyennes des panaches simulés.
Cette étude permet de souligner l’incertitude obtenue au sein d’un ensemble de panaches de tritium simu-
lés lorsque seule la variabilité spatiale des paramètres de Mualem-van Genuchten n’est pas parfaitement
caractérisée.

La variabilité obtenue au sein des panaches de tritium simulés apparaît suffisante pour construire un cas
synthétique sur lequel mettre en œuvre les méthodes d’estimation décrites au Chapitre 2. Pour se rapprocher
des conditions opérationnelles, le point de départ devient un triplet de champs de proportions de sable,
de limon et d’argile. Une référence ainsi qu’un jeu de 2000 panaches de tritium sont générés à partir de
ce cas synthétique. Le jeu de 2000 panaches est construit suivant deux approches : la première consiste à
générer des champs de texture et à les convertir en paramètres de Mualem-van Genuchten en utilisant la
fonction de pédo-transfert Rosetta3 et la seconde consiste à générer directement des champs de paramètres
de Mualem-van Genuchten à partir d’observations de texture converties. Cette seconde approche apporte
une plus grande variabilité dans les champs de paramètres obtenus (car elle permet de sortir des valeurs
moyennes proposées par Rosetta3) et par conséquent dans les panaches simulés (Figure 3.17).

La variabilité obtenue au sein du jeu de 2000 panaches est comparable à celle du cas sur lequel les
analyses de sensibilité ont été réalisées. Ainsi, cette variabilité apparaît réaliste, et les panaches simulés
reflètent bien l’incertitude du modélisateur sur les paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten.

Deux références supplémentaires sont également construites. Les champs de texture à l’origine de ces
références supplémentaires coïncident avec ceux de la référence principale aux huit sondages d’échan-
tillonnage des textures : cela permet d’utiliser le même jeu de 2000 simulations de panaches de tritium
pour réaliser les estimations.
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Chapitre 4

Application des méthodes combinant la
géostatistique et les simulations numériques

Ce chapitre présente l’application des méthodes détaillées au Chapitre 2, sur le cas synthétique construit
à la fin du Chapitre 3. Une partie de ces résultats ont été publiés au cours de la thèse [Pannecoucke et al.,
2020a].

4.1 Scénarios d’échantillonnage des activités en tritium

Le panache de référence généré au Chapitre 3 (Figure 3.14) est échantillonné pour obtenir des ob-
servations d’activité volumique en tritium, supposées sans erreur de mesure, avec une résolution verticale
de 0,5 m. Trois scénarios d’échantillonnage sont distingués (Figure 4.1), avec des sondages répartis sur
une zone de 20 m de large.
Scénario S1 : sept sondages traversant l’intégralité de la zone non saturée (7 m de profondeur).
Scénario S2 : quatre sondages traversant l’intégralité de la zone non saturée.
Scénario S3 : sept sondages traversant seulement une partie de la zone non saturée (4 m de profondeur),

aux mêmes emplacements que ceux du scénario S1.
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FIGURE 4.1 – Observations d’activité volumique en tritium cinq ans après le déversement. a) Scénario S1 ;
b) scénario S2 ; c) scénario S3. Le triangle noir indique la localisation de la source de tritium.

4.2 Exploitation des simulations de panaches de tritium

Sur les 2000 simulations effectuées, environ 1700 sont exploitables, les autres n’ayant pas convergé.

4.2.1 Statistiques de l’ensemble

Quelques exemples de panaches simulés sont donnés sur la Figure 4.2. Ces exemples soulignent la
variabilité de l’ensemble (en terme d’intensité, de forme, de localisation, etc.). Par ailleurs, plusieurs ca-
ractéristiques globales sont extraites de l’ensemble de panaches simulés, comme la moyenne empirique
(Figure 4.3a), la médiane (Figure 4.3b) et l’écart-type (Figure 4.3c) (statistiques calculées pour chaque
point du domaine). Un panache central est également calculé (Figure 4.3d) : il s’agit du panache minimi-
sant la distance euclidienne avec tous les autres panaches dans l’espace (xG , zG , b/a, θ). Dans cet espace,
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un panache est décrit par les coordonnées de son centre de gravité (xG , zG), le rapport entre le demi-petit
axe et le demi-grand axe (b/a) de son ellipse équivalente et l’angle θ entre la direction horizontale et la
direction du grand axe de son ellipse équivalente. Toutes les grandeurs sont normalisées entre 0 et 1.

Le panache central est plus représentatif des panaches simulés que les panaches moyens ou médians. En
effet, celui-ci présente des activités plus élevées et une forme moins régulière, ce qui est le cas de beaucoup
des panaches de l’ensemble.
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FIGURE 4.2 – Exemple de six panaches simulés tirés aléatoirement dans l’ensemble.
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FIGURE 4.3 – Caractéristiques de l’ensemble de panaches : a) moyenne ; b) médiane ; c) écart-type ; d) pa-
nache central. L’échelle de couleur est la même pour les cartes a) à c).
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4.2.2 Variogrammes numériques

Des variogrammes numériques sont calculés à partir de l’ensemble de panaches. Ceux-ci sont fortement
non stationnaires (Figure 4.4). L’allure des cartes est très dépendante du point par rapport auquel sont
tracées les valeurs de variogramme : sur la Figure 4.4a, le point de référence est hors de la zone du panache
moyen, et la carte obtenue reproduit la localisation du panache moyen. À l’inverse, sur la Figure 4.4b, le
point de référence est dans la zone du panache moyen. La carte obtenue reproduit également la localisation
du panache, mais avec des valeurs faibles de variogramme au milieu du panache, et des valeurs fortes à
l’extérieur. Enfin, sur les Figures 4.4c et 4.4d, les points de référence sont en bordure du panache moyen
(en général en bordure des panaches simulés), ce qui se traduit sur les cartes par un découpage en deux
zones distinctes, l’une de faibles valeurs de variogrammes autour du point de référence, l’autre de fortes
valeurs dans la zone centrale du panache.
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FIGURE 4.4 – Cartes de variogrammes γ(x , x ′) pour quatre points x fixés, représentés par le point noir sur
chaque carte, et x ′ parcourant le reste du domaine.

4.3 Estimations de l’activité en tritium

Cette section compare les estimations obtenues par krigeage avec variogrammes numériques, par kri-
geage avec dérive externe et par krigeage ordinaire avec un modèle de variogramme ajusté sur les données.
Quelques variantes des méthodes d’estimation sont également présentées.

4.3.1 Indicateurs de la qualité de l’estimation

Plusieurs indicateurs sont calculés sur l’ensemble du domaine étudié, sans validation croisée puisque
la référence est connue. À noter que les résultats obtenus par validation croisée aboutissent aux mêmes
conclusions.

1. Les cartes d’estimation, d’erreur d’estimation (différence point par point entre la référence et l’esti-
mation) et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation sont tracées. Pour le krigeage ordinaire et le
krigeage avec dérive externe, les cartes d’écart-type d’erreur de krigeage sont corrigées par un effet
proportionnel [Donati et de Fouquet, 2018] qui permet de tenir compte des zones de fortes ou faibles
valeurs d’activité. Une relation linéaire est recherchée entre la moyenne des activités et l’écart-type
des activités sur chaque sondage. L’écart-type d’erreur de krigeage (σK) est ensuite corrigé :

σcorr
K (x0) = AσK(x0) [a+ bZ∗(x0)] (4.1)
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où a et b sont les coefficients de la régression linéaire et A un coefficient de normalisation. Cette
étape de modélisation supplémentaire n’est pas nécessaire pour le krigeage avec variogrammes nu-
mériques, car ces variogrammes prennent directement en compte la variabilité locale des activités
dans la zone contaminée.

2. Les nuages de corrélation entre les valeurs d’activité de la référence et les activités estimées sont
tracés, pour caractériser précisément les erreurs de chaque méthode. Des espérances conditionnelles
empiriques sont également calculées (moyennes par classe des valeurs observées et estimées), afin
de quantifier le biais conditionnel de l’estimateur.

3. Les erreurs sont quantifiées par l’erreur absolue moyenne (EAM), la racine de l’erreur quadratique
moyenne (REQM) et l’erreur relative moyenne (ERM) :

EAM=
1

ND

ND
∑

i=1

�

�Z ref(x i)− Z∗(x i)
�

� (4.2)

REQM=

√

√

√

√

1
ND

ND
∑

i=1

�

Z ref(x i)− Z∗(x i)
�2

(4.3)

ERM=
1

ND

ND
∑

i=1

Z ref(x i)− Z∗(x i)

max
�

1, Z ref(x i)
� (4.4)

où ND est le nombre de mailles du domaine (sans les observations), Z ref(x i) est l’activité de la ré-
férence au point x i et Z∗(x i) est l’activité estimée au point x i . Si la valeur de Z ref(x i) est inférieure
à 1 Bq.m-3, le dénominateur de l’erreur relative est fixé à 1 Bq.m-3, pour éviter des valeurs d’erreur
relative très élevées lorsque Z ref(x i) est proche de 0.

4. Les courbes de sélectivité permettent d’évaluer la capacité de l’estimateur à reproduire la distribu-
tion des valeurs d’activité [Chilès et Delfiner, 2012]. Ces courbes sont paramétrées par le seuil de
contamination z. Pour chaque valeur de z, deux quantités sont calculées :
• sur l’axe des abscisses, le pourcentage de mailles telles que Z∗(x i)≥ z ("minerai"), défini par

100× 1
ND

ND
∑

i=1

1Z∗(x i)≥z (4.5)

• sur l’axe des ordonnées, le pourcentage de l’activité totale contenue par les mailles contaminées
("métal"), défini par

100×

ND
∑

i=1
Z∗(x i)1Z∗(x i)≥z

ND
∑

i=1
Z∗(x i)

(4.6)

5. Les proportions de faux-négatifs et de faux-positifs sont également calculées, pour différents seuils de
contamination z. Ces indicateurs permettent de quantifier les risques de laisser de la contamination
en place (faux-négatifs) ou de surestimer l’étendue de la contamination et donc des coûts associés
(faux-positifs). La proportion de faux-négatifs est définie comme le nombre de mailles telles que
Z∗(x i) < z et Z ref(x i) ≥ z divisé par la surface contaminée sur la référence (le nombre de mailles
telles que Z ref(x i) ≥ z). Au contraire, la proportion de faux-positifs est définie comme le nombre de
mailles telles que Z∗(x i)≥ z et Z ref(x i)< z divisé par la surface contaminée sur la référence.

4.3.2 Résultats avec toutes les simulations

Dans cette section, toutes les simulations sont utilisées pour calculer les variogrammes numériques et
la fonction de dérive (moyenne empirique du jeu de simulations), sans distinction selon l’approche de gé-
nération des champs de paramètres (Chapitre 3, Section 3.3.3). Le voisinage considéré est un voisinage
unique. Les résultats détaillés pour les références supplémentaires (construites dans l’Annexe D) sont pré-
sentés dans l’Annexe E.
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Scénario S1 (sept sondages traversant toute la zone non saturée)

Les cartes d’estimation et d’erreur d’estimation sont semblables pour les trois méthodes (Figure 4.5).
Les écart-types d’erreur sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les
deux autres méthodes, même lorsque l’effet proportionnel est pris en compte. De manière quantitative,
les erreurs moyennes les plus faibles sont obtenues par krigeage avec variogrammes numériques, puis par
krigeage avec dérive externe et enfin par krigeage ordinaire (Tableau 4.1). Cela est confirmé par le nuage
de la Figure 4.6a, quelles que soient les valeurs de la référence. Les espérances conditionnelles empiriques
montrent que les estimations sont sans biais conditionnel (Figure 4.6a). Les courbes de sélectivité montrent
que les trois méthodes reproduisent correctement la distribution de l’activité (Figure 4.6b). La proportion
de faux-négatifs est légèrement plus élevée pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les
autres méthodes, pour des seuils de contamination inférieurs à 500 Bq.m-3 (Figure 4.6c). Pour des seuils
plus élevés, le krigeage avec variogrammes numériques donne des proportions de faux-négatifs plus faibles,
car il permet de mieux reproduire les fortes valeurs d’activité. La proportion de faux-positifs est plus faible
pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les autres méthodes, sauf pour des seuils de
contamination supérieurs à 1200 Bq.m-3 (Figure 4.6d).

Scénario S2 (quatre sondages traversant toute la zone non saturée)

Les cartes d’estimation et d’erreur d’estimation sont différentes pour les trois méthodes (Figure 4.7) :
la forme du panache estimé par krigeage ordinaire suggère un panache avec deux zones de forte activité,
ce qui n’est pas le cas en réalité. Les formes des panaches estimés par krigeage avec dérive externe et par
krigeage avec variogrammes numériques sont cohérentes, mais les activités estimées par krigeage avec
variogrammes numériques sont plus fortes que par krigeage avec dérive externe. Les écart-types d’erreur
sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les deux autres méthodes. Les
erreurs moyennes les plus faibles sont obtenues par krigeage avec variogrammes numériques, puis par
krigeage avec dérive externe et enfin par krigeage ordinaire (Tableau 4.2). En particulier, le nuage de la
Figure 4.8a et les espérances conditionnelles soulignent la tendance du krigeage ordinaire et du krigeage
avec dérive externe à sous-estimer les fortes valeurs d’activité, alors que le krigeage avec variogrammes
numériques a tendance à les surestimer légèrement. Ainsi, même si la zone centrale du panache, présentant
de fortes valeurs d’activité, n’est pas échantillonnée, le krigeage avec variogrammes numériques reproduit
ces fortes valeurs. Les courbes de sélectivité montrent que le krigeage ordinaire ne reproduit pas aussi bien
la distribution d’activité que les deux autres méthodes (Figure 4.8b). La proportion de faux-négatifs est
légèrement plus élevée pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour le krigeage avec dérive
externe, pour des seuils de contamination inférieurs à 500 Bq.m-3 (Figure 4.8c). Au delà, cette proportion
est bien plus faible pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les deux autres méthodes.
La proportion de faux-positifs est plus faible pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les
autres méthodes, sauf pour des seuils de contamination supérieurs à 1000 Bq.m-3 (Figure 4.8d).

Scénario S3 (sept sondages peu profonds)

Les cartes d’estimation et d’erreur d’estimation sont semblables pour les trois méthodes (Figure 4.9) :
aucune des méthodes ne reproduit correctement la forme et l’intensité du panache de référence. Les erreurs
moyennes les plus faibles sont obtenues par krigeage avec variogrammes numériques, puis par krigeage
avec dérive externe et enfin par krigeage ordinaire (Tableau 4.3). Le nuage de la Figure 4.10a ainsi que
les espérances conditionnelles soulignent que toutes les méthodes sous-estiment les activités, surtout au-
delà de 1000 Bq.m-3. Les courbes de sélectivité montrent que le krigeage ordinaire reproduit moins bien
la distribution d’activité que les deux autres méthodes (Figure 4.10b). La proportion de faux-négatifs est
plus élevée pour le krigeage avec variogrammes numériques pour des seuils de contamination inférieurs
à 500 Bq.m-3 (Figure 4.10c). La proportion de faux-positifs est nettement plus faible pour le krigeage
avec variogrammes numériques et le krigeage avec dérive externe que pour le krigeage ordinaire pour des
seuils de contamination inférieurs à 200 Bq.m-3, similaire ensuite (Figure 4.10d). Pour ce scénario, les
fortes valeurs d’activité se situent sous la zone échantillonnée, et aucune méthode ne parvient à reproduire
ces fortes valeurs.

49



CHAPITRE 4. APPLICATION DES MÉTHODES COMBINANT LA GÉOSTATISTIQUE ET LES SIMULATIONS

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

−
10

00
−

50
0

0
50

0
10

00
15

00
20

00
E

rr
eu

r 
[B

q.
m

−
3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]
−

10
00

−
50

0
0

50
0

10
00

15
00

20
00

E
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]
−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

−
10

00
−

50
0

0
50

0
10

00
15

00
20

00
E

rr
eu

r 
[B

q.
m

−
3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

K
rig

ea
ge

or
di

na
ire

K
rig

ea
ge

av
ec

dé
riv

e
ex

te
rn

e
K

rig
ea

ge
av

ec
va

rio
gr

am
m

es
nu

m
ér

iq
ue

s
a)

b)
c)

d)
e)

f)

g)
h)

i)

FI
G

U
R

E
4.

5
–

C
ar

te
s

d’
es

ti
m

at
io

n
(a

,b
et

c)
,d

’e
rr

eu
r

d’
es

ti
m

at
io

n
(d

,e
et

f)
et

d’
éc

ar
t-

ty
pe

d’
er

re
ur

d’
es

ti
m

at
io

n
(g

,h
et

i)
ob

te
nu

es
av

ec
le

s
tr

oi
s

m
ét

ho
de

s
po

ur
le

sc
én

ar
io

S1
(r

ap
pe

lé
su

r
la

pr
em

iè
re

ca
rt

e)
.L

a
m

êm
e

éc
he

lle
de

co
ul

eu
r

es
tu

ti
lis

ée
su

r
ch

aq
ue

lig
ne

.L
es

er
re

ur
s

né
ga

ti
ve

s
co

rr
es

po
nd

en
tà

de
s

so
us

-e
st

im
at

io
ns

et
le

s
er

re
ur

s
po

si
ti

ve
s

à
de

s
su

re
st

im
at

io
ns

.

50



CHAPITRE 4. APPLICATION DES MÉTHODES COMBINANT LA GÉOSTATISTIQUE ET LES SIMULATIONS

TABLEAU 4.1 – Erreurs moyennes pour les trois méthodes pour le scénario S1.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 83 76 40
REQM [Bq.m-3] 176 164 99
ERM [-] -7.4 -5.1 -3
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FIGURE 4.6 – Indicateurs de performance pour le scénario S1 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée. Sur la figure a), les traits en pointillés donnent l’espérance conditionnelle empirique pour
chaque méthode. Sur la figure b), les carrés noirs correspondent à quelques points de la courbe de sélectivité
de la référence. Sur les figures c) et d), les axes des abscisses secondaires donnent la surface contaminée
(en % du domaine de modélisation) de la référence en fonction du seuil de contamination. Les échelles
des axes des ordonnées sont par ailleurs choisies pour être identiques sur les Figures 4.6, 4.8 et 4.10.
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TABLEAU 4.2 – Erreurs moyennes pour les trois méthodes pour le scénario S2.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 169 98 58
REQM [Bq.m-3] 337 203 162
ERM [-] -26.1 -9.4 -0.5
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FIGURE 4.8 – Indicateurs de performance pour le scénario S2 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée.

53



CHAPITRE 4. APPLICATION DES MÉTHODES COMBINANT LA GÉOSTATISTIQUE ET LES SIMULATIONS

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

50
0

10
00

15
00

20
00

25
00

E
st

im
at

io
n 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

−
10

00
−

50
0

0
50

0
10

00
15

00
20

00
E

rr
eu

r 
[B

q.
m

−
3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]
−

10
00

−
50

0
0

50
0

10
00

15
00

20
00

E
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

−
10

00
−

50
0

0
50

0
10

00
15

00
20

00
E

rr
eu

r 
[B

q.
m

−
3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

40
45

50
55

60
X

 [m
]

Z [m]

0
50

0
10

00
15

00
20

00
É

ca
rt

−
ty

pe
 d

′e
rr

eu
r 

[B
q.

m
−

3 ]

−6−4−20

K
rig

ea
ge

or
di

na
ire

K
rig

ea
ge

av
ec

dé
riv

e
ex

te
rn

e
K

rig
ea

ge
av

ec
va

rio
gr

am
m

es
nu

m
ér

iq
ue

s
a)

b)
c)

d)
e)

f)

g)
h)

i)

FI
G

U
R

E
4.

9
–

C
ar

te
s

d’
es

ti
m

at
io

n,
d’

er
re

ur
d’

es
ti

m
at

io
n

et
d’

éc
ar

t-
ty

pe
d’

er
re

ur
d’

es
ti

m
at

io
n

ob
te

nu
es

av
ec

le
s

tr
oi

s
m

ét
ho

de
s

po
ur

le
sc

én
ar

io
S3

.L
es

éc
he

lle
s

de
co

ul
eu

r
so

nt
le

s
m

êm
es

qu
e

su
r

la
Fi

gu
re

4.
5.

54
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TABLEAU 4.3 – Erreurs moyennes pour les trois méthodes pour le scénario S3.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 213 154 145
REQM [Bq.m-3] 412 394 391
ERM [-] -55.2 -2.9 -1.2
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FIGURE 4.10 – Indicateurs de performance pour le scénario S3 : a) comparaison entre les valeurs d’activité
de la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée.
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4.3.3 Influence de la méthode de construction des champs de paramètres

Au Chapitre 3 (Section 3.3.3), deux approches ont été utilisées pour générer les champs de paramètres
de Mualem-van Genuchten à partir desquels sont simulés les panaches de tritium. Les estimations par kri-
geage avec variogrammes numériques ont été réalisées en utilisant dans un premier temps uniquement les
813 simulations obtenues avec l’approche 1 (simulations de champs de textures puis conversion en champs
de paramètres), puis dans un second temps uniquement les 883 simulations obtenues avec l’approche 2
(conversion des données de texture et simulations de champs de paramètres). Les erreurs moyennes pour
les trois scénarios d’échantillonnage sont données dans le Tableau 4.4.

TABLEAU 4.4 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques en utilisant unique-
ment les simulations générées par l’approche 1 (App. 1) puis uniquement celles générées par l’approche 2
(App. 2).

(a) Scénario S1

App. 1 App. 2
EAM [Bq.m-3] 42 44
REQM [Bq.m-3] 114 104
ERM [-] -0.7 -4.9

(b) Scénario S2

App. 1 App. 2
79 56
232 135
-0.3 -2.4

(c) Scénario S3

App. 1 App. 2
131 160
352 425
-1.4 -1.7

Pour le scénario S1, les erreurs sont presque identiques pour les deux approches. Pour les scénarios S2
et S3, les erreurs sont légèrement différentes, mais selon le scénario, ce n’est pas la même approche qui
donne les erreurs les plus faibles. Cela ne permet pas de conclure sur un groupe de simulations à utiliser en
priorité. La même étude a été menée sur les références supplémentaires (Annexe E). Pour l’une des deux
références supplémentaires, les résultats sont nettement dégradés lorsque seules les simulations obtenues
à partir de l’approche 1 sont utilisées. Cette différence est due à la plus faible variabilité des simulations
obtenues avec l’approche 1 par rapport à celles obtenues avec l’approche 2 (Figure 3.17), ce qui souligne
qu’il est important d’utiliser un jeu de simulations suffisamment variable.

4.3.4 Régularisation

La régularisation, présentée au Chapitre 2 (Section 2.2.3), a pour objectif d’améliorer le condition-
nement de la matrice de krigeage. Elle est mise en place en utilisant dans un premier temps toutes les
simulations. Le voisinage de régularisation est un carré de trois mailles de côté centré sur le point d’intérêt.
Le krigeage avec variogrammes numériques régularisés conduit à des erreurs nettement plus élevées que
le krigeage avec variogrammes numériques non régularisés (Tableau 4.5).

TABLEAU 4.5 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques sans régulariser
(Non rég.) et en régularisant (Rég.) les variogrammes.

(a) Scénario S1

Non rég. Rég.
EAM [Bq.m-3] 40 161
REQM [Bq.m-3] 99 345
ERM [-] -3 -19.7

(b) Scénario S2

Non rég. Rég.
58 429

162 842
-0.5 -83.3

(c) Scénario S3

Non rég. Rég.
145 211
391 445
-1.2 -16.9

L’intérêt de la régularisation a également été étudié en ne considérant qu’une centaine de simulations
pour calculer les variogrammes numériques. Dans ce cas, la régularisation ne permet pas non plus d’amé-
liorer les estimations. Enfin, la randomisation de l’origine de la grille des simulations a été mise en œuvre,
ce qui ne permet pas non plus d’améliorer les résultats. Cela montre que les méthodes de régularisation
utilisées ne suffisent pas à rendre les matrices de covariances ou de variogrammes plus robustes. D’autres
méthodes sont mises en œuvre dans ce travail (voir Chapitre 7).
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4.3.5 Covariances ou variogrammes numériques ?

Les estimations de la Section 4.3.2 ont été obtenues avec des variogrammes numériques. Les mêmes
estimations sont ici réalisées avec des covariances numériques, qui prennent en compte la moyenne des
simulations. Pour les scénarios S1 et S2, les résultats sont presque identiques avec les covariances ou avec
les variogrammes numériques (Tableaux 4.6a et 4.6b). Pour le scénario S3, les erreurs sont plus faibles
avec les variogrammes numériques (Tableau 4.6c).

TABLEAU 4.6 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques et par krigeage
avec covariances numériques.

(a) Scénario S1

KVN KCN
EAM [Bq.m-3] 40 40
REQM [Bq.m-3] 99 99
ERM [-] -3 -3.3

(b) Scénario S2

KVN KCN
58 56
162 151
-0.5 0

(c) Scénario S3

KVN KCN
145 174
391 464
-1.2 -0.1

4.3.6 Influence des conditions de non biais

Il est possible de travailler avec une moyenne variable sur le domaine (Chapitre 2, Section 2.2.2),
ce qui conduit à une modification des conditions de non biais du système de krigeage. Cependant, cette
modification des conditions de non biais n’affecte que très peu les résultats d’estimation (Tableau 4.7).
Ainsi, il n’est pas nécessaire de relâcher l’hypothèse de la stationnarité de la moyenne : cela conduit à un
modèle plus complexe que celui avec une moyenne constante, sans améliorer les résultats.

TABLEAU 4.7 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques avec moyenne
constante (KVN1) et avec moyenne variable (KVN2).

(a) Scénario S1

KVN1 KVN2
EAM [Bq.m-3] 40 40
REQM [Bq.m-3] 99 99
ERM [-] -3 -3

(b) Scénario S2

KVN1 KVN2
58 60

162 171
-0.5 -0.7

(c) Scénario S3

KVN1 KVN2
145 139
391 371
-1.2 -2.2

4.3.7 Choix de la dérive

Les résultats présentés pour le krigeage avec dérive externe ont été obtenus en utilisant comme fonction
de dérive la moyenne du jeu de simulations. D’autres fonctions de dérive ont été testées :

1. la médiane de l’ensemble (Figure 4.3b) ;
2. le panache central de l’ensemble (Figure 4.3d) ;
3. les trois panaches les plus proches de la référence (ceux qui minimisent les écarts aux observations).

Les résultats montrent que l’utilisation du panache central en dérive externe donne systématiquement de
moins bons résultats que les autres fonctions de dérive (quel que soit le scénario d’échantillonnage et pour
la référence principale comme pour les références supplémentaires). Parmi les trois autres fonctions de
dérive (moyenne, médiane, panaches proches), aucune n’apparaît nettement meilleure que les autres. Les
résultats dépendent de la référence et des scénarios d’échantillonnage et il faut adapter la fonction de
dérive au cas d’étude.

Une autre approche, basée sur les méthodes de réduction de scénarios [Scheidt et Caers, 2009], consis-
terait à identifier un faible nombre de panaches représentatifs de la variabilité de l’ensemble et à utiliser
ces panaches comme variables auxiliaires. Dans l’objectif de minimiser le recours à des codes d’écoulement
et de transport, la réduction de scénarios pourrait également être effectuée sur les champs de paramètres
d’entrée. Ainsi, seul un nombre minimal de panaches serait généré.
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4.3.8 Discussion

Intérêt de la combinaison des simulations numériques et du krigeage

Les estimations réalisées sur ce cas synthétique mettent en évidence l’intérêt de combiner les simulations
d’écoulement et de transport et le krigeage : quel que soit le scénario d’échantillonnage, les méthodes
combinant les deux approches donnent de meilleures estimations que le krigeage ordinaire. L’intérêt de
cette combinaison est d’autant plus marqué que le nombre de sondages diminue : pour les scénarios S1
(119 observations sur sept sondages) et S3 (56 observations sur sept sondages), l’erreur absolue moyenne
est divisée par deux entre le krigeage ordinaire et le krigeage avec variogrammes numériques. Pour le
scénario S2 (68 observations sur quatre sondages), elle est divisée par trois. Les indicateurs quantitatifs,
mais également l’allure des panaches, montrent que le krigeage avec variogrammes numériques est plus
performant que le krigeage avec dérive externe. Plusieurs variantes ont été mises en œuvre (la méthode de
génération des champs de paramètres, la régularisation des variogrammes numériques, le remplacement
des variogrammes par des covariances, la modification des conditions de non biais et le changement des
fonctions de dérive), mais aucune ne modifie fortement les estimations.

Dans cet exemple, le modèle de variogramme utilisé en krigeage ordinaire est ajusté sur un vario-
gramme expérimental obtenu à partir des observations. Comme proposé dans certaines publications, ce
modèle pourrait être ajusté sur un variogramme expérimental calculé sur une unique simulation [Varent-
sov et al., 2019 ; Yong et al., 2019]. En tirant une réalisation dans le jeu de simulations et en ajustant
un modèle de variogramme à partir de cette réalisation, les estimations ne sont pas améliorées. Cette ap-
proche est par ailleurs limitée, car il semble arbitraire de tirer aléatoirement une unique réalisation et de
s’en servir comme seul moyen de calcul du variogramme. En effet, la Figure 4.2 souligne que les panaches
sont très différents les uns des autres, et qu’une seule réalisation ne suffit pas à représenter l’ensemble. La
même approche a été mise en place en utilisant la moyenne des simulations plutôt qu’une seule réalisa-
tion. Les résultats sont légèrement améliorés, mais restent moins bons que ceux obtenus par krigeage avec
variogrammes numériques.

Enfin, les méthodes de combinaison améliorent la caractérisation de la contamination par rapport aux
simulations seules. Bien que les seuls paramètres inconnus du modèle d’écoulement et de transport soient
les champs de paramètres de Mualem-van Genuchten, les simulations sont éloignées de la référence. En
effet, l’erreur absolue moyenne entre les simulations du jeu et la référence vaut au minimum 96 Bq.m-3(soit
plus que l’erreur absolue moyenne obtenue par krigeage avec variogrammes numériques pour les scénarios
S1 et S2) et en moyenne 254 Bq.m-3(soit plus que les erreurs obtenues pour tous les scénarios d’échan-
tillonnage).

Influence du nombre de simulations

Les résultats présentés dans la Section 4.3.2 ont été obtenus en utilisant toutes les simulations dispo-
nibles pour calculer les variogrammes numériques et la fonction de dérive. Les mêmes estimations ont été
réalisées avec moins de simulations (entre 100 et 1000), afin de quantifier la robustesse des méthodes par
rapport au nombre de simulations utilisées. Vingt tirages de simulations ont été effectués à nombre de si-
mulations fixé. Les erreurs moyennes obtenues par krigeage avec dérive externe dépendent peu du nombre
de simulations et sont peu différentes d’un tirage à l’autre (Figure 4.11). En revanche, pour le krigeage avec
variogrammes numériques, les erreurs moyennes diminuent lorsque le nombre de simulations augmente.
Pour les faibles nombres de simulations (moins de quelques centaines), les estimations dépendent forte-
ment du tirage. Malgré cette incertitude, les erreurs obtenues par krigeage avec variogrammes numériques
restent plus faibles que celles obtenues par krigeage ordinaire. Pour le scénario S3, les erreurs obtenues
par krigeage avec variogrammes numériques dépendent moins du nombre de simulations que pour les
scénarios S1 et S2.

En résumé, lorsque peu de simulations sont disponibles (moins de 200 ici), le krigeage avec dérive ex-
terne est plus fiable et plus robuste que le krigeage avec variogrammes numériques. En revanche, si un plus
grand nombre de simulations est disponible, le krigeage avec variogrammes numériques donne des erreurs
plus faibles. Ce résultat n’est pas surprenant : le krigeage avec dérive externe est basé sur l’estimation d’un
moment statistique d’ordre un (moyenne), alors que le krigeage avec variogrammes numériques est basé
sur l’estimation d’un moment d’ordre deux (variogrammes).
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FIGURE 4.11 – Influence du nombre de simulations sur les erreurs absolues moyennes obtenues par krigeage avec
variogrammes numériques et par krigeage avec dérive externe pour les scénarios S1 (a), S2 (b) et S3 (c). Les
points représentent les erreurs moyennes obtenues sur 20 tirages de simulations, et les barres d’erreurs donnent
les erreurs minimales et maximales obtenues sur les 20 tirages. Les erreurs obtenues par krigeage ordinaire et
sur les simulations (en moyenne ou au minimum) sont également rappelées.

4.4 Quantification des incertitudes

L’objectif opérationnel d’une étude géostatistique de site contaminé est souvent d’estimer la quantité
et la localisation des terres devant être dépolluées ou excavées, ainsi que les incertitudes associées. Trois
méthodes sont comparées pour quantifier les risques liés aux incertitudes d’estimation.

4.4.1 Approche classique basée sur l’écart-type théorique d’erreur de krigeage

Dans le cas d’estimations par krigeage, la distinction entre zone contaminée et zone saine est rare-
ment effectuée en se basant uniquement sur le résultat de l’estimation : l’écart-type théorique d’erreur
de krigeage (σK) est pris en compte pour distinguer une zone très probablement contaminée, une zone
très probablement saine, et une zone intermédiaire sur laquelle il est difficile de se prononcer [Bobbia
et al., 2008 ; de Fouquet et al., 2011]. Cette méthode est fondée sur l’hypothèse de résidus R gaussiens et
indépendants de l’estimation :

Z = Z∗ +σKR avec R∼N (0,1) (4.7)

où Z∗ est l’estimation de Z . Dans ce cas, des intervalles de confiance sont construits en utilisant les quantiles
de la loi normale (voir Complément 4.1).
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Intervalles de confiance
Sous l’hypothèse d’un résidu gaussien et indépendant de Z∗, un intervalle de confiance est
construit comme suit :

Z∗ +σKqα ≤ Z < Z∗ +σKq1−α au risque 2α près (4.8)

où qα est le quantile de la loi normale associé à α. Il est également possible de calculer des
intervalles de confiance non symétriques. Soient α et β les risques respectivement associés à la
borne inférieure et à la borne supérieure de l’intervalle de confiance :

Zin f = Z∗ +σKqα et Zsup = Z∗ +σKq1−β (4.9)

Les trois configurations possibles sont schématisées sur la Figure 4.12.

59



CHAPITRE 4. APPLICATION DES MÉTHODES COMBINANT LA GÉOSTATISTIQUE ET LES SIMULATIONS

C
om

pl
ém

en
t

4.
1

a) [ ]| |
z Z∗(x0)

Zin f (x0) Zsup(x0)
Z

b) [ ] ||
zZ∗(x0)

Zin f (x0) Zsup(x0)
Z

c) [ ]||
zZ∗(x0)

Zin f (x0) Zsup(x0)
Z

FIGURE 4.12 – Configurations possibles au point x0 par rapport au seuil de contamination z :
a) contaminé au risque α près ; b) sain au risque β près ; c) zone intermédiaire incertaine.

4.4.2 Indicatrice de dépassement de seuil

Dans le cas où la loi du résidu de l’estimation ne vérifie pas les hypothèses requises, une autre approche
est proposée. Elle repose sur le krigeage de l’indicatrice de dépassement de seuil 1Z≥z , qui est une approxi-
mation de l’espérance conditionnelle. Dans ce travail, l’indicatrice de dépassement de seuil est estimée par
cokrigeage avec des covariances simples et croisées numériques et en utilisant comme variable auxiliaire les
valeurs d’activité. Des exemples d’indicatrices ainsi estimées sont donnés sur la Figure 4.13. Ces résultats
sont satisfaisants, puisque l’on retrouve bien les fortes valeurs d’indicatrice à l’intérieur du contour.
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FIGURE 4.13 – Cokrigeage de l’indicatrice pour les seuils 500 Bq.m-3 (a) et 1000 Bq.m-3 (b). Le trait noir
indique l’enveloppe du panache de référence pour ces seuils. Ces cartes sont obtenues en considérant le
scénario d’échantillonnage S2.

En utilisant l’estimation de l’indicatrice de dépassement d’un seuil z, les trois zones précédemment
décrite sont définies comme suit :
• x0 est dans la zone très probablement contaminée si Z∗(x0)≥ z et 1∗Z≥z(x0)≥ p1 ;
• x0 est dans la zone très probablement saine si Z∗(x0)< z et 1∗Z≥z(x0)< p2 ;
• x0 est dans la zone intermédiaire si aucune des deux conditions précédentes n’est remplie.

L’information sur l’indicatrice permet de conforter (cas 1 et 2) ou de nuancer (cas 3) le résultat de
l’estimation. Les valeurs les plus pertinentes de p1 et p2 sont celles permettant d’avoir peu de risques sur
la zone très probablement contaminée (risque économique de faux-positif), et encore moins sur la zone
très probablement saine (risque sanitaire de faux-négatif). Lorsque p1 augmente, la surface de la zone
intermédiaire augmente et celle de la zone très probablement contaminée diminue. Le risque de trouver
de la contamination dans la zone intermédiaire augmente et le risque de faux-positif diminue. Inversement,
quand p1 est plus faible, il y a moins de risque de retrouver de la contamination dans la zone intermédiaire.
D’un point de vue sanitaire, il est donc préférable d’avoir une valeur de p1 plutôt faible. Quand p2 diminue,
la surface de la zone très probablement saine diminue et celle de la zone intermédiaire augmente. Le risque
de faux-négatif diminue. Ainsi, d’un point de vue sanitaire, il est également préférable d’avoir une valeur
de p2 plutôt faible.
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4.4.3 Simulations géostatistiques

Des réalisations de fonctions aléatoires peuvent être générées à partir d’une matrice de covariance
donnée (Chapitre 2, Section 2.2.5). Ces réalisations permettent de prendre en compte les incertitudes,
en travaillant sur la distribution obtenue sur un grand nombre de réalisations. Plusieurs hypothèses sous-
jacentes sont nécessaires pour générer ces réalisations, et bien que la validité d’une partie de ces hypothèses
soit discutable sur le cas synthétique étudié (Complément 4.2), des simulations conditionnelles ont été
réalisées (le conditionnement est effectué par krigeage simple des résidus). Les panaches simulés semblent
réalistes (Figure 4.14). Pour tracer des cartes de probabilité de dépassement de seuil, 200 simulations
conditionnelles sont générées. Les résultats sont intéressants, puisque les fortes probabilités sont situées à
l’intérieur des contours (Figure 4.15).
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FIGURE 4.14 – Simulations conditionnées par les données de la référence pour le scénario S2.
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FIGURE 4.15 – Cartes des probabilités de dépassement des seuils 500 Bq.m-3 (a) et 1000 Bq.m-3 (b) obtenues
à partir de 200 simulations conditionnées par les données du scénario S2.
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Hypothèses sous-jacentes
La méthode de simulation a été détaillée au Chapitre 2 (Section 2.2.5). La première étape consiste
à transformer par anamorphose la référence pour obtenir une distribution gaussienne. Cette étape
est discutable dans le cas présent, puisque les simulations de panaches présentent un effet zéro
important : sur une partie du domaine de modélisation, l’activité est nulle pour toutes les réali-
sations ou presque. Après anamorphose, il faut vérifier que les vecteurs obtenus sont gaussiens
(a minima bi-gaussiens). Deux éléments sont étudiés pour confirmer ou infirmer cette hypothèse
(Chapitre 1, Complément 1.2).
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a) Nuages de corrélation
Deux exemples de nuages de corrélation [Y (x1), Y (x2)], où Y est la transformée gaussienne de
l’activité, sont présentés sur la Figure 4.16, pour deux couples de points pris dans la zone où l’effet
zéro est faible. Ces deux nuages ne sont pas elliptiques, ce qui tend à infirmer l’hypothèse que les
vecteurs obtenus sont bi-gaussiens.
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FIGURE 4.16 – Nuages de corrélation [Y (x1), Y (x2)] pour deux couples de points.

b) Variogramme et madogramme
L’autre élément à vérifier est le rapport entre la racine du variogramme et le madogramme. Ce
rapport est tracé pour tous les couples de points présentant un effet zéro faible en fonction de la
distance entre les deux points (Figure 4.17). Ce rapport n’est pas constant, ce qui tend également
à infirmer l’hypothèse que les vecteurs obtenus sont bi-gaussiens.
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FIGURE 4.17 – Rapport entre la racine du variogramme et le madogramme en fonction de la
distance entre les points. Le trait rouge indique la constante

p
π, à laquelle le rapport est égal

dans le cas gaussien.

4.4.4 Comparaison des méthodes et discussion

Chacune des trois méthodes proposées présente des avantages et limites, qui sont discutés sur le cas
synthétique étudié. L’approche classique basée sur la construction d’intervalles de confiance présente l’avan-
tage d’être une méthode conventionnelle et reconnue. Cependant, dans le cas présent, les hypothèses sur
la loi des résidus obtenus par krigeage avec variogrammes numériques ne sont pas vérifiées. En effet, sous
cette hypothèse, près de la moitié des points du domaine d’étude présentent une borne inférieure d’inter-
valle de confiance négative, parfois assez largement. Par ailleurs, en choisissant des risques raisonnables,
beaucoup de points de la référence ne sont pas contenus dans les intervalles de confiance calculés.

Le principal inconvénient de la méthode de cokrigeage d’indicatrice est qu’elle repose sur des para-
mètres p1 et p2 arbitraires, sur lesquels aucune étude n’a été menée. Ces paramètres dépendent des risques
que l’on peut se permettre de prendre, d’un point de vue sanitaire (selon la substance considérée) et d’un
point de vue économique (méthode de dépollution). En revanche, cette méthode ne requiert pas d’hypo-
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thèses sur les résidus de krigeage. De plus, puisque les variogrammes simples et croisés de l’activité et des
indicatrices sont calculés sur des simulations numériques, ils sont cohérents entre eux.

Le tracé de cartes de probabilité de dépassement de seuil à partir d’un grand nombre de simulations
géostatistiques permet d’avoir la distribution en tout point, si la méthode de simulation utilisée est robuste.
À nouveau, il faut se fixer des probabilités au-dessus et en-deçà desquelles les zones contaminées et saines
se trouvent. La méthode de simulation proposée ici repose sur un grand nombre d’hypothèses qui ne sont
pas toujours vérifiées. Il serait intéressant d’améliorer la méthode pour la rendre plus robuste.

Finalement, des cartes de délimitation en zone contaminée, zone saine et zone intermédiaire sont
tracées pour les trois méthodes à partir des données du scénario S2. Les paramètres propres à chaque
méthode sont arbitraires, mais ont été choisis de manière à ce que les méthodes soient comparables, dans
la mesure du possible. Les risques α et β du calcul d’intervalles de confiances valent respectivement 0,05
et 0,1 (ce qui revient à accepter un risque plus élevé sur les faux-positifs, i.e. le risque économique). Les
paramètres p1 et p2 de l’indicatrice de dépassement de seuil sont fixés à 0,5 et 0,3. Pour les simulations,
les zones contaminées et saines sont situées au-dessus de la probabilité 0,9 et en-deçà de la probabilité
0,3. Les cartes obtenues avec les trois méthodes sont assez semblables (Figure 4.18). La zone contaminée
apparaît cependant plus étendue pour la méthode de simulations, et la zone intermédiaire est plus étendue
avec la méthode des intervalles de confiance.
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FIGURE 4.18 – Délimitation des trois zones pour les seuils 500 Bq.m-3 (a, c, e) et 1000 Bq.m-3 (b, d, f).

Les erreurs associées sont données dans le Tableau 4.8. Pour le seuil 500 Bq.m-3, très peu de mailles sont
mal classées (faux-positifs et faux-négatifs), quelle que soit la méthode. Pour la méthode des intervalles de
confiance, une très large partie de la zone intermédiaire est en réalité saine. C’est également le cas, dans
une moindre mesure, pour les simulations. La zone intermédiaire est répartie de manière plus équilibrée
entre mailles contaminées et mailles saines pour la méthode de l’indicatrice. Pour le seuil 1000 Bq.m-3, la
proportion de faux-positifs augmente, quelle que soit la méthode. À nouveau, une large partie de la zone
intermédiaire est en réalité saine pour la méthode des intervalles de confiance, et dans une moindre mesure
pour les simulations.

Ainsi, les approches usuelles (intervalles de confiance et simulations) apparaissent plus conservatives et
moins risquées d’un point de vue sanitaire : le nombre de faux-négatifs est nul, et seule une faible partie de
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la zone intermédiaire est en réalité contaminée. L’approche proposée dans ce travail, basée sur le krigeage
d’indicatrices de dépassement de seuil, apparaît légèrement plus risquée (3% de faux négatifs contre 0%
pour le seuil 500 Bq.m-3et 4% pour le seuil 1000 Bq.m-3), mais conduit à une proportion nettement plus
faible de la zone intermédiaire en réalité saine. Cela est intéressant d’un point de vue économique et
logistique, notamment dans le cas d’une contamination radiologique : le volume de terre stocké dans des
sites de stockage de déchets radiologiques, mais en réalité non contaminé, est plus faible que pour les
autres approches.

Finalement, les trois méthodes sont assez comparables, et se distinguent surtout par leur mise en œuvre
pratique et les hypothèses qu’elles requièrent. Par ailleurs, il est important de noter que dans cette étude,
le support considéré pour la décontamination est ponctuel (maillage des simulations réalisées avec ME-
LODIE). En réalité, le support dépend de la méthode de dépollution utilisée, et peut atteindre quelques
mètres cubes.

TABLEAU 4.8 – Pourcentage de mailles mal classées avec les trois méthodes (Inter.=intervalles de confiance ;
Indic.=indicatrices de dépassement de seuil ; Simu.=simulations) par rapport à la surface contaminée sur
la référence (soit 104 mailles pour le seuil 500 Bq.m-3et 69 pour le seuil 1000 Bq.m-3).

(a) Seuil 500 Bq.m-3

Inter. Indic. Simu.
Faux-positifs 4 4 8
Faux-négatifs 0 3 0
Zone intermédiaire saine 97 24 43
Zone intermédiaire contaminée 23 23 10

(b) Seuil 1000 Bq.m-3

Inter. Indic. Simu.
6 9 13
0 4 0

51 20 42
28 14 13

4.5 Un cas multivariable

Le même cas synthétique est utilisé pour mettre en œuvre le cokrigeage avec covariances numériques
(Chapitre 2, Section 2.2.4). Dans le cas du tritium, considéré comme un traceur parfait, le coefficient de
retard R vaut 1. Ce coefficient de retard R donne le rapport entre la vitesse moyenne du fluide et la vitesse
moyenne du soluté. Le transport de deux autres radionucléides a été simulé : le premier avec un coefficient
R égal à 3, le second avec un coefficient R égal à 5. Ces deux autres radionucléides sont des éléments fictifs :
les coefficients de retard considérés, associés à la constante de désintégration du tritium, ne correspondent
pas à des éléments existants.

4.5.1 Références et jeux de simulations

Références

Les mêmes champs de paramètres de Mualem-van Genuchten et les mêmes conditions initiales et condi-
tions aux limites ont été utilisées pour générer deux nouvelles références, l’une avec R=3 et l’autre avec
R=5 (Figure 4.19). La date considérée ici est six ans après le déversement de radionucléide (contre cinq
précédemment), afin d’avoir des panaches plus étendus pour les radionucléides retardés.

Jeux de simulations

Cinq cents quintuplets de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten ont été tirés parmi les 2000
disponibles et utilisés en entrée du code MELODIE pour générer des panaches avec les coefficients de retard
R=3 et R=5. La répartition des surfaces des panaches simulés est présentée sur la Figure 4.20 et comparée
à la répartition des surfaces des panaches de tritium obtenus avec les mêmes champs de paramètres de
Mualem-van Genuchten. Les moyennes des surfaces des panaches passent de 364 mailles pour R=1, à 190
pour R=3 et à 114 pour R=5. Les écart-types passent de 67 mailles pour R=1, à 48 pour R=3 et à 39 pour
R=5. Ainsi, comme attendu, lorsque le coefficient de retard augmente, les surfaces des panaches diminuent
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en moyenne, et l’incertitude sur ces surfaces diminue également. Cependant, l’incertitude relative (rapport
entre écart-type et moyenne) augmente quand le coefficient de retard augmente.
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FIGURE 4.19 – Panaches de référence six ans après le déversement. a) R=1 (tritium) ; b) R=3 ; c) R=5. Les
échelles de couleur sont différentes sur les trois cartes.
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FIGURE 4.20 – Boites de dispersion (premier quartile, médiane, troisième quartile) représentant les surfaces
des séries de 500 panaches simulés.

4.5.2 Covariances croisées numériques

Les covariances croisées numériques Ci j sont non stationnaires et vérifient les relations suivantes :

Ci j(x , x ′) 6= Ci j(x
′, x) (4.10)

Ci j(x , x ′) 6= C ji(x , x ′) (4.11)

Ci j(x , x ′) = C ji(x
′, x) (4.12)

Ces relations sont visibles sur la Figure 4.21, sur laquelle sont représentées les valeurs de Ci j(x , x ′) pour 100
points tirés aléatoirement dans le domaine de modélisation, en fonction de la distance algébrique entre x
et x ′. Les deux nuages de points sont symétriques par rapport à l’axe des abscisses.

Ces covariances croisées numériques, ainsi que les covariances simples numériques, sont utilisées pour
estimer les valeurs d’activité par cokrigeage. À noter que l’on travaille ici avec des covariances numériques
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FIGURE 4.21 – Covariances croisées numériques entre l’activité du radionucléide avec R=3 et celui avec
R=1 (notées C31 et C13). Les deux carrés noirs représentent C31(x , x ′) et C31(x ′, x) pour deux points x
et x ′ particuliers et les deux carrés blancs représentent C13(x , x ′) et C13(x ′, x) pour ces mêmes points.

plutôt que des variogrammes numériques, car les covariances sont plus usuelles et contiennent plus d’in-
formations que les variogrammes dans le cas multivarié [Chilès et Delfiner, 2012].

4.5.3 Cokrigeage

Scénario

Les activités des références sont supposées connues suivant le scénario d’échantillonnage S1 (sept son-
dages traversant l’intégralité de la zone non saturée). Le scénario S2 n’est pas utilisé car les panaches sont
trop peu étendus par rapport à l’espacement entre les sondages pour ce scénario.

La variable représentant l’activité volumique du radionucléide tel que R=i (pour i valant 1, 3 ou 5) est
notée Zi . Les estimations sont réalisées par cokrigeage suivant plusieurs configurations :
• estimation de Z1 en utilisant Z3 puis Z5 comme variable auxiliaire, en voisinage unique ;
• estimation de Z3 en utilisant Z1 puis Z5 comme variable auxiliaire, en voisinage glissant (cercle d’un

rayon de 5 m) ;
• estimation de Z5 en utilisant Z1 puis Z3 comme variable auxiliaire, en voisinage glissant (cercle d’un

rayon de 5 m).
Deux méthodes sont comparées : un cokrigeage ordinaire avec des modèles de covariances simples

et croisées ajustés sur les données et un cokrigeage ordinaire avec des covariances simples et croisées
numériques. Les performances des méthodes sont évaluées par le tracé des cartes d’estimation, d’erreur
d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation (corrigé par un effet proportionnel pour le
cokrigeage ordinaire), ainsi que par le calcul d’erreurs moyennes (EAM, REQM, ERM).

Cokrigeage de Z1

Les cartes d’estimation et d’erreur d’estimation obtenues par cokrigeage de Z1 avec Z3 sont semblables
pour les deux méthodes (Figure 4.22). En revanche, les écart-types d’erreur d’estimation sont nettement
plus élevés pour le cokrigeage ordinaire que pour le cokrigeage avec covariances numériques. Les erreurs
moyennes (Tableau 4.9) sont plus faibles pour le cokrigeage avec covariances numériques. Lorsque la
variable auxiliaire est Z5, les erreurs moyennes augmentent légèrement : cela semble cohérent, puisque la
variable auxiliaire est moins proche de la variable principale dans ce cas.

À noter par ailleurs que les erreurs moyennes sont légèrement plus faibles en utilisant Z3 comme va-
riable auxiliaire, et 500 simulations, que pour les estimations sans variable auxiliaire, et avec plus de 1500
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simulations : l’erreur absolue moyenne est divisée par deux entre le krigeage avec variogrammes numé-
riques monovariable et le cokrigeage avec covariances numériques. Cela montre l’intérêt du cokrigeage par
rapport au krigeage.
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FIGURE 4.22 – Résultats d’estimation de Z1 en utilisant Z3 comme variable auxiliaire pour le scénario S1,
rappelé sur la première carte. a) et b) Cartes d’estimation ; c) et d) cartes d’erreur d’estimation ; e) et f)
cartes d’écart-type théorique d’erreur d’estimation.

TABLEAU 4.9 – Erreurs moyennes obtenues par cokrigeage ordinaire usuel (CoKO) et par cokrigeage avec
covariances numériques (CoKCN), pour l’estimation de Z1 en utilisant d’une part Z3 et d’autre part Z5
comme variables auxiliaires et pour le scénario S1. Les points tels que Z ref

1 <1 Bq.m-3et Z∗1 <1 Bq.m-3(pour
toutes les méthodes) ont été ôtés du calcul (soit 585 points conservés sur 765).

CoKO avec Z3 CoKCN avec Z3 CoKO avec Z5 CoKCN avec Z5

EAM [Bq.m-3] 40 24 43 26
REQM [Bq.m-3] 81 55 93 59
ERM [-] -6.8 -0.9 -5.2 -0.9

Cokrigeage de Z3

Les valeurs de Z3 estimées par cokrigeage avec covariances numériques en utilisant Z5 comme variable
auxiliaire sont légèrement plus élevées que celles estimées par cokrigeage ordinaire (Figure 4.23). Les
écart-types d’erreur d’estimation sont nettement plus élevés pour le cokrigeage ordinaire que pour le co-
krigeage avec covariances numériques. Les cartes obtenues en utilisant Z1 comme variable auxiliaire sont
semblables à celles de la Figure 4.23. Les erreurs moyennes (Tableau 4.10) dépendent peu de la variable
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auxiliaire utilisée : qu’il s’agisse de Z1 ou Z5, les erreurs sont plus faibles pour le krigeage avec covariances
numériques.
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FIGURE 4.23 – Résultats d’estimation de Z3 en utilisant Z5 comme variable auxiliaire.

TABLEAU 4.10 – Erreurs moyennes obtenues pour l’estimation de Z3 en utilisant d’une part Z1 et d’autre
part Z5 comme variables auxiliaires. Les points tels que Z ref

3 <1 Bq.m-3et Z∗3 <1 Bq.m-3ont été ôtés du
calcul (soit 531 points conservés).

CoKO avec Z1 CoKCN avec Z1 CoKO avec Z5 CoKCN avec Z5

EAM [Bq.m-3] 59 26 62 24
REQM [Bq.m-3] 193 112 195 99
ERM [-] -5.6 -0.2 -6.9 -0.5

Cokrigeage de Z5

Le panache de référence simulé avec R=5 est très concentré et peu étendu. Par conséquent, les erreurs
d’estimation sont très localisées et assez fortes en valeur absolue (Figure 4.24). Les écart-types d’erreur de
krigeage sont plus faibles pour le cokrigeage avec covariances numériques. Les cartes obtenues en utilisant
Z1 comme variable auxiliaire sont proches de celles de la Figure 4.24. Quelle que soit la variable auxiliaire
utilisée, les erreurs moyennes (Tableau 4.11) sont inférieures pour le cokrigeage avec covariances numé-
riques. Contrairement à ce qui est attendu, ces erreurs ne sont pas plus faibles lorsque la variable auxiliaire
est Z3 plutôt que Z1. Mais les erreurs moyennes sont assez peu représentatives ici, puisque le panache est
concentré sur une dizaine de mailles.
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FIGURE 4.24 – Résultats d’estimation de Z5 en utilisant Z3 comme variable auxiliaire.

TABLEAU 4.11 – Erreurs moyennes obtenues pour l’estimation de Z5 en utilisant d’une part Z1 et d’autre
part Z3 comme variables auxiliaires. Les points tels que Z ref

5 <1 Bq.m-3et Z∗5 <1 Bq.m-3ont été ôtés du
calcul (soit 437 points conservés).

CoKO avec Z1 CoKCN avec Z1 CoKO avec Z3 CoKCN avec Z3

EAM [Bq.m-3] 71 19 64 20
REQM [Bq.m-3] 284 116 261 134
ERM [-] -18.3 -0.1 -14.9 -0.1

4.5.4 Discussion

Cet exemple souligne l’intérêt de coupler la géostatistique et les simulations d’écoulement et de trans-
port lorsque la contamination est liée à plusieurs radionucléides. En effet, le cokrigeage avec covariances
numériques permet d’améliorer les estimations. Cette méthode pourrait par exemple être utilisée dans le
cas où un radionucléide très mobile est déjà sorti du domaine de modélisation, alors qu’un radionucléide
peu mobile est encore très concentré autour de la source.

Cependant, si les radionucléides en présence ont des comportements physico-chimiques trop différents
les uns des autres, le cokrigeage avec covariances numériques est plus complexe à mettre en œuvre :
les simulations d’écoulement et de transport doivent être capables de reproduire la migration des deux
radionucléides, même si ceux-ci ne sont pas modélisés de la même manière.
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4.6 Synthèse du chapitre

Un exemple d’application des méthodes combinant la géostatistique et les simulations d’écoulement
et de transport a été détaillé dans ce chapitre. Les méthodes sont mises en œuvre sur un cas synthétique
à deux dimensions, constitué par la migration d’un panache de tritium dans la zone non saturée d’une
formation sableuse.

Ce premier exemple permet de mettre en évidence plusieurs points. D’abord, l’apport d’information
de nature physique via les simulations d’écoulement et de transport améliore les estimations (krigeage
avec variogrammes numériques ou krigeage avec dérive externe), tant sur des critères quantitatifs (erreurs
moyennes, courbes de sélectivité, etc.) que qualitatifs (allure des panaches). L’intérêt principal du krigeage
avec variogrammes numériques est de reproduire convenablement la non-stationnarité du phénomène étu-
dié, puisque les variogrammes numériques dépendent des deux points d’appuis et ne sont pas moyennés par
classes de distances. De plus, une méthode de quantification des incertitudes a été proposée. Elle n’est pas
basée sur l’écart-type théorique d’erreur de krigeage, ni sur la réalisations de simulations conditionnelles,
mais sur un cokrigeage d’indicatrice de dépassement de seuil.

Il est intéressant de souligner que le krigeage avec variogrammes numériques et le krigeage avec dérive
externe sont d’autant plus performants que peu de données sont disponibles. En effet, au premier abord,
l’une des limites évidentes de la méthode est le nombre de simulations nécessaires, et par conséquent
les coûts de modélisation puis de calcul associés. Cependant, ces coûts sont à comparer aux coûts des
prélèvements et analyses dans ce type de situation, ainsi qu’aux coûts des remédiations et surveillances de
sites. Par exemple, une à deux semaines de calcul sont nécessaires pour passer de l’estimation par krigeage
ordinaire à l’estimation par krigeage avec variogrammes numériques, mais cela permet de diviser l’erreur
moyenne par trois lorsque quatre sondages sont disponibles (scénario S2), sans avoir à effectuer de forages
ou d’analyses supplémentaires.

Un critère objectif de choix entre le krigeage avec dérive externe et le krigeage avec variogrammes
numériques est donné par le nombre de simulations réalisables. Si le temps pouvant être consacré à la
simulation numérique ne permet pas de réaliser plus d’une centaine à quelques centaines de simulations,
le krigeage avec dérive externe est plus robuste.

Le krigeage avec covariances numériques a également été mis en œuvre sur un cas multivariable. La
méthode se montre aussi intéressante dans ce cas, même si cela requiert la réalisation d’un nombre plus
important de simulations, et éventuellement une modélisation un peu plus complexe.

Par ailleurs, dans ce chapitre, les estimations ont été réalisées à une date fixée, sans prendre en compte
l’évolution temporelle de la contamination, et sans chercher à prévoir le développement des panaches. Ce
point est abordé au Chapitre 5, qui traite de l’estimation spatio-temporelle sur ce même cas synthétique.

Enfin, dans cet exemple, seuls les champs de paramètres de Mualem-van Genuchten sont supposés
inconnus, et par conséquent le modèle d’écoulement et de transport est déjà très contraint. Il est légitime
de questionner la performance des méthodes lorsque le modèle est moins contraint. Ce point sera abordé
dans la Partie III, avec des applications à des jeux de données réels.
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Chapitre 5

Estimations spatio-temporelles et prévisions

Dans ce chapitre, le cas synthétique est utilisé pour réaliser des estimations spatio-temporelles et des
prévisions de la migration de panaches de tritium. Les méthodes spatio-temporelles ont été présentées aux
Chapitres 1 (Section 1.2) et 2 (Section 2.2.4). Le jeu de simulations d’écoulement et de transport est ici
désigné par le terme ensemble de particules, pour reprendre la terminologie de l’assimilation de données.

5.1 Position du problème et ensemble de particules

5.1.1 Position du problème

On suppose que des données d’activité en tritium sont disponibles en plusieurs sondages et à plusieurs
dates et que des simulations d’écoulement et de transport peuvent être générées aux mêmes dates, ainsi
qu’à d’autres dates antérieures ou postérieures. En pratique, sur le cas synthétique traité, les panaches
simulés sont disponibles tous les deux mois pendant six ans après le déversement de tritium.

Plusieurs situations sont envisagées :
1. aucune donnée n’est disponible à la date à laquelle l’estimation est recherchée, mais des données

sont disponibles à des dates antérieures. Il s’agit alors de faire une prévision du développement
du panache, et le krigeage spatio-temporel est comparé au filtre particulaire et au filtre de Kalman
d’ensemble (Section 5.3).

2. des données d’activité sont disponibles à la date à laquelle l’estimation est recherchée ainsi qu’à des
dates antérieures. Dans ce cas, le krigeage spatio-temporel est comparé au krigeage spatial utilisant
uniquement les données à la date d’estimation (Section 5.4).

3. la localisation de la source de contamination n’est pas connue précisément. Dans ce cas, une esti-
mation à des dates antérieures aux premières observations disponibles est recherchée par krigeage
spatio-temporel, dans le but de localiser plus précisément la source de contamination (Section 5.5).

5.1.2 Référence et scénarios d’échantillonnage dans l’espace

La référence utilisée est la même que celle du Chapitre 3 (Figure 5.1). Une référence supplémentaire
est également utilisée (la référence stationnaire construite dans l’Annexe D) ; les résultats associés sont
donnés en annexe (Annexe F).

Les méthodes de filtres sont coûteuses en calculs, notamment car il est nécessaire d’interrompre les
simulations à chaque date où des observations doivent être assimilées, pour corriger les particules. Afin de
limiter les temps de calcul, seuls les scénarios d’échantillonnage S1 (sept sondages traversant l’intégralité de
la zone non saturée) et S2 (quatre sondages traversant l’intégralité de la zone non saturée) sont maintenus.

5.1.3 Ensemble de particules

Comme au Chapitre 3, les particules diffèrent par les champs de paramètres de Mualem-van Genuch-
ten utilisés en entrée du code MELODIE. La Figure 5.2 présente les trajectoires des centres de gravité de
quelques particules et de la référence. Cette figure souligne à nouveau la variabilité (en terme de forme et
de longueur des trajectoires) existante au sein de l’ensemble de particules, même si la seule incertitude de
modélisation est liée à la variabilité spatiale des paramètres de Mualem-van Genuchten.
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FIGURE 5.1 – Référence à plusieurs dates. a) Un an, b) deux ans, c) trois ans et d) quatre ans après le
déversement de tritium.
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FIGURE 5.2 – Trajectoires des centres de gravité de vingt particules (en couleur) et de la référence (en noir).
Chaque point indique la position des centres de gravité un an, deux ans, trois ans, quatre ans, cinq ans et
six ans après le déversement de tritium.

5.2 Mise en œuvre des méthodes spatio-temporelles

Trois méthodes ont été décrites au Chapitre 1. Elles sont détaillées ici pour l’application au cas synthé-
tique étudié.

5.2.1 Scénario d’échantillonnage temporel pour les méthodes de prévision

Pour mettre en œuvre les méthodes de prévision, un scénario d’échantillonnage temporel est construit
(Figure 5.3). Les observations d’activité sont disponibles trois ans (date notée t1) et trois ans et deux mois
(date notée t2) après le déversement de tritium. Des prévisions sont recherchées à deux dates :

1. deux mois après les dernières observations (date notée t3, avec t3 = t2 + 2 mois) ;
2. un an après (date notée t4, avec t4 = t3 + 1 an).

Les conditions aux limites (charges et gradients hydrauliques, flux d’eau entrant dans le système par la
surface) sont connues jusqu’à t1. Quelques tests ont montré que de faibles modifications du gradient hy-
draulique ou des charges imposées avaient peu d’influence sur la migration du panache dans la zone non
saturée. Ainsi, seul le flux correspondant à l’entrée d’eau par le haut du système (excédant hydrique) est
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considéré comme inconnu après t1. Une chronique de ce flux est disponible pour une station située près de
Poitiers pendant 55 ans à un pas journalier. Afin de construire des scénarios de conditions aux limites diffé-
rents, des morceaux de chronique d’excédant hydrique sont tirés à des dates aléatoires (mais correspondant
à la même période de l’année à partir de t1).

t0

1 an

t1 t2 t3 t4

Conditions aux limites connues Conditions aux limites inconnues

Observations Prévisions

FIGURE 5.3 – Schéma du scénario d’échantillonnage temporel.

5.2.2 Filtre particulaire

L’intérêt des méthodes particulaires réside dans la possibilité d’assimiler des données au fur et à me-
sure de leur obtention. Ainsi, pour réaliser les prévisions, on considère dans un premier temps que l’on a
uniquement les données à t1, puis que l’on assimile les données à t2, de la façon suivante :

1. à partir de l’ensemble X (m)t1,m=1...M (ensemble de particules utilisé au Chapitre 4) et des données à t1,

des poids ω(m)t1
sont calculés (Complément 5.1).

2. l’ensemble X (m)t1
est ré-échantillonné suivant les poidsω(m)t1

pour obtenir 100 particules équiprobables

formant l’ensemble X̃ (i)t1,i=1...100. Au sein de cet ensemble, certaines particules peuvent être identiques.

3. l’ensemble X̃ (i)t1
est propagé en utilisant le code MELODIE, avec des conditions aux limites variables.

On obtient l’ensemble X (i)t2
, ainsi que les ensembles X (i)t3

et X (i)t4
.

4. avec les données à t2, des poids ω(i)t2
sont calculés. L’ensemble X (i)t2

est ré-échantillonné pour obtenir

l’ensemble X̃ (i)t2
, équiprobable.

5. ce nouvel ensemble est propagé avec le code MELODIE, pour obtenir les ensembles à t3 et t4.
En principe, les prévisions à t3 et t4 issues de l’étape (5) sont de meilleure qualité que celles issues de

l’étape (3), puisqu’une étape supplémentaire d’assimilation de données a été réalisée.

5.2.3 Filtre de Kalman d’ensemble

La démarche pour réaliser des prévisions par filtre de Kalman d’ensemble est la suivante :

1. un ensemble initial X (i)t1
composé de 100 particules (tirées parmi les 500 particules présentant les

poids ω(i)t1
les plus élevés) est conditionné par krigeage simple aux données à t1 pour obtenir un

ensemble X̃ (i)t1
(en considérant la même variance d’erreur de mesure que celle utilisée pour calculer

les poids ω(i)t1
).

2. cet ensemble est propagé avec MELODIE, pour obtenir l’ensemble X (i)t2
et les ensembles X (i)t3

et X (i)t4
.

3. avec les données à t2, l’ensemble X (i)t2
est corrigé pour obtenir l’ensemble X̃ (i)t2

.
4. cet ensemble est ensuite propagé pour obtenir les ensembles à t3 et t4.
En principe, les prévisions issues de l’étape (4) sont de meilleures qualité que celles issues de l’étape (2),

car des informations supplémentaires sont prises en compte entre les deux étapes.

Pour rappel, la principale différence entre le filtre particulaire et le filtre de Kalman d’ensemble réside
dans l’étape de correction : dans le filtre particulaire, les particules formant l’ensemble corrigé sont sélec-
tionnées, et non modifiées. Au contraire, dans le filtre de Kalman d’ensemble, on travaille toujours avec les
mêmes particules, mais elles sont conditionnées par krigeage à chaque étape.
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Calcul des poids et ré-échantillonnage
Usuellement, les poids associés aux particules dans les méthodes de filtres particulaires sont cal-
culés par vraisemblance (Équation (1.30)). Cependant, dans le cas d’une contamination radiolo-
gique, les valeurs d’activité mises en jeu diffèrent de plusieurs ordres de grandeur, ce qui conduit
à des poids ainsi calculés très mal répartis et à une dégénérescence du système dès la première
itération. De plus, lorsque l’on calcule des poids de cette manière, on privilégie très fortement les
particules proches des observations en terme de valeurs d’activité (aux erreurs de mesure près).
Pourtant, toute particule se trouvant dans la zone proche des observations non nulles est intéres-
sante, quelles que soient les valeurs d’activité. Ainsi, la distance entre observations est remplacée
par une distance entre indicatrices de présence ou d’absence de contamination :

ω
(m)
t = Aexp

�

− 1
2s
||1yt>y0

− 1Bt p(m)t >y0
||2
�

, avec y0 > 0 (5.1)

où A est un coefficient permettant de s’assurer que la somme des poids vaut 1, s est la variance
d’erreur de mesure (choisie égale à 100 Bq2.m-6 ici), p(m)t est la particule m à la date t, yt sont les
observations à la date t, Bt est l’opérateur permettant de passer de la particule aux observations
sur cette particule et y0 est un seuil déterminant la présence ou l’absence de contamination.
Le ré-échantillonnage consiste à obtenir N particules équiprobables à partir d’un ensemble initial
de M particules (avec M ≥ N) : soit Nm le nombre de fois où la particule m est tirée, avec

M
∑

m=1
Nm = N . Les Nm sont tirés suivant une loi multinomiale de paramètre N et de probabilités

{ω(m), m= 1 . . . M}. On obtient ainsi N nouvelles particules, chacune de poids 1/N .

5.2.4 Krigeage spatio-temporel avec covariances numériques

Les covariances numériques sont préférées aux variogrammes numériques, car elles sont ici plus stables
numériquement et conduisent à des erreurs de prévision plus faibles. Elles sont calculées à partir de 500
particules (dont celles utilisées pour les filtres). L’excédant hydrique est supposé inconnu à partir de t1,
comme pour les méthodes de filtre. La même variance d’erreur de mesure est prise en compte. Les condi-
tions d’universalité considérées ici sont les plus simples (Équation (1.24)), i.e. elles ne changent pas selon
la date. Ce point est discuté dans la Section 5.4.

Les résultats de prévision obtenus avec des covariances spatio-temporelles numériques ne sont pas
comparés aux résultats obtenus avec des modèles de covariances spatio-temporelles usuels. En effet, le
phénomène étudié ne remplit pas les conditions pour utiliser des modèles séparables ou symétriques, et il
faudrait travailler avec des modèles de covariances paramétriques plus complexes.

5.3 Prévisions

Les trois méthodes (filtre particulaire, filtre de Kalman d’ensemble et krigeage spatio-temporel) sont
mises en œuvre pour réaliser des prévisions aux dates t3 et t4, pour les scénarios d’échantillonnage S1
et S2. Les ensembles de particules utilisés pour S1 et S2 ne sont pas les mêmes, puisque les données
assimilées sont différentes. Seuls les résultats détaillés pour le scénario S2 sont donnés ici. Les résultats
pour le scénario S1 et pour la référence supplémentaire sont présentés dans l’Annexe F.

Pour les méthodes de filtres, les résultats sont comparés avant et après l’étape d’assimilation des don-
nées à t2, et les moyennes empiriques des ensembles sont utilisées. Ce dernier point est discuté dans la
Section 5.3.3.

74



CHAPITRE 5. ESTIMATIONS SPATIO-TEMPORELLES ET PRÉVISIONS

5.3.1 Indicateurs de performance

Les trois méthodes sont comparées qualitativement par les cartes de prévision et d’erreur de prévision.
Plusieurs indicateurs quantitatifs sont aussi calculés :
• l’erreur absolue moyenne (EAM) sur le domaine ;
• la racine de l’erreur quadratique moyenne (REQM) sur le domaine ;
• le rapport entre la somme de l’activité sur la prévision et la somme de l’activité sur la référence (S),

ce qui permet de quantifier la sous-estimation (S < 1) ou la surestimation (S > 1) globale de la
prévision.

5.3.2 Résultats

Filtre particulaire

Les cartes de prévision et d’erreur de prévision sont présentées sur la Figure 5.4, après l’étape d’assimi-
lation des données à t2. Les contours du panache sont lissés. Les erreurs moyennes ont tendance à diminuer
au cours du temps (Tableaux 5.1a et 5.1d), ce qui est dû à l’atténuation des valeurs d’activité, et non au fait
que les prévisions à t4 sont de meilleure qualité qu’à t3. L’activité totale est légèrement surestimée (S > 1).

Filtre de Kalman d’ensemble

Les cartes de prévision et d’erreur de prévision sont présentées sur la Figure 5.5, après l’étape d’assimi-
lation des données à t2. Le panache obtenu à t4 est plus lissé qu’à t3. Les erreurs moyennes diminuent au
cours du temps (Tableaux 5.1b et 5.1e). L’activité totale est surestimée (S > 1).

Krigeage spatio-temporel

Les cartes de prévision et d’erreur de prévision sont présentées sur la Figure 5.6. La localisation globale
du panache est bien prédite, même si le contour du panache est lissé. Les erreurs moyennes augmentent
de t3 à t4 (Tableaux 5.1c et 5.1f). L’activité globale est légèrement sous-estimée (S < 1) et cette sous-
estimation est plus marquée à t4 qu’à t3.
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FIGURE 5.4 – Prévisions et erreurs de prévision par filtre particulaire pour le scénario S2 et pour les dates
t3 (a et b) et t4 (c et d).
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FIGURE 5.5 – Prévisions et erreurs de prévision par filtre de Kalman d’ensemble pour les dates t3 (a et b)
et t4 (c et d).
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FIGURE 5.6 – Prévisions et erreurs de prévision par krigeage spatio-temporel pour les dates t3 (a et b) et t4
(c et d).

5.3.3 Comparaison des méthodes et discussion

Comparaison des méthodes

Les erreurs obtenues avec les trois méthodes sont comparées dans le Tableau 5.1. Les erreurs moyennes
sont légèrement plus faibles pour le krigeage spatio-temporel que pour le filtre de Kalman d’ensemble, et
supérieures pour le filtre particulaire. Lorsque le nombre de données augmente (scénario S1, Annexe F),
les écarts entre les méthodes sont moins marqués.

Les panaches obtenus par krigeage et par filtre de Kalman d’ensemble sont moins lissés que ceux obtenus
par filtre particulaire. En revanche, les prévisions obtenues par krigeage sous-estiment la contamination
totale (S < 1), ce qui n’est pas le cas pour celles obtenues par filtres. Ainsi, même si les erreurs de prévision
sont en moyenne inférieures pour le krigeage, les filtres permettent de mieux reproduire le niveau global
d’activité, ce qui est intéressant en terme de risque. Pour le scénario S1 (Annexe F), le krigeage surestime
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TABLEAU 5.1 – Erreurs obtenues aux dates t3 et t4 par filtre particulaire (FP) et par filtre de Kalman d’en-
semble (EnKF) avant et après l’assimilation des données à t2, ainsi que par krigeage.

(a) FP à t3

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 131 121
REQM [Bq.m-3] 257 250
S [-] 1.15 1.19

(b) EnKF à t3

Avant Après
90 90
199 205
1.27 1.25

(c) Krigeage à t3

.
69

181
0.97

(d) FP à t4

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 113 102
REQM [Bq.m-3] 226 214
S [-] 1.12 1.17

(e) EnKF à t4

Avant Après
84 81

170 171
1.24 1.19

(f) Krigeage à t4

.
78

189
0.91

très légèrement la contamination globale, comme les autres méthodes.
Pour la référence supplémentaire (Annexe F), le filtre de Kalman d’ensemble conduit à des erreurs plus

faibles que les autres méthodes, mais à une sous-estimation plus importante de la contamination globale
dans le cas du scénario S1.

En résumé, toutes références et tous scénarios considérés, le krigeage spatio-temporel et le filtre de
Kalman d’ensemble sont plus performants que le filtre particulaire.

Intérêt de l’assimilation de données

Pour les filtres, les indicateurs quantitatifs ont été calculés avant et après l’étape d’assimilation des
données à t2 (Tableau 5.1) : comme attendu, l’étape d’assimilation de donnée réduit les erreurs moyennes,
puisque le modèle est ajusté au regard de nouvelles observations. Ainsi, bien qu’assez coûteuse en temps
de calcul, l’assimilation de données est utile pour améliorer les prévisions. Cette étape semble d’autant plus
intéressante que le nombre de données est faible : pour le scénario S1 (Annexe F), les erreurs ne diminuent
pas autant après l’assimilation des données à t2.

Prévision par une autre grandeur que la moyenne empirique

Précédemment, les prévisions sont données par la moyenne empirique des ensembles de particules.
D’autres grandeurs peuvent être utilisées, comme la médiane, ou encore le panache central de l’ensemble
(Chapitre 4, Section 4.2.1). Pour le filtre particulaire, les performances des prévisions par la médiane à la
place de la moyenne dépendent de l’indicateur d’erreur considéré. En revanche, la prévision par la médiane
améliore les résultats pour le filtre de Kalman d’ensemble. La prévision par le panache central de l’ensemble
obtenu par filtre particulaire dégrade les prévisions, mais celui de l’ensemble obtenu par filtre de Kalman
d’ensemble améliore les prévisions.

5.4 Krigeage spatial ou krigeage spatio-temporel ?

Le krigeage spatio-temporel permet également de faire des estimations en utilisant des observations à
plusieurs dates, alors que le krigeage spatial ne prend en compte que les observations à la date de l’estima-
tion. Ainsi, il est intéressant de comparer les estimations obtenues par krigeage spatial avec variogrammes
numériques (utilisation des observations à une date) et par krigeage spatio-temporel avec covariances nu-
mériques (utilisation d’une série temporelle d’observations).

5.4.1 Scénario

L’objectif est d’estimer l’activité en tritium à la date notée précédemment t4, soit 4 ans et 4 mois après
le déversement de tritium. La localisation de la source, la date du déversement et les conditions aux limites
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sont supposées parfaitement connues et les mêmes particules (celles du Chapitre 4) sont utilisées pour
toutes les estimations. Plusieurs cas de figure sont comparés, en terme de disponibilité des données, et
pour les scénarios d’échantillonnage S1 et S2 :

1. les données d’activité ne sont disponibles qu’à la date t4 (estimation par krigeage avec variogrammes
numériques) ;

2. les données d’activité sont disponibles tous les deux mois depuis un an et demi avant t4 (Figure 5.7).
Dans ce cas, les estimations sont réalisées par krigeage spatio-temporel avec covariances numériques.

Par ailleurs, diverses variantes des conditions de non biais sont mises en œuvre pour l’estimation par kri-
geage spatio-temporel. Ces variantes ont été données dans les Équations (1.24), (1.25) et (1.26). Pour
rappel, elles reviennent à considérer des moyennes différentes, ou non, selon les dates. Elles sont notées
par la suite C1, C2 et C3.

t0

1 an

t1 t2 t3 t4

Conditions aux limites connues

Observations

Estimation

FIGURE 5.7 – Schéma du scénario d’échantillonnage temporel.

5.4.2 Résultats

Les erreurs absolues moyennes sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques (spa-
tial seulement) que pour les estimations spatio-temporelles (Figure 5.8), sauf lorsque l’on ne considère que
quelques dates d’observation supplémentaires (quatre pour le scénario S1, une pour le scénario S2). Ainsi,
avoir des observations à des dates antérieures ne diminue pas (ou très peu) les erreurs d’estimation, et
leur prise en compte nécessite la mise en place d’une méthode d’estimation plus complexe, notamment en
terme de construction du système de krigeage et de temps de calcul.

Par ailleurs, les résultats obtenus avec les différentes variantes de conditions de non biais sont presque
identiques (Figure 5.8).
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FIGURE 5.8 – Erreur absolue moyenne en fonction de la date de début des observations (entre un an
et demi avant t4 et deux mois avant t4), pour les scénarios d’échantillonnage S1 et S2. Les lignes en
pointillés donnent les erreurs absolues moyennes obtenues par krigeage spatial. Les symboles représentent
les résultats obtenus avec diverses conditions de non biais (C1, C2 ou C3).
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5.5 Recherche de la localisation de la source

Le krigeage spatio-temporel peut être utilisé pour déterminer la localisation de la source de contamina-
tion lorsque celle-ci est mal connue. Les covariances spatio-temporelles numériques sont particulièrement
intéressantes, puisqu’elles ne sont pas symétriques par rapport au temps, et permettent donc de reproduire
des phénomènes non réversibles. Cependant, pour mettre en œuvre cette méthode, il aurait fallu générer
plusieurs centaines de nouvelles simulations, ce qui a été exclu au vu du temps de calcul que cela demande
(ce temps de calcul a été utilisé pour les applications sur cas réels de la Partie III). Ainsi, seuls quelques
résultats préliminaires sont présentés ici.

5.5.1 Scénario et jeu de simulations

La localisation de la source de contamination n’est pas connue précisément, contrairement aux scéna-
rios précédents. On suppose qu’elle est située quelque part sur un segment de 10 m de large, entre x=47 m
et x=57 m (ce segment est volontairement non symétrique autour de la localisation correcte de la source,
en x=50 m). Les mesures d’activité en tritium sont disponibles quatre ans après le déversement. L’activité
en tritium est alors estimée à des dates plus proches du début de la contamination, dans le but de localiser
plus précisément la source de contamination (Figure 5.9).

t0 + 4 anst0 + 3 anst0 + 2 ans

Conditions aux limites connues
Source mal caractérisée

ObservationsEstimations

t0 ?

FIGURE 5.9 – Schéma du scénario de recherche de la source.

Afin de tester l’approche sans générer de nouvelles simulations, la position du terme source est rendue
inconnue par une translation horizontale d’une distance aléatoire (entre 3 m à gauche et 7 m à droite)
des panaches déjà simulés. À noter qu’il s’agit d’une approche approximative, puisque les simulations de
panaches ont été obtenues à partir de champs de paramètres de Mualem-van Genuchten conditionnés
par des sondages à des distances fixes de la source. En translatant les panaches simulés, les sondages
utilisés pour ce conditionnement sont également décalés, et l’on ne peut plus considérer que les champs
de paramètres de Mualem-van Genuchten sont conditionnés.

De même, pour introduire une incertitude sur la date du déversement, les panaches simulés sont décalés
d’une ou deux dates de sortie, antérieures ou postérieures (ce qui correspond à une incertitude de quatre
mois). Ensuite, ce jeu de simulations modifiées est utilisé pour calculer les covariances numériques spatio-
temporelles utilisées pour le krigeage.

5.5.2 Résultats

Les résultats sont donnés pour le scénario d’échantillonnage spatial S1 (sept sondages), mais les conclu-
sions restent valables pour le scénario S2 (quatre sondages). L’estimation obtenue trois ans après le déver-
sement (Figure 5.10b), i.e. un an avant les observations, a une forme proche de celle de la référence (Fi-
gure 5.10a), bien que les valeurs d’activités soient sous-estimées et les erreurs assez fortes (Figure 5.10c).
La localisation du panache est également satisfaisante. La carte d’écart-type théorique de krigeage (Fi-
gure 5.10d) souligne l’étalement des localisations des sources de tritium sur un segment au sein du jeu de
simulations.

Lorsque l’on se rapproche de la date du déversement (Figure 5.11), les erreurs augmentent très forte-
ment, mais la localisation et la forme du panache restent cohérentes. Les fortes erreurs sont en partie liées
à la concentration des valeurs d’activité autour de la source.

Ainsi, si l’objectif est de localiser la source de contamination, la méthode donne des résultats corrects.
Cependant, les données utilisées pour obtenir les résultats de la Figure 5.10 présentent des fortes valeurs
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aux sondages situés en x=48 m, x=50 m et x=52 m, avec un échantillonnage symétrique à droite et
à gauche de la vraie source. Ainsi, la qualité des résultats obtenus pourrait autant être liée à cet échan-
tillonnage qu’à la méthode employée : il semble difficilement concevable qu’avec des données fortes entre
x=48 m et x=52 m, les estimations indiquent une source localisée hors de cet intervalle.
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FIGURE 5.10 – Résultats d’estimation trois ans après le déversement. a) Référence et position des sondages ;
b) estimation ; c) erreur d’estimation ; d) écart-type théorique. L’échelle de couleur est la même pour les
cartes a) et b). La position des sondages est rappelée sur la carte a), mais ces données ne sont pas utilisées
pour l’estimation : on utilise les données à cette position, mais quatre ans après le déversement.
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FIGURE 5.11 – Résultats d’estimation deux ans après le déversement. a) Référence et positions des son-
dages ; b) estimation ; c) erreur d’estimation ; d) écart-type théorique.

Pour discuter ce dernier point et tester la robustesse de la méthode, les estimations ont été effectuées
sur une autre référence (une simulation du jeu). Cette référence est également issue d’une source de tritium
située en x=50 m, mais les données présentent des valeurs fortes autour de x=45 m (Figure 5.12a). Une
estimation par krigeage est réalisée trois ans après le déversement, avec les mêmes simulations modifiées
que précédemment. À nouveau, les erreurs sont très élevées (Figure 5.12c), mais la localisation globale de
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l’estimation (Figure 5.12b) est cohérente : le panache estimé se rapproche de la localisation de la source.
Finalement, le krigeage spatio-temporel permet de localiser approximativement la source, ou au moins

de restreindre la zone où celle-ci peut se trouver. Cependant, dans la zone non saturée, les panaches ne
migrent que de quelques mètres, même pour les plus rapides. Ainsi, dans la plupart des cas, les données
sont proches de l’aplomb de la source. Cette approche aurait probablement plus d’intérêt pour des panaches
ayant migré beaucoup plus, en considérant par exemple la zone saturée.
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FIGURE 5.12 – Résultats d’estimation trois ans après le déversement pour une autre référence. a) Référence
et positions des sondages ; b) estimation ; c) erreur d’estimation ; d) écart-type théorique.

5.6 Synthèse du chapitre

Dans ce chapitre, les méthodes combinant les simulations d’écoulement et de transport et la géostatis-
tique, notamment le krigeage avec covariances numériques, ont été étendues à un contexte spatio-temporel.
Les performances du krigeage spatio-temporel avec covariances numériques sont comparables aux perfor-
mances de méthodes classiques d’assimilation de données, notamment le filtre de Kalman d’ensemble. Ces
méthodes permettent de prédire convenablement la localisation et l’intensité d’un panache de tritium, à
plus ou moins long terme (deux mois ou un an ici).

La mise en place de ces méthodes est plus complexe que les méthodes exclusivement spatiales. En effet,
la taille des systèmes de krigeage augmente très rapidement lorsque l’on ajoute des dates d’observations.
Par ailleurs, la mise en place des méthodes de filtres requiert la possibilité d’interrompre les simulations, de
corriger les sorties de ces simulations (étapes de correction des filtres), puis de reprendre les simulations
à partir de ces particules modifiées.

Enfin, les résultats préliminaires de la Section 5.5 montrent que le krigeage spatio-temporel avec co-
variances numériques permet de restreindre la zone où peut se trouver la source d’une contamination,
lorsqu’elle n’est pas connue précisément. Cette méthode aurait pu être comparée aux méthodes de lissage
particulaire, mais cela aurait également nécessité la génération de nouvelles simulations.
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Troisième partie

Applications à deux jeux de données réels
acquis autour de la centrale de Tchernobyl





Présentation des sites

Les données exploitées aux Chapitres 6 et 7 ont été acquises au voisinage de la centrale de Tchernobyl.
Le jeu de données du Chapitre 6 est issu d’une expérience de traçage au chlore 36 (36Cl) ayant pour but
l’étude du transport de radionucléides dans la zone non saturée d’un sol sableux typique de l’environnement
de la centrale. Les données du Chapitre 7 sont des mesures d’activité en strontium 90 (90Sr) dans une nappe,
à proximité d’une zone d’enfouissement de déchets radioactifs. Cette présentation succincte reprend les
principaux éléments de contexte communs aux deux jeux de données.

L’accident de la centrale nucléaire de Tchernobyl

L’accident de la centrale nucléaire de Tchernobyl a eu lieu le 26 avril 1986 en Ukraine, à une centaine de
kilomètres de Kiev. L’explosion accidentelle du réacteur 4 (Figure 1), lors d’un essai technique, a entraîné
l’émission brutale de produits radioactifs dans l’atmosphère (environ 12 milliards de Becquerels, [Site de
l’IRSN (d)]). La zone d’exclusion, la plus contaminée par les dépôts de particules de combustible, couvre
un rayon de 30 km autour de la centrale [Site de l’IRSN (e)]. Aujourd’hui, la reconquête de cette zone est
évoquée, mais cela passe par une évaluation précise du risque d’exposition à des matières radioactives. Cette
évaluation concerne principalement des sites de stockage, car environ 90% des déchets de décontamination
ont été stockés au sein de cette zone [Site de l’IRSN (f)]. Ces déchets, représentant plus d’un million de
mètres cubes, sont entreposés dans des casemates en béton ou dans des tranchées.

0 m 500 m

Réacteur 4

Site Epic

Expérience de traçage

Prypiat Zaton

Rivière
Prypiat

FIGURE 1 – Image satellite de la zone entourant le réacteur 4 (image Google Earth - 2020).
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Le stockage immédiat des déchets de faible à moyenne activité

Les déchets de faible à moyenne activité (entre 1 et 100 kBq.g-1), constitués principalement de débris
végétaux et de matériaux de construction, sont stockés dans des tranchées [Site de l’IRSN (e)]. Environ 800
tranchées ont été creusées entre 1986 et 1987 dans une formation sableuse [IRSN, 2016]. Elles mesurent
quelques mètres de large, quelques centaines de mètres de long, sont profondes de 2 à 4 m et se situent
dans un rayon de 10 km autour de la centrale. Ces tranchées ne sont pas équipées de structures étanches
et ne constituent donc pas une barrière efficace pour empêcher la migration des contaminants, surtout
que la base des tranchées est régulièrement inondée par la remontée du niveau de la nappe [Kashparov
et al., 2012]. Par ailleurs, peu de description des tranchées (localisation précise, dimensions précises, in-
ventaire, etc.) ont été fournies au moment de leur creusement [Kashparov et al., 2004], ce qui rend d’autant
plus difficile la quantification des risques environnementaux associés à ces ouvrages.

L’expérience de traçage

Une expérience de traçage au 36Cl a été réalisée en octobre 2000 au bord de la rivière Prypiat (Fi-
gure 1). Le site est une zone sableuse n’ayant pas été remaniée suite à l’accident de 1986. L’objectif de
cette expérience est d’obtenir la distribution d’un traceur dans le sol et d’améliorer les connaissances sur
les écoulements et le transport à l’échelle de l’expérience. Les données de cette expérience sont exploitées
au Chapitre 6.

Le projet Epic et la tranchée T22

Pour évaluer l’impact des tranchées sur l’environnement, l’IRSN, en coopération avec deux instituts
ukrainiens, a équipé et entretient depuis 1999 un site expérimental autour de l’une de ces tranchées, la
T22 [Site de l’IRSN (g)]. Il s’agit du projet Epic (Experimental Platform in Chernobyl, Figure 1), qui vise
à étudier les mécanismes de transport des radionucléides dans les sols et les nappes, et à développer des
modèles prédictifs de la migration des radionucléides. Le site est ainsi équipé de nombreux capteurs, dont
un réseau d’une centaine de piézomètres permettant de suivre en continu depuis 2000 l’évolution du niveau
de la nappe et de mesurer ponctuellement les niveaux de radioactivité [Kashparov et al., 2012]. Les activités
en 90Sr mesurées par ces piézomètres sont exploitées au Chapitre 7.

Le site de Prypiat Zaton

Le site de Prypiat Zaton (Figure 1) est un analogue géologique du site Epic. Des analyses granulomé-
triques ont été effectuées sur quelques centaines d’échantillons de sable de cette zone. Ces données sont
utilisées pour déterminer certains des paramètres des modèles d’écoulement et de transport présentés aux
Chapitres 6 et 7.
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Chapitre 6

Application à une expérience de traçage

Ce chapitre présente l’application des méthodes de combinaison des simulations numériques et de la
géostatistique à un jeu de données d’activité en 36Cl. Ce jeu de données, dense dans l’espace et pour lequel
les conditions du traçage sont décrites assez précisément, permet de construire un modèle d’écoulement et
de transport bien contraint puis d’appliquer et de valider les méthodes sur un cas tridimensionnel. Enfin,
cette application est un cas représentatif d’une étude de sites et sols pollués, lorsque la source de contami-
nation est bien identifiée.

6.1 Présentation de l’expérience et des données

La description de l’expérience et toutes les données sont issues de travaux réalisés par des équipes de
l’IRSN et l’UIAR (Ukrainian Institute of Agricultural Radiology) [Kashparov et al., 2006].

6.1.1 Expérience de traçage

L’expérience de traçage a été effectuée sur une zone de quelques mètres carrés, sur un sol plat et
sans végétation. Des observations réalisées dans des fosses montrent que le sol est organisé en couches
horizontales, avec des alternances de niveaux sableux et de niveaux limoneux. Le traceur utilisé est le 36Cl,
considéré comme un traceur parfait n’interagissant pas avec le milieu.

Le dispositif consiste en deux carrés de 3 m et 0,7 m de côté (Figure 6.1a). Le petit carré, dans lequel est
injecté le 36Cl, est placé au centre du grand. Une quantité d’eau correspondant à une hauteur d’eau de 3 cm
est injectée dans les deux carrés, en trois périodes de dix minutes (soit 1 cm par période), pour garantir les
même conditions d’humidification dans le carré où le 36Cl est injecté et dans son environnement immédiat.
En revanche, la quantité précise de 36Cl injectée est inconnue.

Vingt-deux heures après l’injection, une fosse est creusée sur un côté du petit carré, légèrement à l’exté-
rieur de celui-ci (Figure 6.1b, plan I). Soixante-dix-sept prélèvements sont effectués sur la section verticale
dégagée, suivant une grille pseudo-régulière (mailles de 15 cm ou 20 cm). Au total, sept plans verticaux
sont ainsi dégagés (Figure 6.1b) et un volume d’un mètre cube est échantillonné (539 échantillons).
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FIGURE 6.1 – a) Schéma du dispositif. b) Plan d’échantillonnage. Pour des raisons de lisibilité, la grille
détaillée n’est représentée que sur le plan VII.
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6.1.2 Données issues de l’expérience de traçage

Plusieurs types de données sont issues de l’expérience de traçage, dont des mesures d’activité et de
surface spécifique.

Activités en 36Cl

Les mesures d’activité montrent que le 36Cl est peu présent en bordure du domaine de l’expérience
(plans I et VII) et qu’il est irrégulièrement réparti sur les plans II à VI, sur lesquels il atteint une profondeur
de 40 à 60 cm (Figure 6.2a). Sur les 539 points de prélèvement, 197 présentent une activité non nulle,
allant jusqu’à quelques dizaines de milliers de Becquerels par kilogramme de sable (Figure 6.2b). La somme
de ces données est égale à 2,1 MBq, et cette valeur est utilisée comme estimateur de l’activité en 36Cl ayant
été injectée au début de l’expérience. Cet estimateur constitue une limite basse, puisqu’une partie de ce qui
a été injecté a pu sortir de la zone échantillonnée.

Logarithme (base 10) des activités en 36Cl [Bq.kg−1]
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FIGURE 6.2 – a) Représentation partielle des données en trois dimensions. b) Histogramme du logarithme
des données non nulles.

Surfaces spécifiques et paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten

La surface spécifique (surface totale des particules formant l’échantillon divisé par sa masse) a été
mesurée en 193 points répartis sur les plans I, II et IV. Ces données sont utilisées pour estimer les paramètres
du modèle de Mualem-van Genuchten dans la zone de traçage (Complément 6.1).
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Passage des surfaces spécifiques aux paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten
Les données granulométriques de Prypiat Zaton (Annexe G) servent d’intermédiaire pour pas-
ser des surfaces spécifiques aux paramètres de Mualem-van Genuchten. Les données granulomé-
triques (proportions de particules dont le rayon appartient à un intervalle donné) permettent de
calculer la surface spécifique par la relation suivante (sous l’hypothèse de particules sphériques) :

Ss =
3

ρ
∑

classes i
pi ri

(6.1)

où SS [L2.M-1] est la surface spécifique de l’échantillon, ρ [M.L-3] sa masse volumique et
∑

classes i
pi ri [L] la moyenne des rayons des particules de l’échantillon, pondérés par la proportion

des particules de chaque classe de rayons. Par ailleurs, le passage des données granulométriques
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aux paramètres de Mualem-van Genuchten s’effectue à l’aide de la fonction de pédotransfert Ro-
setta3. Ainsi, pour chaque échantillon de Prypiat Zaton, les surfaces spécifiques et les paramètres
de Mualem-van Genuchten correspondants sont calculés. Ensuite, pour chaque échantillon du
site de traçage, on recherche l’échantillon de Prypiat Zaton dont la surface spécifique est la plus
proche. Ce plus proche voisin fournit une estimation des paramètres de Mualem-van Genuchten
pour les échantillons du site de traçage.
Cette approche peut paraître simpliste, puisqu’elle ne prend notamment pas en compte l’agence-
ment spatial des mesures de surfaces spécifiques. Cependant, elle permet de conserver une cohé-
rence dans les structures spatiales exhibées d’une part par les mesures de surface spécifique, et
d’autre part par les paramètres de Mualem-van Genuchten ainsi estimés (Annexe H). Par ailleurs,
la texture du sol à Prypiat Zaton est proche de celle de la zone de traçage ; la méthode utilisée
permet en pratique de sélectionner les données de Prypiat Zaton qui correspondent le mieux aux
textures du site de traçage.

Les moyennes et variances des paramètres de Mualem-van Genuchten sont données dans le Tableau 6.1.
Au regard des résultats de l’analyse de sensibilité du Chapitre 3 (Section 3.2.3), le paramètre α est celui
dont la variabilité influence le plus la migration d’un panache dans la zone non saturée : des variances
de l’ordre de 0,1 pour log(Ks) et de 0,0015 pour log(n) sont respectivement comparables à des variances
de 0,02 et 0,06 pour log(α). Les modèles de variogrammes ajustés (Annexe H) sont des combinaisons
de variogrammes exponentiels, sphériques et d’effets de pépite, avec des portées de quelques dizaines de
centimètres.

TABLEAU 6.1 – Valeurs moyennes et variances logarithmiques des paramètres de Mualem-van Genuchten.

Ks [m.s-1] α [m-1] n [-]
Moyenne 6,3.10-6 0,65 1,63
Variance logarithmique 0,10 0,13 0,0015

6.2 Simulations d’écoulement et de transport avec MELODIE

Un modèle tridimensionnel d’écoulement et de transport est construit, entièrement en zone non saturée,
pour reproduire l’expérience de traçage ; 150 simulations sont générées à partir de ce modèle.

6.2.1 Domaine de modélisation et paramétrisation

Le domaine de modélisation est un pavé de 2 m de hauteur (discrétisation 0,0625 m) et de base 1,5 m
par 1,5 m (discrétisation 0,1 m par 0,1 m). Un flux d’eau correspondant aux conditions expérimentales est
imposé sur la surface supérieure du pavé, avec un flux de 36Cl de 33 Bq.s-1 pendant trois périodes de dix
minutes, ce qui correspond à une activité totale injectée de 2,1 MBq. Les paramètres de transport utilisés
sont donnés dans le Tableau 6.2 et les paramètres de Mualem-van Genuchten dans le Tableau 6.3.

Dans cette modélisation, la principale incertitude provient des paramètres de Mualem-van Genuchten,
et de leur variabilité. Ainsi, les paramètres Ks et α sont représentés par des champs aléatoires lognormaux,
corrélés (coefficient de corrélation 0,9) et de variogrammes exponentiels avec des portées variables (Ta-
bleau 6.4). Les portées identifiées sur les données granulométriques (Annexe H) sont d’environ 40 cm dans
la direction horizontale et 30 cm dans la direction verticale, avec des variations de l’ordre de 10 cm selon le
pas utilisé pour calculer le variogramme expérimental (l’effet de pépite n’est pas pris en compte dans cette
modélisation). Deux séries ont été générées avec les valeurs moyennes et variances de Ks et α identifiées
(séries 1 et 2). Une dernière série a été générée avec une valeur moyenne de Ks plus élevée (série 3), pour
avoir un front d’infiltration un peu plus profond et se rapprocher des observations.

Par ailleurs, le paramètre n est constant dans les simulations. En effet, la prise en compte de la va-
riabilité spatiale de n entraîne une augmentation des durées de simulations, ainsi que des problèmes de
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convergence. De plus, il a été montré au Chapitre 3 que la prise en compte de la variabilité spatiale des
trois paramètres Ks, α et n avait peu d’influence sur les panaches simulés par rapport à la prise en compte
de la variabilité d’un seul paramètre. Ainsi, garder le paramètre n à une valeur constante n’entraîne pas de
diminution de la variabilité au sein des panaches de 36Cl simulés.

TABLEAU 6.2 – Paramètres de transport :ω est la porosité totale, Dx et Dz sont les composantes horizontales
et verticales du tenseur de dispersivité, d est le coefficient de diffusion moléculaire, λ est la constante de
désintégration et R est le coefficient de retard.

ω [-] Dx [m] Dz [m] d [m2.s-1] λ [s-1] R [-]
0,38 5.10-2 5.10-3 1,2.10-10 7,3.10-14 1

TABLEAU 6.3 – Valeurs des paramètres de Mualem-van Genuchten.

θr [m3.m-3] θs [m3.m-3] Ks [m.s-1] α [m-1] n [-]
0,039 0,38 voir Tableau 6.4 voir Tableau 6.4 1,6

TABLEAU 6.4 – Paramètres des champs aléatoires lognormaux, pour Ks et α (µ et σ sont les moyennes et
variances des champs de paramètres et ax et az sont les portées horizontales et verticales).

Série Effectif µ(Ks) [m.s-1] σ2(logKs) µ(α) [m-1] σ2(logα) ax [m] az [m]
1 50 simulations 6.10-6 0,1 0,6 0,1 0,5 0,5
2 50 simulations 6.10-6 0,1 0,6 0,1 0,5 0,2
3 50 simulations 6.10-5 0,1 0,6 0,1 0,4 0,3

6.2.2 Résultats de simulations

Deux exemples de panaches simulés sont donnés sur la Figure 6.3. Ils ont une forme et une taille
proches de celles du panache observé, mais sont plus homogènes que celui-ci (Figure 6.2a).

a) b)

FIGURE 6.3 – Exemples de résultats de simulations. a) Panache de volume minimal ; b) panache de volume
maximal.

Puisque les nœuds du maillage ne correspondent pas exactement aux localisations des observations,
la comparaison entre observations et simulations est effectuée sur le nœud le plus proche de chaque ob-
servation. Les simulations reproduisent correctement les niveaux d’activité observés, malgré une légère
sous-estimation (Figure 6.4). Par ailleurs, les panaches simulés sont en moyenne plus étendus que le pa-
nache observé : le volume moyen des panaches simulés est de 280 mailles (dans la zone délimitée par les
plans I à VII), contre 192 pour le panache observé.
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FIGURE 6.4 – Comparaison des activités observées et simulées. Les points représentent la valeur observée
en fonction de la moyenne des simulations. Les barres sur les simulations donnent les valeurs minimales
et maximales simulées. Les barres d’erreur sur les observations donnent l’incertitude de mesure.

Les panaches simulés avec les paramètres des séries 1 et 2 sont peu différents les uns des autres :
comme au Chapitre 3, la variation des portées des champs de paramètres de Mualem-van Genuchten n’a
pas d’influence significative sur les panaches simulés. Les différences sont plus notables entre les panaches
des séries 1 et 2 d’une part et ceux de la série 3 d’autre part (augmentation de la valeur moyenne de Ks) : les
panaches de la série 3 sont en moyenne 1,3 fois plus étendus que ceux des séries 1 et 2. Enfin, les simulations
pourraient être améliorées en introduisant par exemple une hétérogénéité verticale plus marquée entre les
niveaux sableux et limoneux.

6.3 Estimations de l’activité en 36Cl

Puisque le bloc contenant les mesures d’activité est échantillonné de manière exhaustive, on se propose
de réaliser des estimations avec différents scénarios d’échantillonnage, i.e. en supprimant certaines obser-
vations et en cherchant à les estimer. Trois méthodes sont comparées : le krigeage ordinaire avec un modèle
de variogramme ajusté sur les données (KO), le krigeage avec dérive externe en utilisant la moyenne des
simulations comme fonction de dérive (KDE) et le krigeage avec variogrammes numériques (KVN). Les
estimations sont réalisées en voisinage unique. Pour le krigeage ordinaire usuel, les variogrammes ajustés
pour chaque scénario sont linéaires. Les estimations sont réalisées sans tenir compte des erreurs de mesure.

6.3.1 Scénarios d’échantillonnage

Quatre scénarios d’échantillonnage sont construits, en faisant varier les nombres de sondages et de
niveaux échantillonnés par sondage (Tableau 6.5). Lorsque trois niveaux sont échantillonnés, ils sont situés
à 10, 50 et 90 cm de profondeur. Lorsque cinq niveaux sont échantillonnés, ils sont situés à 10, 30, 50, 70
et 90 cm de profondeur. Les positions des sondages sont données sur la Figure 6.5.

TABLEAU 6.5 – Tableau récapitulatif des scénarios d’échantillonnage.

Scénario Nombre de sondages Nombre de niveaux par sondage Nombre d’observations
S5N3 5 3 15
S5N5 5 5 25
S9N3 9 3 27
S9N5 9 5 45
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FIGURE 6.5 – Localisation des cinq et neuf sondages (vue de la surface supérieur du bloc). La grille tracée
donne le plan de prélèvement à profondeur fixée (49 prélèvements).

6.3.2 Indicateurs de la qualité des estimations

Les représentations tridimensionnelles des estimations sont tracées, pour évaluer qualitativement les
méthodes. Plusieurs indicateurs quantitatifs sont calculés sur l’ensemble du domaine :
• les erreurs sont quantifiées par l’erreur absolue moyenne ;
• les nuages de corrélation entre les valeurs d’activité de la référence et les activités estimées sont

tracés. Des espérances conditionnelles empiriques sont également calculées, afin de quantifier le
biais conditionnel de l’estimateur (voir Chapitre 4, Section 4.3.1) ;

• la proportion de données bien estimées est calculée. Cette proportion est définie comme le nombre
de points du domaine tels que Zinf(x) ≤ Z∗(x) ≤ Zsup(x), où Z∗(x) est l’activité estimée en x , et
Zinf(x) (respectivement Zsup(x)) est l’activité mesurée en x , à laquelle l’incertitude de mesure est
enlevée (respectivement ajoutée), divisé par le nombre de points du domaine (539). Les incertitudes
sur les estimations ne sont pas prises en compte.

6.3.3 Résultats

Les activités estimées sont plus faibles pour le krigeage ordinaire que pour les deux autres méthodes
(Figure 6.6). Les trois méthodes conduisent à des panaches estimés plus homogènes et plus symétriques
que le panache réel (Figure 6.2a). Cette tendance est moins marquée pour le krigeage avec variogrammes
numériques, pour les scénarios avec neuf sondages (Figure 6.6i et l). Pour le krigeage ordinaire et le kri-
geage avec dérive externe, les estimations dépendent peu du nombre de niveaux observés par sondage
(trois ou cinq).

Quel que soit le scénario d’échantillonnage, le krigeage ordinaire donne les erreurs moyennes les plus
élevées (Tableau 6.6). Le krigeage avec dérive externe donne les erreurs les plus faibles. Il est intéressant de
remarquer que les erreurs absolues moyennes augmentent avec le nombre d’observations. Cela est dû aux
scénarios d’échantillonnage particuliers considérés ici, et il ne s’agit pas d’une tendance générale : quand
le nombre de sondages augmente (avec des localisations aléatoires), les erreurs moyennes diminuent (voir
Section 6.3.4, Figure 6.8).

Par ailleurs, l’erreur moyenne sur les simulations (moyenne de l’écart entre activités mesurées et acti-
vités simulées sur le domaine) est de l’ordre de celle obtenue par krigeage avec dérive externe.

TABLEAU 6.6 – Erreurs absolues moyennes [Bq.kg-1] pour les trois méthodes d’estimation et les simulations.

S5N3 S5N5 S9N3 S9N5
KO 710 776 732 810
KDE 581 621 637 710
KVN 684 692 666 770
Simulations (moyenne) 630
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Krigeage ordinaire Krigeage avec dérive externe Krigeage avec variogrammes numériques

Activité [Bq.kg-1]
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FIGURE 6.6 – Représentation tridimensionnelle des activités estimées, pour les trois méthodes et les quatre
scénarios. De a) à c) scénario S5N3 ; de d) à f) scénario S5N5 ; de g) à i) scénario S9N3 ; de j) à l) scénario
S9N5. Les flèches blanches rappellent les positions des sondages et les points indiquent les observations.
Les échelles des axes X, Y et Z sont les mêmes que sur la Figure 6.2a.
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Les nuages de corrélation entre les valeurs observées et estimées montrent qu’avec cinq sondages, le
krigeage ordinaire a tendance à sous-estimer les valeurs d’activité (Figure 6.7a et b), ce qui est moins le
cas avec neuf sondages (Figure 6.7c et d). Au contraire, le krigeage avec dérive externe et le krigeage avec
variogrammes numériques ont tendance à surestimer les activités.
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FIGURE 6.7 – Nuages de corrélation entre activités observées et estimées, avec les espérances condition-
nelles empiriques (E.C.). a) Scénario S5N3 ; b) scénario S5N5 ; c) scénario S9N3 ; d) scénario S9N5.

Enfin, les proportions de données bien estimées sont plus élevées pour le krigeage avec variogrammes
numériques que pour les deux autres méthodes d’estimation, quel que soit le scénario d’échantillonnage
(Tableau 6.7). Ces proportions sont plus faibles pour le krigeage ordinaire. La proportion de points bien
simulés est de l’ordre de celles obtenues par krigeage avec dérive externe.

TABLEAU 6.7 – Proportions [%] de données bien estimées pour les trois méthodes d’estimation et les simu-
lations (moyenne sur les simulations des proportions de points bien simulés).

S5N3 S5N5 S9N3 S9N5
KO 75 69 75 73
KDE 83 80 81 76
KVN 86 83 82 81
Simulations (moyenne) 80
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6.3.4 Influence du nombre de sondages

Les résultats ont été détaillés de manière précise pour quatre scénarios d’échantillonnage. Cependant,
il est intéressant d’évaluer les performances des méthodes pour d’autres scénarios. Ainsi, les estimations
ont été réalisées avec différents nombres de sondages N , placés aléatoirement dans le bloc. On suppose
que cinq échantillons sont disponibles par sondage, toujours aux mêmes profondeurs (10, 30, 50, 70 et
90 cm). À nombre de sondages fixé (entre 5 et 15), 500 combinaisons de N sondages parmi 49 sont tirées
aléatoirement. La qualité des estimations est quantifiée par l’erreur absolue moyenne (Figure 6.8). Quelle
que soit la méthode d’estimation, les erreurs moyennes ainsi que les écarts entre les premiers et derniers
déciles diminuent quand le nombre de sondages augmente. Cette baisse est cependant plus marquée pour
le krigeage ordinaire que pour les deux autres méthodes. Le krigeage avec dérive externe donne toujours
les erreurs moyennes et les écarts entre déciles les plus faibles. Par ailleurs, les écarts entre les méthodes
diminuent lorsque le nombre de sondages augmente : l’apport des simulations est d’autant plus intéressant
que le nombre de sondages observés est faible.

Ces erreurs absolues moyennes sont comparées à celles obtenues en ne considérant que les simulations :
en moyenne, les erreurs sur les simulations sont plus faibles que celles obtenues par estimation, quel que
soit le nombre de sondages observés (Figure 6.8).
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FIGURE 6.8 – Erreurs absolues moyennes en fonction du nombre de sondages. Les points donnent la
moyenne des erreurs sur les 500 tirages, et les barres d’erreur le premier et le dernier décile. La ligne
noire en trait plein donne l’erreur moyenne sur les simulations seules, les lignes en pointillés donnent les
erreurs minimales et maximales sur les simulations.

6.3.5 Influence d’une valeur forte

La valeur d’activité la plus élevée (près de 20000 Bq.kg-1) est observée sur la surface du bloc, assez
excentrée. Elle n’a pas été échantillonnée dans les scénarios S5N3, S5N5, S9N3 et S9N5, et fait partie des
activités estimées. Cependant, aucune des méthodes d’estimation ne la reproduit convenablement (triplet
de points dans le coin supérieur gauche des nuages de corrélation de la Figure 6.7). Il semble cohérent que
les méthodes d’estimation utilisant les simulations ne la reproduisent pas mieux que le krigeage ordinaire,
puisque les simulations ne mettent pas en évidence de fortes valeurs d’activité sur la surface du bloc. Au vu
des connaissances sur le dispositif expérimental et la réalisation du traçage, il semble difficile de générer
des simulations reproduisant cette valeur forte.
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6.4 Synthèse du chapitre

Le jeu de données d’activité en 36Cl utilisé dans ce chapitre est intéressant par sa densité d’échan-
tillonnage. En effet, celui-ci permet de valider l’application des méthodes combinant la géostatistique et
les simulations d’écoulement et de transport sur un cas tridimensionnel en zone non saturée, sur un jeu
de données réel, et non sur des données synthétiques comme au Chapitre 4. Un modèle d’écoulement et
de transport est construit et reproduit convenablement les niveaux d’activité. Cent-cinquante simulations
sont générées à partir de ce modèle, avec des champs de paramètres de Mualem-van Genuchten variables.
Ces simulations sont utilisées pour estimer des valeurs d’activité en 36Cl.

Les estimations réalisées par krigeage avec dérive externe et krigeage avec variogrammes numériques
sont comparées à celles réalisées par krigeage ordinaire avec un modèle de variogramme usuel. Sur les
quatre scénarios d’échantillonnage dont les résultats sont détaillés à la Section 6.3.3, le krigeage avec
dérive externe conduit aux erreurs d’estimation les plus faibles. Selon le scénario d’échantillonnage, les
erreurs absolues moyennes sont diminuées de 12% à 19% pour le krigeage avec dérive externe, et de 4%
à 10% pour le krigeage avec variogrammes numériques par rapport au krigeage ordinaire. Cette tendance
est confirmée pour d’autres scénarios d’échantillonnage : lorsque cinq sondages sont placés aléatoirement
dans le bloc, les erreurs diminuent de 37% et de 23% en moyenne pour le krigeage avec dérive externe
et le krigeage avec variogrammes numériques, par rapport au krigeage ordinaire. Lorsque dix sondages
sont observés, ces diminutions sont respectivement de 22% et 10%. Ainsi, les méthodes de combinaison
se montrent particulièrement intéressantes lorsque peu de données sont disponibles, ce qui avait déjà été
mis en évidence sur le cas synthétique du Chapitre 4. Lorsque l’on considère la proportion de données bien
estimées, le krigeage avec variogrammes numériques apparaît plus performant que le krigeage avec dérive
externe.

Enfin, les erreurs moyennes obtenues sur les simulations seules sont plus faibles que celles obtenues par
estimation. Ainsi, si le seul indicateur considéré est l’erreur moyenne, la combinaison de la géostatistique
et des simulations semble surtout améliorer les résultats par rapport à la géostatistique seule (krigeage
ordinaire avec variogramme usuel), mais pas par rapport aux simulations seules. Les proportions de points
bien estimés nuancent ce résultat : dans ce cas, la combinaison de la géostatistique et des simulations
permet d’avoir des résultats plus fiables que les simulations seules d’une part, et que la géostatistique seule
d’autre part.

Il serait possible d’améliorer les modélisations d’écoulement et de transport, en simulant par exemple
un milieu plus hétérogène : en effet, le passage par les surfaces spécifiques, ainsi que la conversion des
textures en paramètres hydrodynamiques par la fonction de pédotransfert Rosetta3 tendent à lisser la
variabilité des paramètres. Les variances des champs simulés pourraient être augmentées. Deux milieux
aux propriétés différentes pourraient également être envisagés (milieu sableux et milieu plus limoneux).
Cela permettrait peut être d’obtenir des panaches simulés moins lisses et plus hétérogènes, encore plus
proches du panache observé que les simulations actuelles.
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Chapitre 7

Application à un site d’enfouissement de dé-
chets radioactifs : la tranchée T22

Ce chapitre présente l’application des méthodes de combinaison des simulations numériques et de la
géostatistique sur un jeu de données d’activité en 90Sr (Complément 7.1) mesurées dans la nappe à l’aval de
la tranchée T22. Contrairement au Chapitre 6, le contexte (source de contamination, niveau piézométrique,
interactions entre le radionucléide et le milieu, etc.) est ici moins bien connu, ce qui conduit à la construction
d’un modèle d’écoulement et de transport moins contraint.

Les estimations d’activité dans la nappe sont effectuées dans deux cadres différents. Dans un premier
temps, on se place dans un cadre spatial, et l’on quantifie la contamination dans la nappe à une date fixée.
Cela permet d’une part d’évaluer les performances des méthodes d’estimation lorsque les simulations ne
reproduisent pas aussi bien les données que dans les cas précédents (Chapitres 4 et 6) et d’autre part de
mettre en place et de valider une méthodologie de quantification de la contamination en zone saturée. Dans
un second temps, on se place dans un cadre temporel, et l’on estime l’activité en 90Sr en différents points
de la nappe sur une période d’une dizaine d’années pour évaluer les flux de 90Sr ayant traversé différentes
sections de la nappe. Cela permet d’estimer la diminution du stock de 90Sr durant cette période.
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Le strontium 90 (90Sr)
Le 90Sr se désintègre par rayonnement β en yttrium 90 avec une période radioactive de 28,8 ans.
Son activité est de 5,1 TBq par gramme de 90Sr pur. Son origine est anthropique, principalement
due à des essais nucléaires atmosphériques ainsi qu’à des rejets accidentels, comme ceux de Tcher-
nobyl. Sa nocivité vient de son rayonnement β d’énergie importante et de sa capacité à remplacer
son analogue chimique, le calcium, dans les organismes.

7.1 Présentation du site et des données

7.1.1 Présentation générale du site

Le tranchée T22 se situe au centre du Site Epic (Figure 7.1a), à quelques kilomètres à l’ouest du réac-
teur 4. Un réseau de piézomètres est implanté autour de la T22 (Figure 7.1b).

L’aquifère étudié dans ce travail est constitué de deux formations :
• des sables éoliens sur 4 à 5 m, relativement homogènes et constitués de grains fins à moyens [Dewière

et al., 2004 ; Bugai et al., 2012].
• des dépôts alluviaux sur 20 à 30 m, constitués de sables plus hétérogènes, présentant une fraction

argileuse pouvant atteindre 8%, et organisés en un ensemble de niveaux horizontaux de texture et
d’épaisseur variables [Bugai et al., 2002 ; Dewière et al., 2004].

Cet aquifère contient une nappe libre dont le niveau varie entre 0 et 4 m de profondeur [Nguyen,
2017]. L’écoulement régional est dirigé vers la rivière Prypiat. Il est orienté nord/nord-est, avec un gradient
hydraulique moyen de 0,001 à 0,0015 m.m-1.
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FIGURE 7.1 – a) Schéma de l’environnement du site Epic (modifié d’après Kashparov et al. [2012]). b) Carte
de l’implantation des piézomètres. Les contours de la T22 sont approximatifs.

7.1.2 Données d’activité dans la nappe

La migration du 90Sr depuis la tranchée T22 a été mise en évidence grâce au réseau de piézomètres
(Figure 7.1b). Dans la suite de ce travail, on s’intéresse uniquement à la section AB, qui est parallèle à la
direction principale de l’écoulement. À partir de ce stade, toutes les coordonnées le long de cette section sont
données dans un repère local, le point A étant localisé à l’abscisse 0, et le point B à l’abscisse 80 m.

Le long de la section AB, six groupes de piézomètres (implantés en flûte de pan) sont distingués, per-
mettant chacun des prélèvements à quatre profondeurs. Par commodité, ils sont regroupés et notés P1-P2-
P3-P4-P5-P6, d’amont en aval (Figure 7.2). Des activités en 90Sr dans la nappe sont donc disponibles en 24
points de prélèvement. Ces points ont été renommés Pi- j, où i est le numéro du piézomètre et j le niveau
de prélèvement (niveau 1 le plus proche de la surface, niveau 4 le plus profond).
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FIGURE 7.2 – Piézomètres le long de la section AB. Les coordonnées verticales sont en mètres au-dessus du
niveau de la mer [m a.s.l].

Pour chaque point de prélèvement, entre 12 et 25 mesures sont disponibles entre 2000 et 2015, cor-
respondant à une activité volumique moyenne sur la hauteur crépinée (40 cm). Elles ne sont pas néces-
sairement réalisées de manière synchrone pour tous les piézomètres : les données des 24 points ne sont
disponibles simultanément qu’à cinq dates (Figure 7.3).

Ces données mettent en évidence une variabilité spatiale des activités en 90Sr. Les valeurs d’activité les
plus fortes sont localisées sur le niveau 1 des piézomètres P3 et P4 et sur le niveau 2 des piézomètres P4, P5
et P6, avec des activités de plusieurs centaines à quelques milliers de Becquerels par litre d’eau (Figures 7.3
et 7.4). Ainsi, le panache de 90Sr semble migrer légèrement en profondeur de l’amont vers l’aval, ce qui est
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cohérent avec la composante verticale du gradient hydraulique mise en évidence localement [Bugai et al.,
2012]. Enfin, les activités observées sont assez nettement inférieures au piézomètre P6 par rapport aux pié-
zomètres P4 et P5, ce qui semble indiquer une diminution de la quantité de 90Sr traversant ce piézomètre,
qui peut être liée à une rétention du 90Sr entre l’amont et l’aval, ou éventuellement une modification locale
du gradient hydraulique.

Ces données mettent également en évidence une variabilité temporelle de l’activité en 90Sr marquée à
chaque point de prélèvement (Figure 7.4), bien que les niveaux moyens varient fortement d’un point de
prélèvement à l’autre. Cependant, au vu de la fréquence d’échantillonnage (une à deux mesures par an),
il n’est pas garanti que la variabilité temporelle observée soit représentative de la variabilité réelle.

Il est important de garder à l’esprit qu’il existe de nombreuses incertitudes sur ces données. Elles sont
issues d’une base de données consolidée, mais elles ont été acquises par des instituts différents, avec des
méthodes différentes, et l’on dispose d’assez peu d’informations à ce sujet. Les incertitudes de mesure
associées à ces données ne sont par exemple pas quantifiées de manière systématique : lorsqu’elles sont
précisées, elles valent 5% à 10% de l’activité mesurée. Enfin, la position des piézomètres et les limites
inférieures et supérieures des crépines sont connues de manière fiable et assez précise, mais la position
relative des piézomètres par rapport à la tranchée est plus incertaine.
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CHAPITRE 7. APPLICATION À UN SITE D’ENFOUISSEMENT DE DÉCHETS RADIOACTIFS

7.2 Simulations d’écoulement et de transport avec MELODIE

Un modèle d’écoulement et de transport est construit pour simuler les activités en 90Sr dans la nappe,
le long de la section AB. Cette section étant parallèle à la direction principale de l’écoulement, le modèle
construit est bidimensionnel. Ce choix permet de réduire nettement la durée des simulations.

7.2.1 Domaine de modélisation et conceptualisation

Cette section présente les concepts utilisés pour réaliser la modélisation. La plupart des données ont
été acquises sur le site Epic. Elles ne sont pas présentées exhaustivement ici (voir par exemple Kashparov
et al. [2012] ; Bugai et al. [2012] ; Nguyen [2017] ; Kashparov et al. [2019] pour plus de détails).

Domaine de modélisation

Le domaine de modélisation est une section de 80 m de longueur et de 10 m de profondeur, discrétisée
en mailles triangulaires de 0,5 m (base) par 0,3 m (hauteur). Les conditions aux limites sont décrites sur
le schéma de la Figure 7.5 : des charges hydrauliques (variables dans le temps) sont imposées aux limites
amont et aval du domaine, un flux de percolation variable est imposé sur la partie supérieure du domaine,
et la limite inférieure du domaine est imperméable, avec une conductivité hydraulique équivalente imposée
sur la dernière rangée de mailles (voir le paragraphe "Propriétés hydrauliques").
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FIGURE 7.5 – Schéma du domaine de modélisation et des conditions aux limites.

Niveau piézométrique

Les charges hydrauliques imposées sont données par l’évolution du niveau piézométrique, connu de-
puis 1999 grâce à l’instrumentation du site Epic. Un modèle de l’évolution de ce niveau avant 1999 a été
construit à l’IRSN. Il est basé sur le modèle GARDÉNIA, développé au BRGM [Thiéry, 2014], et qui simule
de manière simplifiée les principaux mécanismes du cycle de l’eau dans un bassin versant.

Les observations et la modélisation (Figure 7.6) montrent que le niveau piézométrique varie de manière
saisonnière sur une amplitude de 2 m au plus. Il est parfois au-dessus de la base de la T22, notamment
à partir de 1999. Ainsi, la tranchée est régulièrement inondée, ce qui pourrait favoriser le transport de
contaminants de la tranchée vers la nappe.

Stock de 90Sr à l’origine de la contamination

Plusieurs campagnes de mesures ont été réalisées pour caractériser la contamination dans la tran-
chée [Bugai et al., 2002 ; Kashparov et al., 2012 ; Nguyen, 2017] : des mesures d’activité en 137Cs (cé-
sium 137) et quelques mesures d’activité en 154Eu (europium 154) et en 90Sr ont été effectuées. Les mesures
d’activité en 137Cs sont utilisées pour estimer la distribution de l’activité dans la tranchée en 2000 [Nguyen,
2017] et des relations empiriques (Complément 7.2) permettent de convertir le stock de 137Cs en 2000 en
stock initial de 90Sr (au moment du creusement de la tranchée). Des simulations conditionnelles du stock
de 137Cs en 2000 ont été réalisées lors de la thèse de L. Nguyen [Nguyen, 2017]. L’une de ces simula-
tions est ainsi convertie en stock initial de 90Sr et utilisée comme source de contamination dans le modèle
d’écoulement et de transport (Figure 7.7).
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FIGURE 7.7 – Exemple de stock initial de 90Sr le long du profil AB, obtenu par conversion d’une simulation
de 137Cs [Nguyen, 2017]. Les coordonnées longitudinales sont dans un repère local.

En réalité, seule une fraction du stock de 90Sr est disponible à la migration dans l’environnement.
Un modèle conceptuel de l’évolution de la fraction mobile a été établi (Complément 7.3) ; il décrit la
disponibilité du stock au cours du temps dans le modèle d’écoulement et de transport.

Enfin, la migration du 90Sr et son interaction avec le milieu sont modélisées par une approche de
type Kd (Complément 7.4). Les valeurs du coefficient Kd estimées pour les sables éoliens sont de l’ordre de
0,5 à 5 mL.g-1, et un ordre de grandeur au-dessus pour les sables alluviaux [Nguyen, 2017 ; Bugai et al.,
2020].
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Conversion du stock de 137Cs en 2000 en stock de 90Sr en 1986
Il n’y a pas de corrélation directe entre les activités en 137Cs et en 90Sr en 2000, car le 90Sr est
nettement plus mobile que le 137Cs. Cependant, il existe une corrélation entre les activités en
154Eu et en 137Cs en 2000, puisque les deux radionucléides sont peu mobiles [Bugai et al., 2002] :

�

154Eu(2000)
�

=
1

145

�

137Cs(2000)
�

(7.1)

Il existe également une corrélation entre les activité en 90Sr et en 154Eu dans les particules de
combustible du réacteur accidenté en 1986 [Kuriny et al., 1993] :

�

90Sr(1986)
�

=
100
3

�

154Eu(1986)
�

(7.2)

Les Équations (7.1) et (7.2), associées à la loi de décroissance de 154Eu, permettent de convertir
le stock de 137Cs en 2000 en stock initial de 90Sr.
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Modèle de libération du 90Sr
La tranchée T22 contient des déchets divers dont la principale source de radioactivité est consti-
tuée de particules de combustible nucléaire. De manière conceptuelle, trois types de particules de
combustible sont distingués [Kashparov et al., 2012, 2019] :

1. des particules relativement instables, dans une matrice UO2+x ;
2. des particules relativement stables, dans une matrice UO2 ;
3. des particules très stables, dans une matrice ZrUyOx.

La dissolution de ces particules est modélisée par une cinétique d’ordre 1. La fraction du stock qui
passe sous forme mobilisable, pour chaque type de particule de combustible i, est donnée par :

∆PCi(t) = Ei

�

1− e−(ki−λ)t� , i ∈ {1,2, 3} (7.3)

où Ei [-] est la fraction initiale des particules de type i (Tableau 7.1), ki [T-1] est la constante
de dissolution des particules de type i (Tableau 7.1), λ [T-1] est la constante de décroissance
radioactive du 90Sr et t [T] est le temps. L’évolution des fractions de 90Sr mobilisable et de chaque
type de particules est donnée sur la Figure 7.8.

TABLEAU 7.1 – Fractions initiales et constantes de dissolution de chaque type de particule de
combustible [Kashparov et al., 2012].

Type 1 Type 2 Type 3
Fraction initiale [%] 21 ± 15 57 ± 15 19 ± 10
Constante de dissolution [an-1] 0,28 ± 0,05 0,018 ± 0,001 ≈ 0
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FIGURE 7.8 – Évolution de la fraction cumulée du stock initial répartie entre le 90Sr mobilisable
et les particules de combustible des trois types.
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L’approche Kd
L’approche Kd est acceptable ici car la sorption du 90Sr est réversible (si les conditions hydrogéo-
chimiques sont relativement stables) [Nguyen, 2017]. Le coefficient Kd [L3.M-1] est un paramètre
empirique, qui donne la distribution d’un élément entre la fraction contenue dans la phase so-
lide (fraction sorbée) et la fraction contenue dans la phase liquide (fraction en solution). Dans les
codes d’écoulement et de transport comme MELODIE, on utilise un coefficient de retard noté R [-] :

R= 1+
1−ω
ω

ρsKd (7.4)

oùω [-] est la porosité du milieu et ρs [M.L-3] la densité de la phase solide. On retrouve que pour
un traceur parfait comme le tritium, la fraction sorbée est nulle, et le coefficient R vaut alors 1.
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Propriétés hydrauliques

Dans les sables éoliens, la conductivité hydraulique est isotrope et de l’ordre de 4.10-5 à 6.10-5 m.s-1 [Bu-
gai et al., 2002 ; Dewière et al., 2004]. Dans les sables alluviaux, elle est anisotrope : de l’ordre de 1.10-5 m.s-1

dans la direction horizontale et 4.10-7 m.s-1 dans la direction verticale [Bugai et al., 2002].
Pour caractériser plus précisément la conductivité hydraulique à saturation, des données granulomé-

triques de Prypiat Zaton et du site Epic (Annexe G) sont exploitées. Ces données sont converties en para-
mètres de Mualem-van Genuchten par la fonction de pédotransfert Rosetta3, et les valeurs de paramètres
obtenues sont comparées à celles de la littérature, ainsi qu’à une interprétation des données granulomé-
triques réalisée précédemment par l’IRSN (Tableau 7.2). Les valeurs moyennes sont cohérentes avec celles
de la littérature, mais diffèrent assez nettement d’un site à l’autre et d’une méthode à l’autre. L’évolution
des valeurs de Ks avec la profondeur met en évidence l’augmentation de la variabilité de la conductivité
hydraulique avec la profondeur (Figure 7.9a) ; le modèle de variogramme ajusté est un modèle sphérique
avec une portée de d’une dizaine de mètres (Figure 7.9b).

TABLEAU 7.2 – Comparaison des valeurs moyennes de Ks (notées µ) et des variances du logarithme de Ks
(notées σ2), pour l’interprétation par l’IRSN et la conversion par Rosetta3.

Sables éoliens Sables alluviaux
µ(Ks) [m.s-1] σ2(logKs) µ(Ks) [m.s-1] σ2(logKs)

Site Epic (IRSN) 5,2.10-5 0,02 1,0.10-5 0,2
Site Epic (Rosetta3) 9,8.10-5 0,007 1,6.10-5 0,3
Prypiat Zaton (IRSN) 6,1.10-5 0,03 2,1.10-6 0,1
Prypiat Zaton (Rosetta3) 1,2.10-4 0,04 4,9.10-6 0,2
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FIGURE 7.9 – a) Profil du logarithme de la conductivité hydraulique à saturation, pour le site Epic et avec
des données obtenues par Rosetta3, sans distinguer les formations éoliennes et alluviales. b) Variogramme
de ces valeurs dans la direction horizontale (le nombre de paires de points est indiqué).

Dans le modèle d’écoulement et de transport, la conductivité hydraulique à saturation est modélisée
par un champ aléatoire de moyenne et de variance non stationnaires (Figure 7.10 et Tableau 7.4). Un
champ aléatoire gaussien stationnaire Ys est d’abord généré. Il est ensuite modifié pour obtenir un champ
non stationnaire dans la direction verticale : YNS(z) = A(z) + B(z)Ys(z), où les fonctions A et B sont des
polynômes permettant de reproduire les valeurs de conductivité souhaitées. Le champ YNS est le logarithme
de Ks.

La rangée inférieure des mailles du champ de conductivité hydraulique est modifiée pour prendre
en compte la vingtaine de mètres de sables alluviaux se situant sous le domaine de modélisation : une
conductivité hydraulique équivalente de 3.10-3 m.s-1 y est imposée.

Les autres paramètres du modèle de Mualem-van Genuchten (α, n, θr et θs) sont également obtenus
par conversion des données de texture (Tableau 7.3). Ces valeurs sont comparées à celles mesurées dans
la zone non saturée du Site Epic par l’IRSN [Ardois et al., 2007].
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FIGURE 7.10 – Exemple de champ de conductivité hydraulique à saturation.

TABLEAU 7.3 – Paramètres de Mualem-van Genuchten moyens pour les sables éoliens.

Méthode et site α [m-1] n [-] θr [m3.m-3] θs [m3.m-3]
Ardois et al. [2007] (Site Epic) 4,3 2,4 0,04 0,29
Rosetta3 (Site Epic) 3,8 3,8 0,05 0,33
Rosetta3 (Prypiat Zaton) 3,7 3,9 0,05 0,34

Synthèse

Un modèle d’écoulement et de transport à deux dimensions est construit en reprenant les éléments pré-
sentés précédemment. Les paramètres utilisés pour construire ce modèle sont résumés dans le Tableau 7.4.

TABLEAU 7.4 – Récapitulatif des paramètres du modèle d’écoulement et de transport. Les paramètres va-
riables d’une simulation à l’autre sont en bleu (voir Section 7.2.2).

Paramètres Valeurs

Écoulement

α 3,7 m-1

Paramètres du modèle de n 3,8
Mualem-van Genuchten θr 0,04

θs 0,4
µ(Ks) (haut) 1.10-4 m.s-1

Ks µ(Ks) (bas) 2.10-6 m.s-1

(champ aléatoire) σ2(logKs) (haut) 0,02
σ2(logKs) (bas) 0,5

Portée horizontale 10 m
Portée verticale 3 m

Gradient hydraulique 0,015 m.m-1

Charges hydrauliques exemple Figure 7.6

Transport

Coefficient de diffusivité 1,2.10-10 m2.s-1

Dispersivité
Horizontale 0,05 m

Verticale 0,005 m
Porosité 0,4

Porosité efficace
Zone non saturée 0,4

Zone saturée 0,04

Coefficient de retard
Tranchée 12,2
Aquifère 6 ou 12

Terme source
Stock de 90Sr initial exemple Figure 7.7
Libération du stock exemple Figure 7.8

Constante de décroissance radioactive 7,63.10-10 s-1
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7.2.2 Principales incertitudes de modélisation

Plusieurs incertitudes de modélisation sont prises en compte, et certains paramètres de modélisation
varient d’une simulation à l’autre :
• les champs de conductivité hydraulique à saturation sont différents pour chaque simulation d’écou-

lement et de transport. Ils correspondent à des réalisations différentes de la même fonction aléatoire.
• le modèle de variation du niveau piézométrique avant 1999 est tiré parmi 100 réalisations équipro-

bables, et la chronique complète (modélisation et observations) peut être remontée ou abaissée de
la hauteur d’une maille. L’incertitude sur la position relative du fond de la tranchée par rapport au
niveau de la nappe est ainsi prise en compte.

• le coefficient de retard dans les sables est soit égal à 6, soit à 12.
• la même simulation de stock initial de 90Sr est utilisée comme terme source, mais la largeur de la

tranchée est égale à 8 m, 13 m ou 18 m (troncature de la simulation de la Figure 7.7). Cela prend
en compte l’incertitude sur le stock initial et sur la géométrie de la tranchée.

• les fractions initiales de chaque type de particules de combustible sont tirées parmi cinq possibi-
lités pour le triplet de fractions initiales {E1; E2; E3}, correspondant aux valeurs données dans le
Tableau 7.1, ainsi qu’aux incertitudes maximales et intermédiaires sur E1. Cela conduit à différentes
fractions de stock initial ayant pu être libéré en 2020 : 34%, 39%, 43%, 48% ou 52%.

Les variations du coefficient de retard (R) et de la largeur de la tranchée (L) sont les incertitudes ayant
le plus d’influence sur les résultats de simulation d’écoulement et de transport. Six groupes de simulations
sont ainsi distingués (au sein desquels les champs de conductivité hydraulique à saturation, les chroniques
piézométriques et les fractions initiales de particules de combustible varient) :
Groupe 1 R=6 et L =18 m ;
Groupe 2 R=12 et L =18 m ;
Groupe 3 R=6 et L =13 m ;
Groupe 4 R=12 et L =13 m ;
Groupe 5 R=6 et L =8 m ;
Groupe 6 R=12 et L =8 m.

7.2.3 Résultats de simulations

Six cents simulations sont générées à partir du modèle d’écoulement et de transport. Chaque simulation
est effectuée en quelques heures. Un exemple de panache de 90Sr simulé est donné sur la Figure 7.11.
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FIGURE 7.11 – Exemple d’une simulation de la migration d’un panache de 90Sr, issue du groupe 1. a) En
janvier 2000 ; b) en janvier 2010. Les points blancs marquent la position des 24 points de prélèvement.
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Les simulations présentent des valeurs d’activité plus élevées que les observations (Figure 7.12). Les
différents groupes donnent lieu à des comportements médians variés : les simulations réalisées avec le
coefficient de retard le plus élevé (groupes 2, 4 et 6) sont en général plus proches des observations (en
terme de valeur d’activité), mais présentent une dynamique trop lente, ce qui est par exemple visible aux
niveaux 3 et 4 des piézomètres P4-P5-P6. La dynamique des simulations est cohérente avec les observations,
lorsque le plus faible coefficient de retard est utilisé (groupes 1, 3 et 5). Les différences dues à la variation
de la largeur de la tranchée sont surtout visibles au piézomètre P1.

7.3 Combinaison du krigeage et de simulations d’écoulement et de trans-
port : cadre spatial

Dans un premier temps, les estimations sont réalisées dans un cadre spatial, pour quantifier la contami-
nation dans la nappe à un instant donné. Les méthodes mises en œuvre peuvent être utilisées dans le cas de
la remédiation du site par exemple. L’activité en 90Sr dans la nappe est estimée aux cinq dates auxquelles
les activités sont connues aux 24 points de prélèvement (Figure 7.3). Trois méthodes sont comparées : le
krigeage ordinaire (KO) avec un modèle de variogramme ajusté sur les données, le krigeage avec dérive
externe (KDE) (moyenne du jeu de simulations numériques en dérive) et le krigeage avec variogrammes
numériques (KVN). Les estimations sont réalisées en voisinage unique. Pour le krigeage ordinaire et le
krigeage avec dérive externe, les modèles de variogramme ajustés sont linéaires, avec une anisotropie
géométrique entre la direction horizontale et la direction verticale.

7.3.1 Critères de comparaison des méthodes

Des critères qualitatifs et quantitatifs permettent de comparer les méthodes. Les résultats détaillés sont
présentés ici pour la première date d’intérêt (30/09/2004). Pour les autres dates, les résultats sont donnés
dans l’Annexe I.

Critères qualitatifs

Les critères qualitatifs évaluent la capacité des méthodes d’estimation à reproduire la cohérence des
phénomènes physiques connus (sens d’écoulement de la nappe, localisation de la tranchée, etc.). Les deux
critères suivants sont examinés :
• les cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation ;
• les profils d’activité par piézomètre (i.e. la répartition de l’activité sur un segment vertical), sans

utiliser les données du piézomètre où l’activité est estimée.

Critères quantitatifs

Contrairement aux Chapitres 4, 5 et 6, la valeur réelle de l’activité n’est connue qu’aux points de prélè-
vement et il faut procéder par validation croisée pour évaluer les performances des méthodes d’estimation.
Pour cela, les données sont retirées par piézomètre et non par point de prélèvement (retrait des quatre
niveaux d’un piézomètre à la fois). Les critères suivant sont calculés :
• le classement des méthodes par rapport aux erreurs absolues obtenues en enlevant successivement

chaque piézomètre. Pour chaque point de prélèvement et chaque date, les méthodes sont classées de
l’erreur absolue la plus faible (rang 1) à l’erreur absolue la plus élevée (rang 4). Ce classement est
ensuite moyenné par date ;

• les erreurs absolues moyennes en enlevant un ou plusieurs piézomètres à la fois. Ces erreurs sont
moyennées sur le nombre de combinaisons possibles de piézomètres observés, correspondant au
coefficient binomial

�6
k

�

, où k est le nombre de piézomètres observés.
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FIGURE 7.12 – Comparaison des observations et des simulations. La zone grisée correspond à l’enveloppe
des simulations. Les groupes sont représentés par leur chronique médiane. Les observations sont en noir.
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FIGURE 7.12 – Suite.
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7.3.2 Résultats

Les formes des panaches sont assez semblables quelle que soit la méthode d’estimation et cohérentes
avec le sens d’écoulement de la nappe (Figure 7.13). Les activités estimées sont plus élevées pour le krigeage
avec variogrammes numériques que pour les deux autres méthodes, surtout près de la tranchée. Les écart-
types théoriques sont proches pour le krigeage ordinaire et le krigeage avec dérive externe, mais diffèrent
pour le krigeage avec variogrammes numériques : ils sont nettement plus élevés à proximité de la tranchée
pour le krigeage avec variogrammes numériques, mais ne présentent pas d’effets de bord sur les limites
latérales et inférieures du domaine. Pour le krigeage ordinaire et le krigeage avec dérive externe, les écart-
types théoriques de krigeage pourraient être corrigés par un effet proportionnel (comme au Chapitre 4).
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FIGURE 7.13 – Cartes d’estimation (colonne de gauche) et cartes d’écart-type théorique d’erreur d’estimation
(colonne de droite) pour les trois méthodes, au 30/09/2004. Les échelles de couleurs sont identiques pour
les cartes d’estimations mais diffèrent pour les cartes d’écart-type. Les points blancs rappellent la localisation
des observations.

Les profils estimés montrent que les performances des méthodes varient d’un piézomètre à l’autre (Fi-
gure 7.14). Par exemple, le krigeage ordinaire donne des résultats satisfaisants aux piézomètres P1 et P2.
En revanche, aux piézomètres P5 et P6, les profils estimés par krigeage avec variogrammes numériques
sont en meilleure adéquation avec les observations.

Le classement par rang du Tableau 7.5 ne permet pas de discriminer facilement les méthodes : sur les
rangs globaux, le krigeage avec dérive externe apparaît légèrement meilleur, mais toutes les méthodes sont
assez proches. Cependant, si l’on considère chaque date indépendamment, les écarts entre méthodes sont
plus importants. Par exemple, pour le 18/05/2005, le krigeage avec variogrammes numériques est assez
nettement plus performant que les deux autres méthodes. Le 01/10/2006 et le 23/04/2010, le krigeage
avec dérive externe est plus performant que les autres méthodes.

Le dernier critère calculé est l’erreur absolue moyenne en fonction du nombre de piézomètres dis-
ponibles. Comme attendu, ces erreurs absolues moyennes diminuent lorsque le nombre de piézomètres
observés augmente (Figure 7.15). Lorsque seuls deux ou trois piézomètres sont observés, les écarts entre
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le krigeage ordinaire et les méthodes combinant géostatistique et simulations numériques sont plus impor-
tants que lorsque quatre ou cinq piézomètres sont observés. Cela souligne l’intérêt des méthodes proposées
lorsque peu de données sont disponibles. Cette information est synthétisée pour toutes les dates d’intérêt
dans le Tableau 7.6. Ce dernier critère permet de mieux discriminer les méthodes. En effet, quel que soit
le nombre de piézomètres observés, le krigeage ordinaire est la méthode la plus mal classée.
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FIGURE 7.14 – Profils estimés le 30/09/2004. Les six piézomètres sont représentés d’amont en aval (de
gauche à droite). Les observations sont représentées par les triangles noirs.

TABLEAU 7.5 – Rang moyen de chaque méthode à chaque date.

30/09/2004 18/05/2005 01/10/2005 01/10/2006 23/04/2010 Rang global
KO 2 2 2.1 1.8 1.9 2
KDE 1.8 2 1.8 1.6 1.6 1.8
KVN 2 1.6 1.7 2.2 2.2 1.9
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FIGURE 7.15 – Erreurs absolues moyennes en fonction du nombre de piézomètres observés (erreurs moyen-
nées sur le nombre de scénarios pour lesquels deux, trois, quatre ou cinq piézomètres sont observés) le
30/09/2004.

TABLEAU 7.6 – Rang moyen de chaque méthode en fonction du nombre de piézomètres observés, toutes
dates confondues.

2 piézo. 3 piézo. 4 piézo. 5 piézo. Rang global
KO 3 3 3 2.4 2.8
KDE 1.4 1.8 1.6 1.6 1.6
KVN 1.6 1.2 1.4 2 1.6
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7.3.3 Discussion

Apport des simulations

Bien que les simulations d’écoulement et de transport surestiment fortement les observations, elles re-
produisent convenablement la structure spatiale du panache de 90Sr. Ainsi, leur prise en compte améliore
les estimations. Par ailleurs, comme pour le cas synthétique, la combinaison des simulations d’écoulement
et de transport et de la géostatistique est d’autant plus intéressante que le nombre de piézomètres observés
est faible. Cela justifie le coût des simulations. Cependant, il n’est pas évident de conclure quant à la robus-
tesse des méthodes : en effet, leur classement change d’une date à l’autre. D’autre part, la distinction des
simulations en six groupes (Section 7.2.2) n’a pas été exploitée pour obtenir ces résultats : l’utilisation d’un
seul des six groupes ne permet pas d’améliorer les estimations, même s’il s’agit du groupe de simulations
les plus proches des observations. Cela s’explique par deux raisons : en n’utilisant qu’un seul groupe, on
réduit nettement le nombre de simulations disponibles. De plus, la variabilité entre simulations diminue et
devient trop faible pour fournir de bons résultats.

Par ailleurs, beaucoup de données n’ont pas été exploitées : seules les dates auxquelles tous les piézo-
mètres ont été prélevés sont ici considérées. Plus de résultats auraient pu être obtenus si les piézomètres
avaient tous été prélevés aux mêmes dates, et non à quelques mois d’intervalle comme c’est souvent le cas.
Pour exploiter toutes les données, on se placera dans un cadre temporel (Section 7.4).

Enfin, cet exemple montre que les méthodes mises en place en zone non saturée (cas synthétique et
expérience de traçage) sont également intéressantes en zone saturée. Si des données récentes étaient dis-
ponibles, une estimation de l’activité en 90Sr dans la nappe pourrait être fournie, afin d’aider aux réflexions
sur des stratégies de remédiation ou de surveillance du site.

Comparaison du krigeage avec dérive externe et du krigeage avec variogrammes numériques

Les résultats du Tableau 7.6 ne permettent pas de conclure sur la meilleure méthode à employer entre
krigeage avec dérive externe et krigeage avec variogrammes numériques. Pour les comparer plus précisé-
ment, deux autres indicateurs sont étudiés :
• le nombre de simulations nécessaires à l’obtention d’un résultat robuste.
• la qualité de l’estimation sur une simulation tirée dans le jeu de simulations et randomisée. Cela

revient à se placer dans le cas où tous les processus physico-chimiques sont correctement modélisés
et où le modèle d’écoulement et de transport est bien calibré, à quelques incertitudes près.

Pour étudier l’influence du nombre de simulations, les estimations ont été réalisées en tirant aléatoi-
rement N simulations dans le jeu (entre 20 et 300). Pour chaque valeur de N , 50 tirages sont réalisés.
Les résultats sont présentés pour le 30/09/2004 et le 01/10/2005 sur la Figure 7.16. Les erreurs obte-
nues par krigeage avec dérive externe sont presque indépendantes du nombre de simulations, alors que
celles obtenues par krigeage avec variogrammes numériques diminuent nettement lorsque le nombre de
simulations augmente (surtout pour moins d’une centaine de simulations). La variabilité des erreurs ob-
tenues par krigeage avec variogrammes numériques est également plus importante lorsque le nombre de
simulations est faible. Ainsi, lorsque peu de simulations sont disponibles (moins de 100) l’estimation par
krigeage avec dérive externe est plus fiable que celle par krigeage avec variogrammes numériques, même
si l’erreur moyenne par krigeage avec variogrammes numériques peut être plus faible ; cela confirme les
résultats obtenus sur le cas synthétique (Chapitre 4). À très faible nombre de simulations (20 à 40), le
krigeage ordinaire donne de meilleures estimations que le krigeage avec variogrammes numériques.

Pour le second indicateur, 60 simulations de référence sont tirées aléatoirement dans le jeu de simu-
lations. Elles sont supposées connues aux 24 points de prélèvement et aux cinq dates d’intérêt. Chaque
référence est estimée par krigeage avec dérive externe et krigeage avec variogrammes numériques en uti-
lisant 100 autres simulations. Les erreurs absolues moyennes sont obtenues par validation croisée, en
enlevant un piézomètre à la fois. En moyenne, les erreurs absolues sont plus faibles pour le krigeage avec
variogrammes numériques que pour le krigeage avec dérive externe (Figure 7.17). L’écart interquartile
est également plus faible pour le krigeage avec variogrammes numériques. Cette expérience montre que
lorsque le modèle d’écoulement et de transport reproduit la réalité de manière fiable, le krigeage avec
variogrammes numériques est préférable au krigeage avec dérive externe, même avec peu de simulations.
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FIGURE 7.16 – Erreur absolue moyenne en fonction du nombre de simulations utilisées. a) Le 30/09/2004 ;
b) le 01/10/2005. Les points représentent la moyenne des 50 tirages à nombre de simulations fixé, et
les barres d’erreurs donnent les valeurs du premier et du neuvième décile. L’erreur obtenue par krigeage
ordinaire est rappelée.
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FIGURE 7.17 – Répartition des erreurs absolues moyennes sur 60 simulations tirées aléatoirement et esti-
mées par krigeage avec dérive externe et krigeage avec variogrammes numériques, pour le 30/09/2004. À
noter que ces erreurs sont nettement supérieures à celles obtenues sur le jeu de données réelles ; cela est dû
aux fortes valeurs présentées par les simulations d’écoulement et de transport par rapport aux observations.

Lorsque le modèle à base physique ne reproduit pas parfaitement la réalité, ce qui est le cas ici, il
pourrait être intéressant de mettre en œuvre la méthode de physics-informed cokriging proposée par Yang
et al. [2019]. Cette méthode permet d’améliorer le krigeage avec covariances numériques, en prenant en
compte à la fois les covariances numériques obtenues à partir de simulations et la covariance des observa-
tions. Elle est basée sur des approches multi-fidélité classiques [Kennedy et O’Hagan, 2000] (introduction
d’une corrélation entre des sorties de codes haute-fidélité et basse-fidélité). L’information haute-fidélité est
alors constituée par les observations et l’information basse-fidélité par les simulations d’écoulement et de
transport. Les tests effectués montrent que cette méthode est prometteuse sur ce jeu de données, puisque
l’on a une bonne corrélation entre les observations et les simulations.

Variantes du krigeage avec variogrammes numériques

Dans le Chapitre 4, trois variantes du krigeage avec variogrammes numériques ont été mises en place.
Elles sont également testées ici :

1. le krigeage avec covariances numériques donne des résultats légèrement moins bons que le krigeage
avec variogrammes numériques ;

2. la modification des conditions de non-biais pour prendre en compte la moyenne des simulations
n’améliore pas de manière évidente les estimations ;

3. la régularisation des variogrammes numériques (par moyenne sur les points voisins) ne permet pas
d’améliorer de manière sensible ni systématique les estimations. En revanche, la randomisation de
l’origine de la grille permet d’améliorer sensiblement les estimations, pour toutes les dates sauf le
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01/10/2005 (Figure 7.18). Cependant, cette approche ne permet pas de diminuer la variabilité de
l’erreur à faible nombre de simulations, ce qui en limite l’intérêt.
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FIGURE 7.18 – Erreur absolue moyenne en fonction du nombre de simulations utilisées, avec ou sans ran-
domisation de l’origine de la grille des simulations. a) Le 30/09/2004 ; b) le 01/10/2005. Les points repré-
sentent la moyenne des cinquante tirages à nombre de simulation fixé, et les barres d’erreurs donnent les
valeurs du premier et du neuvième décile.

7.4 Combinaison du krigeage et de simulations d’écoulement et de trans-
port : cadre temporel

Les estimations précédentes permettent de tracer des cartes de l’activité en 90Sr dans la nappe à des
dates données. Cependant, leur intérêt opérationnel est limité, car trop peu de données sont disponibles
pour établir des cartes actuelles, voire prévisionnelles. Dans cette section, les méthodes d’estimation sont
mises en place dans un cadre temporel (reconstruction des chroniques d’activité en une localisation pré-
cise). Ces estimations sont ensuite utilisées pour évaluer le flux d’activité en 90Sr passé par quelques sections
de la nappe.

7.4.1 Recherche d’une modélisation adaptée

Position du problème

On se place dans un cadre exclusivement temporel, c’est-à-dire que les chroniques d’activité à chaque
point de prélèvement sont estimées indépendamment les unes des autres. Dans ce cadre, pour chaque point
de prélèvement x , les variogrammes numériques entre deux dates t et t ′ sont calculés comme suit :

γnum
x (t, t ′) =

1
P

P
∑

p=1

1
2

�

Zp(x , t)− Zp(x , t ′)
�2

(7.5)

Contrairement au cas spatial, l’utilisation de ces variogrammes dans un système de krigeage ordinaire ne
conduit pas à des estimations satisfaisantes. En effet, les systèmes sont mal conditionnés, ce qui conduit à
des valeurs d’activité estimées parfois extrêmement élevées ou à des fluctuations très rapides. Cela semble
incohérent au vu de la dynamique du système hydrogéologique étudié.

Krigeage avec variogrammes numériques modifiés

Puisque les matrices de variogrammes numériques (ou de covariances) manquent de stabilité, des mé-
thodes d’estimation robuste de matrices aléatoires, comme la méthode de Ledoit-Wolf [Ledoit et Wolf,
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2004] (Complément 7.5), ont été adaptées au cas étudié ici. Le prior choisi est un modèle de variogramme
linéaire, proportionnel à la moyenne des simulations :

γp
x(t, t ′) = K .Z(x , t).Z(x , t ′)|t − t ′| (7.6)

où le coefficient K est ajusté sur le variogramme expérimental des données. Le modèle de variogramme
numérique modifié est le suivant :

γLW
x (t, t ′) = (1−α)γnum

x (t, t ′) +αγp
x(t, t ′) (7.7)

où le coefficient α est ajusté par validation croisée.
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Estimation robuste de Ledoit-Wolf (shrinkage)
Même si la matrice de covariance empirique Σ̂ est un bon estimateur de la covariance réelle, son
inversion est parfois imprécise, voire impossible, pour des raisons numériques. Une méthode de
transformation de la matrice est proposée par Ledoit et Wolf [2004]. Elle consiste à réduire le
rapport entre la plus grande et la plus petite valeur propre de la matrice de covariance :

ΣLW = (1−α)Σ̂+αTr(Σ̂)
n

In avec 0≤ α≤ 1 (7.8)

où α est le paramètre de shrinkage à ajuster (pour conserver un bon équilibre entre le biais intro-
duit et la réduction de variance) et n est le nombre de colonnes de la matrice Σ̂. Cette méthode
correspond à une moyenne pondérée entre la matrice de covariance empirique et un prior (ma-
trice diagonale). Cependant, l’application directe de cette méthode à la matrice des covariances
numériques obtenue à partir des simulations MELODIE revient à effectuer une estimation avec
un effet de pépite presque pur. Un autre prior a donc été recherché (Équation (7.6)).

Application sur une référence connue

Puisque les données de validation sont peu nombreuses, cette méthode est d’abord validée sur une
référence connue. Cette référence est une simulation MELODIE tirée dans le jeu et modifiée par ajout d’une
perturbation gaussienne structurée (covariance gaussienne) dans le temps, de longueur de corrélation d’un
an (Figure 7.19). Cette modification permet d’ajouter une variabilité qui n’est pas simulée par le modèle
d’écoulement et de transport.

2000 2004 2008 2012

0
50

0
15

00
25

00

P4−1

Date

A
ct

iv
ité

 e
n 

90
S

r 
[B

q.
L−

1 ]

Ref.
Ref. mod.

2000 2004 2008 2012

0
20

0
40

0
60

0
80

0

P5−1

Date

A
ct

iv
ité

 e
n 

90
S

r 
[B

q.
L−

1 ]

2000 2004 2008 2012

10
00

20
00

30
00

40
00

50
00

P6−1

Date

A
ct

iv
ité

 e
n 

90
S

r 
[B

q.
L−

1 ]

FIGURE 7.19 – Exemple d’une simulation (Ref.) modifiée (Ref. mod.) aux points P4-1, P5-1, P6-1.

Cinq références sont ainsi générées et les chroniques sont estimées aux 24 points d’intérêt par trois
méthodes : le krigeage avec variogrammes numériques (KVN), le krigeage avec variogrammes numériques
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modifiés (KVN*) et le krigeage avec dérive externe (KDE), avec la moyenne des simulations non modifiées
en dérive. Le krigeage ordinaire est exclu car il conduit à des chroniques beaucoup trop lissées.

Les résultats pour une référence et six points particuliers (niveaux 1 et 2 de P4, P5 et P6, qui présentent
les plus fortes valeurs d’activité sur les données) sont présentés sur la Figure 7.20. Les fluctuations rapides
des chroniques estimées par krigeage avec variogrammes numériques sont par exemple visibles aux points
P4-1 et P5-1. Les erreurs absolues moyennes obtenues en considérant les 24 points, pour chacune des
cinq références, sont données dans le Tableau 7.7. Quelle que soit la référence, les erreurs les plus faibles
sont obtenues par krigeage avec dérive externe. La modification des variogrammes numériques permet
d’améliorer les résultats.
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FIGURE 7.20 – Résultats d’estimation sur une simulation modifiée pour six points particuliers.

TABLEAU 7.7 – Erreurs absolues moyennes [Bq.L-1] obtenues pour les trois méthodes sur cinq références.

KVN KVN* KDE
Test 1 1260 699 661
Test 2 1195 863 523
Test 3 812 650 543
Test 4 2325 1441 1263
Test 5 810 621 579

Il est à noter que la modification des conditions de non-biais pour prendre en compte la non-stationnarité
de la moyenne ne modifie pas les résultats d’estimation. Il en est de même pour la régularisation des vario-
grammes numériques par moyenne sur les plus proches voisins et pour la sélection de certaines simulations
(en ne prenant par exemple que celles avec le coefficient de retard le plus faible).

Au vu des résultats obtenus sur les références modifiées, seuls le krigeage avec dérive externe et le
krigeage avec variogrammes numériques modifiés sont mis en œuvre sur le jeu de données réelles.
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7.4.2 Estimation des chroniques aux 24 points de prélèvement

Les chroniques sont estimées par les deux méthodes aux 24 points de prélèvement entre 2000 et 2013
(Figure 7.21) avec un pas de temps mensuel, correspondant au pas de sortie des simulations MELODIE.
Sur certains points, comme par exemple P2-4, P4-1 ou P6-1, les deux méthodes donnent des résultats assez
proches. Pour d’autres points, comme par exemple P2-1, P3-1 ou P5-3, le krigeage avec dérive externe lisse
très fortement la chronique, ce qui parait peu réaliste. Par ailleurs, les écart-types théoriques d’erreur de
krigeage sont en général plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques modifiés que pour
le krigeage avec dérive externe.

Pour comparer les performances des méthodes, les erreurs absolues moyennes sont calculées par vali-
dation croisée, en retirant un tiers des observations à la fois. Ces erreurs sont ensuite moyennées sur les
quatre niveaux d’un piézomètre (Tableau 7.8). Quel que soit le piézomètre, les erreurs moyennes sont plus
faibles pour le krigeage avec dérive externe que pour le krigeage avec variogrammes numériques modi-
fiés. Cependant, les chroniques obtenues par krigeage avec dérive externe semblent parfois moins réalistes
que par krigeage avec variogrammes numériques modifiés, c’est pourquoi les deux résultats sont conservés
dans la suite. La robustesse des méthodes est complexe à évaluer, étant donné le faible nombre de données
disponibles à chaque point de prélèvement.

TABLEAU 7.8 – Erreurs absolues moyennes [Bq.L-1] par piézomètre obtenues par validation croisée.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 Moyenne
KDE 39 27 258 533 138 81 179
KVN* 41 39 411 741 173 102 251

7.4.3 Estimation des flux d’activité par piézomètre

Les résultats précédents sont utilisés pour estimer la quantité de 90Sr ayant traversé chaque piézomètre
au cours du temps. Pour cela, les estimations obtenues entre les quatre niveaux de prélèvement d’un même
piézomètre sont interpolées linéairement, pour obtenir une estimation de l’activité en 90Sr le long d’un
profil. À partir de l’estimation de l’activité en 90Sr sur chaque maille d’un piézomètre, le flux à la date t
passant par la section du piézomètre Pj est calculé comme suit :

FPj
(t) =

nPj
(t)

∑

i=1

Z∗i (t)Ksi

dh
d x

dz (7.9)

où nPj
(t) [-] est le nombre de mailles le long du piézomètre Pj qui sont sous le niveau piézométrique à la

date t, Z∗i (t) [T
-1.L-3] est l’activité volumique estimée au point i à la date t, Ksi

[L.T-1] est la conductivité
hydraulique à saturation moyenne à la profondeur du point i, dh

d x [L.L-1] est le gradient hydraulique et dz [L]
est la hauteur d’une maille (Tableau 7.9).

TABLEAU 7.9 – Paramètres utilisés pour calculer le flux passant par chaque piézomètre.

nPj
(t) [-] Ksi

[m.s-1] dh
d x [m.m-1] dz [m]

entre 20 et 25 entre 1.10-4 et 1.10-6 0,0015 0,3125

Les flux cumulés ainsi calculés sont donnés pour les trois piézomètres les plus à l’aval (P4-P5-P6) sur
la Figure 7.22. Ils diffèrent peu selon la méthode d’estimation des chroniques. Le flux le plus important est
obtenu au piézomètre P4, et l’on observe que seule une fraction de l’activité passée par le piézomètre P4 se
retrouve en P5 et P6 (flux divisé par deux de P4 à P5 puis de P5 à P6). Cela souligne qu’une partie de l’acti-
vité est retenue et stockée par le milieu entre les piézomètres. Cette rétention n’est pas prise en compte dans
le modèle d’écoulement et de transport utilisé, ce qui explique en partie que les simulations surestiment
nettement les activités mesurées. Par ailleurs, la simulation est réalisée sur un domaine à deux dimensions
borné, et les éventuelles pertes d’activité sous le domaine de modélisation ou perpendiculairement à la
section (contournement de P5 et P6 par exemple) ne sont pas prises en compte.
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FIGURE 7.21 – Estimation de l’activité en 90Sr dans la nappe aux 24 points de prélèvement. Les zones
colorées indiquent les intervalles [Z∗(t)− 2σK(t); Z∗(t) + 2σK(t)].
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FIGURE 7.21 – Suite.
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Le flux cumulé ayant traversé la section du piézomètre P4 entre 2000 et 2013 représente environ 1%
du stock total initial de 90Sr et 2% du stock mobilisable. Cet ordre de grandeur est légèrement inférieur à
celui de la diminution du stock calculée sur la période 1987-2000 par Kashparov et al. [2012], de 7± 5%.
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FIGURE 7.22 – Flux cumulés entre 2000 et 2013 sur la hauteur des piézomètres P4, P5 et P6.

7.4.4 Discussion

Pour évaluer les flux, les estimations de chroniques d’activités obtenues en 24 points, indépendam-
ment les unes des autres, ont été combinées par interpolation linéaire. D’autres méthodes auraient pu être
envisagées.

Krigeage spatio-temporel

Bien que performant sur le cas synthétique du Chapitre 5, le krigeage spatio-temporel avec vario-
grammes numériques ne donne pas de résultats satisfaisants sur ce jeu de données. Les cartes d’activité
obtenues ne présentent pas une structure cohérente, physiquement réaliste, et les systèmes à résoudre sont
numériquement instables. De plus, les différences d’échantillonnage dans le temps et l’espace, ainsi que
le grand nombre de données non synchrones, rendent la modélisation complexe. Les méthodes spatio-
temporelles ont donc été écartées. Cependant, le krigeage spatio-temporel avec variogrammes numériques
a quand même été mis en œuvre sur une référence issue du jeu de simulations et donne de bons résul-
tats. Ainsi, si le modèle d’écoulement et de transport reproduit de manière très satisfaisante la réalité, le
krigeage spatio-temporel peut être une méthode performante.

Cela souligne l’intérêt de pouvoir acquérir des données plus régulièrement, dans l’espace et surtout
dans le temps, pour construire des modèles plus complexes, mais également valider les modèles actuels.

Variables utiles

Plutôt que d’estimer les chroniques aux quatre niveaux de chaque piézomètre, puis de les combiner
pour calculer les flux, le krigeage pourrait être réalisé directement sur les flux. En effet, les simulations
d’écoulement et de transport permettent de calculer les flux à n’importe quelle section, et par conséquent
des variogrammes numériques ou des fonctions de dérive. Cependant, le problème des données non syn-
chrones se pose à nouveau : les mesures d’activité en 90Sr sont rarement disponibles à la même date pour
les quatre niveaux d’un piézomètre.
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7.5 Synthèse du chapitre

Les méthodes combinant la géostatistique et les simulations d’écoulement et de transport ont été mises
en œuvre sur un jeu de données réel, constitué par des mesures d’activité en 90Sr dans la nappe sous-
jacente à une tranchée d’enfouissement de déchets radioactifs. Un modèle d’écoulement et de transport a
été construit à partir de données bibliographiques et d’études réalisées précédemment à l’IRSN. Ce modèle
simule la migration de 90Sr à partir de la tranchée, entre 1987 et 2013, à un pas de temps mensuel. Il
reproduit convenablement la dynamique d’évolution de l’activité en 90Sr mais surestime nettement les
activités mesurées. Six cents simulations ont été générées à partir de ce modèle, en prenant en compte une
partie des incertitudes de modélisation (stock initial, coefficient de retard, etc.).

Même si les simulations surestiment les activités mesurées, elles reproduisent convenablement la struc-
ture spatiale du panache de 90Sr, et par conséquent leur utilisation améliore les estimations par rapport
au krigeage ordinaire classique, d’autant plus que le nombre de piézomètres disponibles est faible. Ainsi,
l’intérêt des méthodes combinant la géostatistique et les simulations d’écoulement et de transport est mis
en évidence sur un cas réel pour lequel la modélisation ne reproduit pas aussi bien la réalité que dans le cas
du traçage (Chapitre 6) et dans les cas synthétiques de la Partie II. Par ailleurs, l’estimation est ici réalisée
dans la zone saturée.

Dans un cadre temporel, le krigeage avec variogrammes numériques n’est pas aussi performant que
dans un cadre spatial. Cependant, une modification de la méthode donne des estimations satisfaisantes,
utilisées pour estimer la quantité de 90Sr ayant traversé un piézomètre au cours du temps. Les ordres de
grandeurs obtenus sont cohérents avec la littérature.

Finalement, même si la modélisation à base physique ne semble pas suffisamment maîtrisée sur cet
exemple, elle permet d’obtenir des résultats intéressants. Avec les informations disponibles sur le site et
le code utilisé, l’amélioration de ce modèle apparaît complexe. Par exemple, de nombreux phénomènes
pouvant influencer la migration du 90Sr ne sont pas pris en compte (prélèvement racinaire, périodes d’en-
neigement, inondations, etc.), mais peu de données sont disponibles sur ces phénomènes. Par ailleurs, les
résultats d’estimation de flux suggèrent la rétention d’une partie du 90Sr entre les piézomètres P4 et P5.
Pour modéliser correctement cette rétention, le coefficient de retard pourrait être augmenté. Cependant,
une augmentation trop importante du coefficient de retard conduit à un lissage très fort du signal simulé et
donc à une perte de la variabilité des valeurs d’activité en un point donné. Les simulations ne reproduiraient
alors plus la variabilité temporelle observée au sein des données. Ainsi, le modèle, par sa construction, ne
peut pas simuler correctement les niveaux d’activité et les fluctuations temporelles d’activité. Pour cela, il
faudrait par exemple travailler avec un coefficient de retard variable dans l’espace.

De plus, une augmentation de la densité de mesure d’activité en 90Sr, dans l’espace et dans le temps,
permettrait de mieux valider les modélisations actuelles, voire d’obtenir des modélisations plus fiables.
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Conclusion

Rappel des objectifs et de la démarche

L’objectif de ce travail est de proposer des méthodes permettant d’améliorer la caractérisation de la
contamination dans les sols et les nappes autour d’installations industrielles, en combinant l’estimation
géostatistique et les simulations d’écoulement et de transport. Le bénéfice attendu de cette combinaison est
d’améliorer le réalisme et la précision des estimations géostatistiques, par la prise en compte d’informations
de nature physico-chimique via des simulations d’écoulement et de transport.

Deux méthodes sont mises en œuvre, sur un cas synthétique puis sur deux cas réels. La première mé-
thode est un krigeage avec dérive externe, où la dérive est donnée par la moyenne d’un jeu de simulations
d’écoulement et de transport. La seconde méthode est un krigeage ordinaire, avec des variogrammes nu-
mériques calculés à partir d’un jeu de simulations.

Un cas synthétique simulant la migration d’un contaminant dans la zone non saturée d’un aquifère sa-
bleux est construit. Des estimations d’activité en tritium sont réalisées, dans des cadres spatiaux (estimation
de l’activité à une date fixée) et spatio-temporels (prévision de la migration d’un panache).

Ensuite, les méthodes sont appliquées à deux jeux de données réels, acquis au voisinage de la centrale
de Tchernobyl. Le premier jeu de données est constitué par une expérience de traçage au 36Cl. Le second jeu
de données est un ensemble de valeurs d’activité en 90Sr, mesurées dans la nappe à l’aval d’une tranchée
d’enfouissement de déchets radioactifs. Les activités en 90Sr sont estimées dans un cadre spatial, pour
quantifier la contamination dans la nappe, et dans un cadre temporel, pour estimer la quantité de 90Sr ayant
migré de la tranchée vers la nappe au cours du temps.

Principaux résultats et discussion

Influence de la variabilité spatiale des paramètres hydrodynamiques de la zone non saturée

L’étude de sensibilité du Chapitre 3 montre qu’à moyennes fixées, la modification des variances (dans
des plages réalistes) des champs de paramètres hydrodynamiques (modèle de Mualem-van Gencuhten)
influence significativement le transport de contaminants en zone non saturée [Pannecoucke et al., 2019].
Ainsi, la seule incertitude sur la variabilité des champs de paramètres de Mualem-van Genuchten (tous
autres phénomènes parfaitement modélisés) conduit à une caractérisation imprécise de la contamination.
Par exemple, les surfaces moyennes des panaches augmentent de 50% entre un champ de faible variance
et un champ de forte variance. Cela souligne l’importance de caractériser la variabilité à petite échelle
des paramètres de Mualem-van Genuchten (mise en œuvre de méthodes de mesure in situ [Léger et al.,
2014 ; Houzé et al., 2019]), puis de prendre en compte cette variabilité dans les modèles d’écoulement et
de transport, ce qui n’est pas toujours fait en pratique [Bugai et al., 2012 ; Testoni et al., 2017 ; Kwicklis
et al., 2019].

De plus, cette analyse oriente la construction d’un cas synthétique pour lequel la délimitation de la
contamination est imprécise : même avec les paramètres de Mualem-van Genuchten comme seules incon-
nues, les panaches simulés présentent des formes, tailles et localisations significativement différentes, ce
qui permet d’évaluer l’intérêt des méthodes de combinaison proposées.

Évaluation des méthodes sur le cas synthétique

Des activités en tritium sont estimées pour comparer les méthodes de combinaison au krigeage ordi-
naire usuel. Les estimations sont plus précises et plus fiables avec les méthodes de combinaison qu’avec
la géostatistique seule : les erreurs d’estimation sont plus faibles, la distribution des valeurs d’activité est
mieux reproduite et les panaches sont visuellement plus réalistes [Pannecoucke et al., 2020a]. Cette amé-
lioration est d’autant plus marquée que le nombre d’observations disponibles est faible.
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Plus précisément, le krigeage avec variogrammes numériques est plus fiable que le krigeage avec dérive
externe lorsque les 1700 simulations d’écoulement et de transport sont utilisées. En revanche, lorsqu’une
centaine de simulations sont utilisées, le krigeage avec dérive externe est plus performant. Par ailleurs,
le conditionnement par estimation géostatistique (krigeage avec dérive externe ou krigeage avec vario-
grammes numériques) réduit les erreurs par rapport aux simulations numériques seules.

Trois méthodes de quantification des incertitudes sur les surfaces contaminées et leur activité sont com-
parées : des méthodes usuelles basées sur les écart-types théoriques d’erreur de krigeage et sur le tracé de
cartes de probabilités de dépassement de seuil à partir de simulations géostatistiques [Demougeot-Renard
et de Fouquet, 2004 ; de Fouquet et al., 2011 ; Boudreault et al., 2016], et une méthode proposée dans ce
travail, consistant à estimer par cokrigeage avec covariances numériques une indicatrice de dépassement
de seuil de contamination. Les trois méthodes donnent des résultats équivalents, mais la quantification des
incertitudes reste sujette à de nombreux choix arbitraires.

Cela montre par ailleurs que les covariances numériques peuvent être utilisées pour générer des réali-
sations de fonctions aléatoires, bien que certaines hypothèses restent discutables. Des covariances croisées
numériques entre indicatrices de dépassement de seuil et activités en tritium peuvent également être cal-
culées, ce qui est intéressant en présence de non-stationnarités complexes à modéliser.

Ensuite, le krigeage avec covariances numériques est étendu à un cas multivariable, pour estimer les
activités de plusieurs radionucléides avec des coefficients de retard différents. À nouveau, l’utilisation de
simulations d’écoulement et de transport pour modéliser les structures spatiales non stationnaires, simples
et croisées, améliore les estimations.

Enfin, le krigeage avec covariances numériques spatio-temporelles est comparé à deux méthodes de
filtre (filtre particulaire et filtre de Kalman d’ensemble), pour prévoir la migration du panache de tritium.
Les performances du krigeage avec covariances numériques et du filtre de Kalman d’ensemble sont proches,
ce qui est attendu au vu des similarités entre les deux approches : les covariances spatiales utilisées dans
l’étape de correction du filtre de Kalman d’ensemble et les covariances spatio-temporelles utilisées dans le
krigeage sont calculées à partir du même ensemble. Des tests préliminaires soulignent par ailleurs que le
krigeage avec covariances numériques spatio-temporelles peut être utilisé pour rechercher une source de
contamination.

Ainsi, ce cas synthétique démontre qu’il est intéressant de combiner la géostatistique et les simula-
tions d’écoulement et de transport pour caractériser une contamination en zone non saturée. Les méthodes
mises en œuvre dans la littérature en zone saturée (krigeage avec dérive externe [Rivest et al., 2008], cova-
riances empiriques [Roth et al., 1998 ; Schwede et Cirpka, 2010 ; Yang et al., 2018]) sont ici implémentées
en zone non saturée. Le krigeage avec dérive externe et le krigeage avec variogrammes numériques sont
comparés précisément sur un exemple d’estimation d’activités en tritium. Le krigeage avec variogrammes
ou covariances numériques est étendu à de nombreuses configurations : cas multivariable (plusieurs ra-
dionucléides et cokrigeage indicatrice/activité), cas spatio-temporel pour faire des prévisions. De manière
générale, l’utilisation de covariances numériques facilite la modélisation des structures spatiales entre une
fonction aléatoire et ses transformées, ou dans le cas multivarié. De plus, de nombreuses variantes des
méthodes sont étudiées sur ce cas synthétique (influence des conditions de non biais, lissage des vario-
grammes et covariances numériques, modification des fonctions de dérive). Ce cas synthétique permet
enfin d’étudier l’influence du nombre de données et du nombre de simulations numériques sur la qualité
des estimations.

Application aux données de Tchernobyl

Ensuite, se pose la question de la transposition des méthodes à un cas réel, pour lequel la modélisation
d’écoulement et de transport est moins bien maîtrisée (autres sources d’incertitudes que les seuls champs
de paramètres hydrodynamiques).
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Le premier cas réel est issu d’une expérience, ce qui permet d’avoir de nombreuses informations sur les
conditions hydrogéologiques avant et pendant l’expérience ainsi que de nombreuses mesures d’activité. Un
modèle d’écoulement et de transport est construit, à trois dimensions et en zone non saturée, et 150 simu-
lations sont générées ; elles reproduisent convenablement les activités observées. Les résultats d’estimation
montrent que le krigeage avec dérive externe et le krigeage avec variogrammes numériques sont plus précis
que le krigeage ordinaire ou que les simulations seules. Le krigeage avec dérive externe conduit aux erreurs
moyennes les plus faibles, mais le krigeage avec variogrammes numériques conduit à une proportion de
points bien estimés plus importante.

Ainsi, ce premier jeu de données permet de valider les méthodes de combinaison de la géostatistique
et des simulations numériques sur un cas réel tridimensionnel, en zone non saturée, pour lequel le modèle
d’écoulement et de transport est relativement bien contraint et reproduit bien les observations.

Le second cas réel diffère plus du cas synthétique que le premier : il s’agit de mesures d’activité effec-
tuées principalement en zone saturée et dans un environnement plus complexe. En effet, les processus qui
gouvernent la migration du 90Sr sont moins bien caractérisés, tout comme la source de contamination. Un
modèle d’écoulement et de transport à deux dimensions, reproduisant les principaux phénomènes connus
et décrits dans la littérature, est construit et 600 simulations sont générées. Ces simulations surestiment
nettement les valeurs d’activité mesurées à l’aval de la tranchée T22. Cependant, elles reproduisent conve-
nablement la variabilité, spatiale et temporelle, des activités mesurées. Ainsi, leur intégration dans une
modélisation géostatistique permet d’améliorer les estimations d’activité en 90Sr, à la fois dans un cadre
spatial (quantification de la contamination dans la nappe) et dans un cadre temporel (estimation de la
quantité de radionucléides ayant traversé une section de la nappe sur une période).

Dans un cadre spatial, les performances du krigeage avec dérive externe et du krigeage avec vario-
grammes numériques dépendent de la date à laquelle l’activité dans la nappe est estimée. Cependant, les
estimations réalisées par krigeage avec dérive externe sont plus robustes : elles dépendent peu du nombre
de simulations. Ainsi, même si le krigeage avec variogrammes numériques conduit parfois à des erreurs
plus faibles, le krigeage avec dérive externe apparaît ici plus fiable. En revanche, si l’on suppose que le
modèle d’écoulement et de transport reproduit presque parfaitement la réalité (estimation d’une référence
tirée parmi les 600), le krigeage avec variogrammes numériques est plus précis que le krigeage avec dérive
externe.

Synthèse et recommandations

Les résultats obtenus sur le cas synthétique et les cas réels montrent l’intérêt de la combinaison de
l’estimation géostatistique et des simulations d’écoulement et de transport, pour caractériser des contami-
nations dans diverses situations : zone saturée et zone non saturée ; deux dimensions et trois dimensions ;
radionucléides non réactifs (tritium et 36Cl) et radionucléide réactif (90Sr) ; cadre spatial, temporel ou
spatio-temporel ; cas multivariable.

Le cas synthétique a permis d’implémenter les méthodes, d’en démontrer la faisabilité et l’intérêt, de
les comparer et d’étudier de nombreuses variantes, tandis que les deux jeux de données réels ont permis
d’éprouver les méthodes sur des problèmes concrets, où la modélisation d’écoulement et de transport est
moins maîtrisée.

Ce travail conduit également à la construction de trois modèles d’écoulement et de transport, qui sont
assez génériques et pourront être utilisés dans des travaux futurs : le cas synthétique à deux dimensions
avec une zone non saturée et une zone saturée, un modèle à trois dimensions en zone non saturée pour
l’expérience de traçage, et un modèle à deux dimensions de la tranchée T22.

Les performances des méthodes de combinaison dépendent du nombre de simulations d’écoulement
et de transport disponibles et de leur réalisme. Pour le cas synthétique, 1700 simulations reproduisant
tous les phénomènes régissant la migration du tritium sont disponibles : le krigeage avec variogrammes
numériques est alors plus performant ; avec quelques dizaines de simulations seulement, le krigeage avec
dérive externe est meilleur. Pour l’expérience de traçage, 150 simulations reproduisant convenablement
les phénomènes régissant le transport du 36Cl sont générées. Le krigeage avec dérive externe donne alors
des erreurs d’estimation légèrement plus faibles que le krigeage avec variogrammes numériques. Enfin,
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dans le cas de la tranchée T22, 600 simulations sont réalisées, mais elles ne reproduisent qu’une partie des
phénomènes régissant la migration du 90Sr et les incertitudes de modélisation sont nombreuses. Dans ce
cas, si une centaine de simulations sont disponibles, le krigeage avec dérive externe est plus performant ; si
plus d’une centaine de simulations sont disponibles, les performances des méthodes dépendent des dates
auxquelles les activités sont estimées.

En pratique, pour réaliser une estimation par krigeage avec dérive externe, quelques dizaines de si-
mulations suffisent. Pour le krigeage avec variogrammes numériques, une centaine de simulations est un
minimum.

L’une des difficultés dans la mise en œuvre opérationnelle des méthodes proposées est de trouver
un équilibre entre le temps consacré aux simulations d’écoulement et de transport (conceptualisation et
construction du modèle, étude exploratoire de l’espace des paramètres, temps de calcul pour obtenir suf-
fisamment de réalisations) et leur apport dans l’estimation. L’exemple de la tranchée T22 est représentatif
de cette difficulté. En effet, beaucoup de temps a été passé à la construction du modèle et à sa calibration
pour tenter de se rapprocher des observations, mais les simulations réalisées surestiment nettement les
observations. Le modèle aurait alors pu être complexifié et calibré à nouveau pour tenter d’améliorer les
simulations. Pourtant, ces simulations, même imparfaites, permettent d’améliorer les estimations et ont
donc un apport réel.

Il faut également garder à l’esprit qu’ici, les simulations donnent des tendances sur la structure spatiale
ou spatio-temporelle des phénomènes et sont une source d’information dans un modèle probabiliste. Elles
ne sont pas réalisées dans l’objectif de calibrer un modèle, même si elles sont d’autant plus intéressantes
qu’elles fournissent des éléments de réflexion sur les mécanismes régissant les écoulements et le transport.
Leur utilisation comme source d’information sur les tendances justifie la construction de modèles assez
conceptuels (approche Kd par exemple). Le conditionnement géostatistique compense certaines lacunes
de modélisation, ce qui est visible sur le cas de la tranchée T22.

Enfin, pour que les méthodes de combinaison aient un apport conséquent, il faut être dans un cas où il
n’est pas possible de construire un modèle d’écoulement et de transport permettant de fournir des éléments
de décision sûrs, et où le nombre de données disponibles est trop réduit par rapport à la complexité du
phénomène pour que la géostatistique usuelle soit précise. Cependant, il est nécessaire d’avoir suffisamment
d’informations sur le site, ou de pouvoir en collecter relativement simplement, pour ne pas passer trop de
temps à construire le modèle conceptuel.

Perspectives

À l’issue de ce travail, plusieurs perspectives sont envisagées.

Amélioration des modélisations sur les cas réels

De nouvelles simulations de l’expérience de traçage au 36Cl pourraient être effectuées avec un milieu
plus hétérogène, en augmentant la variance des champs ou en simulant deux milieux différents (un milieu
sableux et un milieu plus limoneux). La quantité de 36Cl injectée pourrait également être randomisée. Il
serait intéressant de voir si une complexification de la modélisation améliore les estimations par rapport à
ce qui a été fait dans cette thèse.

Dans le cas de la tranchée T22, les simulations surestiment nettement les observations, mais permettent
tout de même d’améliorer les résultats d’estimation. Le modèle d’écoulement et de transport pourrait être
complexifié, dans l’objectif de mieux comprendre et caractériser les phénomènes régissant le transport
du 90Sr de la tranchée vers la nappe, puis la migration dans la nappe. Ainsi, la modélisation de la rétention
du 90Sr pourrait être modifiée, avec par exemple un champ de coefficient de retard variable. De plus, il
serait intéressant de comparer les résultats obtenus dans ce travail sur la section AB à ceux obtenus au
niveau d’autres piézomètres (une autre section parallèle à AB par exemple). Par ailleurs, mettre en place
des capteurs permettant d’obtenir des mesures de l’activité en 90Sr plus denses dans le temps et/ou l’espace
permettrait de mieux calibrer les modèles et valider les estimations.
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Caractérisation de la source de contamination

Les résultats préliminaires du Chapitre 5 montrent que le krigeage avec covariances numériques peut
être utilisé pour rechercher une source de contamination. Il s’agit d’une perspective intéressante d’un point
de vue opérationnel (présence d’une contamination à proximité d’un site industriel étendu, dont l’origine
précise est inconnue). Pour cela, un cas synthétique pourrait être construit en zone saturée (pour avoir de
plus grandes distances entre la source et la zone de forte activité), en prenant par exemple en compte une
incertitude sur la localisation et l’intensité de la source. Ce type de cas d’étude permettrait également de
travailler sur des distances plus grandes que ce qui a été étudié dans cette thèse (jusqu’à quelques centaines
de mètres par exemple).

Contaminations liées à plusieurs éléments

Le cas de contaminations liées à plusieurs radionucléides aux comportements plus différents que ce qui a
été traité au Chapitre 4 pourrait être approfondi. En effet, il est assez courant de détecter un radionucléide
mobile, mais de ne pas détecter les radionucléides moins mobiles, encore situés près de la source. De
manière qualitative, les vitesses relatives de migration des différents radionucléides sont connues, mais les
niveaux de contamination de chaque radionucléide pourraient être mieux quantifiés grâce aux méthodes
proposées.

Optimisation d’échantillonnage

Les méthodes d’estimation proposées permettent d’adapter l’échantillonnage [Bechler et al., 2013 ; Ro-
mary et al., 2014]. Par exemple, les écart-types théoriques de krigeage pourraient permettre de déterminer
les localisations optimales pour effectuer des nouvelles mesures dans le but de réduire les incertitudes
sur une contamination détectée. Un autre exemple consisterait à utiliser les estimations spatio-temporelles
pour choisir où implanter les piézomètres pour la surveillance d’un site, connaissant l’évolution probable
de la contamination.

Généralisation à d’autres contextes

Des milieux géologiques différents pourraient être étudiés, avec par exemple d’autres types d’hétéro-
généités (formations géologiques contrastées, milieu fracturé, etc.). En effet, le milieu géologique simulé
dans le cas synthétique et les cas réels étudiés dans cette thèse est relativement homogène à l’échelle ma-
croscopique ; les hétérogénéités modélisées dans ce travail sont des hétérogénéités intra-faciès.

Il serait également intéressant de mettre en place les méthodes sur un cas présentant des contrastes
d’occupation des sols importants, ce qui est le cas de la plupart des sites industriels (présence de structures
imperméables en surface). En effet, la présence de bâti empêche l’échantillonnage mais modifie également
les écoulements : quelques simulations préliminaires réalisées au cours de la thèse montrent que la mi-
gration des panaches dans la zone non saturée est influencée par la présence d’une zone imperméable à
proximité de la source.

Finalement, les méthodes sont ici implémentées pour estimer des contaminations radiologiques dans
les sols ou les nappes, mais elles peuvent être étendues à d’autres contextes de pollution (contaminations
chimiques, pollution de l’air) ou d’autres domaines des géosciences (températures des océans, phénomènes
météorologiques, modélisation de gisements ou de réservoirs). Par exemple, ces méthodes pourraient per-
mettre de travailler sur d’autres géométries, comme des graphes (étude de la qualité de l’eau le long d’un
réseau hydrographique [Lefebvre Polus, 2010], étude de la qualité de l’air le long d’un réseau routier [Beau-
champ et al., 2018]), ou toute autre géométrie sur laquelle des simulations à base physique peuvent être
réalisées. Elles pourraient également permettre de modéliser des systèmes géologiques complexes, comme
des systèmes chenalisés méandriformes (modélisation à base physique avec le logiciel FLUMY [MINES
ParisTech/ARMINES, 2019]) ou de fournir des aides à la décision concernant l’exploitation et l’impact en-
vironnemental de gisements d’uranium exploités par lixiviation in situ (modélisation du transport réactif
avec le logiciel HYTEC [van der Lee et al., 2003 ; Lagneau et al., 2019]).

127





ANNEXES





Annexe A

Vignette RGeostats

Cette annexe présente une vignette RGeostats détaillant l’utilisation de la fonction my_cov_func
pour réaliser un krigeage avec covariances numériques. Elle a été réalisée avec la version 11.2.13 du pa-
ckage RGeostats.

Kriging with an external covariance function

Léa Pannecoucke

June 2020

1 Introduction

This vignette illustrates the use of an external covariance function with RGeostats in a kriging procedure. For some geostatistical
methods, such as kriging with numerical covariances or variograms (see for example Pannecoucke et al., 2020. Combining
geostatistics and simulations of flow and transport to characterize contamination within the unsaturated zone. Science of the
Total Environment), the use of an external covariance function is needed.

In those applications, the classical covariance model is replaced by a covariance matrix externally built by the user.
library(RGeostats)
constant.define('asp',1)

2 Construction of a synthetic test case

For this vignette, a synthetic case is built based on simulations. The reference case consists in a gaussian stationary simulation,
to which a drift is added.

2.1 Grid

The grid is a 100 × 100 square. A database called dbRef is created to store the reference.
# definition of the grid
x0 = 0 ; dx = 1 ; nx = 100

# database containing the grid
dbRef = db.create(nx=rep(nx+1,2),x0=rep(x0,2),dx=rep(dx,2))
dbRef = db.locate(dbRef,2:3,'x')

2.2 Reference

A reference is built based on a gaussian simulation with a stationary model of covariance.
# construction of a stationary covariance model for the reference
C = 30 ; a = 3
model.ref = model.create(vartype='Gaussian',range=C,sill=a,ndim=2)

# construction of a unique neighborhood
unique.neigh = neigh.create(type=0)

# simulation of the reference (turning bands simulation)
dbRef = simtub(,dbout=dbRef,model=model.ref,neigh=unique.neigh,nbtuba=800,seed=2020)
dbRef = db.rename(dbRef,'Simu.V1.S1','Ref')

The drift consists in a linear combination of the x and y coordinates.
xx = seq(x0,nx,by=dx)
drift = as.vector(outer(.05*xx,.1*xx,'+'))
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# addition of the drift to the reference and plot
dbRef[,'Ref'] = dbRef[,'Ref'] + drift
plot(dbRef,title='Reference',pos.legend=1)
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2.3 Observations

The reference is sampled to implement the estimation method: 50 random observations are assumed to be known, while the rest
of the reference is supposed to be unknown. The observation are stored in a database called dbObs.
# observations
nObs = 50 # number of observations
set.seed(12345)
indObs = sort(sample(seq(dbRef$nech),nObs,replace=F)) # sampling of the reference
dbObs = db.reduce(db=dbRef,ranks=indObs)

3 Kriging with an external covariance function

3.1 Simulations

The first step to perform kriging with an external covariance function is to generate a set of simulations. In this case, 200
simulations are generated. The stationary model is supposed to be known, but the drift coefficients are assumed to be unknown.
The set of simulations is stored in the matrix called SIMU.
# generation of 200 stationary realizations on the grid using model.ref
nSimu = 200
dbSimu = simtub(,dbout=dbRef,model=model.ref,neigh=unique.neigh,nbsimu=nSimu,nbtuba=800)

driftRandom = function(){
# the drift coefficients are drawn from a uniform distribution between 0 and 0.25
a = runif(1,0,.25)
b = runif(1,0,.25)
return(as.vector(outer(a*xx,b*xx,'+')))

}

# generation of 200 drifts
DRIFT = NULL
for (i in seq(nSimu)){

DRIFT = cbind(DRIFT,driftRandom())
}

2
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# addition of the drifts to the stationary simulations
dbSimu[,'Simu.V1.S*'] = dbSimu[,'Simu.V1.S*'] + DRIFT
SIMU = as.matrix(dbSimu[,'Simu.V1.S*'])

# example of some simulations
plot(dbSimu,name='*.S1')
plot(dbSimu,name='*.S2')
plot(dbSimu,name='*.S3')
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3.2 Covariance matrices

Two covariance matrices and one vector are computed to perform kriging with an external covariance function:

• cxx: the observation-observation matrix, which must be positive-definite (i.e a variogram matrix is not allowed),

• cx0: the observation-target matrix,

• c00: the C(0) vector needed to compute kriging error variance.

In this example, the covariance matrices are computed based on the set of simulations. The simulations are assumed to be stored
in a matrix in which each column is a simulation.
numericalCov = function(pairOfPoints,simulationTable){

# This function returns the covariance value between the points stored in pairOfPoints,
# based on the simulations stored in simulationTable.
# The indexes in pairOfPoints refer to the rows of simulationTable.
index1 = pairOfPoints[1]
index2 = pairOfPoints[2]
mean1 = mean(simulationTable[index1,])
mean2 = mean(simulationTable[index2,])
return(mean((simulationTable[index1,]-mean1)*(simulationTable[index2,]-mean2)))

}

# pairs of observation points, to compute cxx
pairObs = expand.grid(indObs,indObs)
cxx = matrix(apply(pairObs,1,FUN=numericalCov,simulationTable=SIMU),nrow=nObs)
# pairs of observations and targets, to compute cx0
pairTarget = expand.grid(indObs,seq(dbRef$nech))
cx0 = matrix(apply(pairTarget,1,FUN=numericalCov,simulationTable=SIMU),nrow=nObs)
# pairs of targets to compute c00
pairs = cbind(seq(dbRef$nech),seq(dbRef$nech))
c00 = apply(pairs,1,FUN=numericalCov,simulationTable=SIMU)

3
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3.3 Kriging

In order to use cxx and cx0 instead of a classical model, we must define the external covariance function my_cov_func. This
function is called internally during the kriging procedure (here via the def_cov function). Its prototype contains the following
arguments:

• dist: the distance between two points (not used),

• db1: the type of db (1 if dbin or 2 if dbout) of the first point,

• iech1: the index of the first point in db1,

• db2: the type of db of the second point,

• iech2: the index of the second point in db2,

• incr: not used,

• x1: the coordinate vector of the first point (not used),

• x2: the coordinate vector of the second point (not used).

Finally the function my_cov_func needs to access three variables: cxx, cx0, c00.
def_cov <- function(cxx,cx0,c00) {

function(dist,db1=NA,iech1=NA,db2=NA,iech2=NA,incr=NA,x1=NA,x2=NA,...){
result = 0
if (db1 == 1 && db2 == 1)

result = cxx[iech1,iech2]
else if (db1 == 1 && db2 == 2)

result = cx0[iech1,iech2]
else if (db1 == 2 && db2 == 1)

result = cx0[iech2,iech1]
else if (db1 == 2 && db2 == 2)

result = c00[iech1]
else

cat('db1=',db1,' db2=',db2,'\n')
result

}
}

my_cov_func <- def_cov(cxx=cxx,cx0=cx0,c00=c00)

Finally, we perform ordinary kriging on a unique neighborhood.
dbRef = kriging(dbin=dbObs,dbout=dbRef,model=my_cov_func,neigh=unique.neigh,uc='1',radix='KNC')
plot(dbRef,name='KNC.*.estim',pos.legend=1,title='Kriging estimate (KNC)')
points(dbObs[,2],dbObs[,3]) # add the observation locations
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# computation of the error
errorKNC = dbRef[,'Ref'] - dbRef[,'KNC.*.estim']
dbRef = db.add(dbRef,errorKNC,loctype='z')

4 Comparison with kriging with an external drift

The results obtained previously are compared with the results obtained with kriging with an external drift, with the drift function
used to build the reference.
# databases preparation
dbRef = db.add(dbRef,drift,loctype='f')
dbObs = db.add(dbObs,drift[indObs],loctype='f')
# computation of experimental variogram and fitting of a model
varioED = vario.calc(dbObs,uc=c('1','f1'))
modelED = model.auto(varioED,title='Variogram model',draw=F)
# kriging with an external drift
dbRef = kriging(dbin=dbObs,dbout=dbRef,model=modelED,neigh=unique.neigh,radix='KED',uc=c('1','f1'))
plot(dbRef,name='KED.*.estim',pos.legend=1,title='Kriging estimate (KED)')
points(dbObs[,2],dbObs[,3]) # add the observation locations
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# computation of the error
errorKED = dbRef[,'Ref'] - dbRef[,'KED.*.estim']
dbRef = db.add(dbRef,errorKED,loctype='z')

The mean absolute errors and root mean squared errors are finally computed for the two methods. Kriging with numerical
covariance leads to smaller errors than kriging with an external drift.
MAE_KNC = mean(abs(errorKNC))
MAE_KED = mean(abs(errorKED))
print(paste('MAE for KNC:',round(MAE_KNC,2)))
print(paste('MAE for KED:',round(MAE_KED,2)))

RMSE_KNC = sqrt(mean(errorKNC^2))
RMSE_KED = sqrt(mean(errorKED^2))
print(paste('RMSE for KNC:',round(RMSE_KNC,2)))
print(paste('RMSE for KED:',round(RMSE_KED,2)))

## [1] "MAE for KNC: 0.48"
## [1] "MAE for KED: 0.61"
## [1] "RMSE for KNC: 0.79"
## [1] "RMSE for KED: 0.92"
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Annexe B

Influence des portées des champs de
paramètres de Mualem-van Genuchten

Cette annexe présente les résultats concernant l’influence des portées des champs de paramètres de
Mualem-van Genuchten sur la migration de panaches de tritium (Figures B.1 et B.2 pour la portée hori-
zontale et Figures B.3 et B.4 pour la portée verticale).
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FIGURE B.1 – a) Moyenne et b) écart-type des surfaces des panaches par série de simulations en fonction
de la portée horizontale des champs de paramètres. Les valeurs de variance sont fixées à σ2(logKs)=0,2,
σ2(logα)=0,04 et σ2(logn)=0,001. La portée verticale vaut 3 m. L’échelle de l’axe des abscisses est la
même que celle de la Figure 3.8.
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FIGURE B.2 – a) Rapport moyen entre les petits axes et les grands axes des ellipses équivalentes aux pa-
naches et b) distance moyenne entre les centres de gravité des panaches de chaque série de simulations
et le centre de gravité du panache simulé dans le milieu homogène en fonction de la portée horizontale
des champs de paramètres. Les échelles des axes des abscisses sont les mêmes que celles des Figures 3.9
et 3.11.
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FIGURE B.3 – a) Moyenne et b) écart-type des surfaces des panaches par série de simulations en fonction
de la portée verticale des champs de paramètres. La portée horizontale vaut 10 m.
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FIGURE B.4 – a) Rapport moyen entre les petits axes et les grands axes des ellipses équivalentes aux pa-
naches et b) distance moyenne entre les centres de gravité des panaches de chaque série de simulations et
le centre de gravité du panache simulé dans le milieu homogène en fonction de la portée horizontale des
champs de paramètres.
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Annexe C

Résultats complémentaires sur l’influence de
la variabilité des champs de paramètres du
modèle de Mualem-van Genuchten

Changement de milieu

Pour étudier l’effet de la texture moyenne, quelques séries de simulations ont été réalisées en changeant
les propriétés moyennes du milieu. Au Chapitre 3, les propriétés du milieu homogène équivalent utilisées
sont celles du sable limoneux (Tableau 3.1, ligne 2). Ce milieu moyen est ici remplacé par un milieu de
texture plus fine (limon silto-argileux, Tableau 3.1, ligne 1).

Des séries de 100 simulations sont générées pour chaque paramètre de Mualem-van Genuchten avec
différentes valeurs de variances et des portées fixées à 10 m dans la direction horizontale et 3 m dans
la direction verticale. Le radionucléide utilisé est du tritium, et aucun autre paramètre des simulations
n’est modifié par rapport au Chapitre 3. Les résultats obtenus dans les deux milieux sont assez proches
(Figures C.1 et C.2), sauf pour le paramètre n : lorsque n est fortement variable, les panaches sont en
moyenne moins étendus et moins allongés dans le limon silto-argileux que dans le sable limoneux.

Changement de radionucléide

Le tritium, considéré comme un traceur parfait n’interagissant pas avec le milieu, est remplacé dans
quelques simulations par un radionucléide réactif qui interagit avec le milieu. Cette interaction est quan-
tifiée par le coefficient de retard R, qui vaut ici 3. La constante de désintégration utilisée est celle du
90Sr (λ=7,63.10-10 s-1) et le coefficient de retard est compatible avec les propriétés du 90Sr.

Des séries de 100 simulations de la migration de ce radionucléide sont générées dans des milieux iden-
tiques à ceux du Chapitre 3. Comme attendu, les panaches sont moins étendus dans le cas du radionucléide
réactif que dans le cas du tritium (Figure C.3). Ils sont également plus circulaires et moins distants les uns
des autres (Figure C.4). Cependant, les mêmes tendances sont observées : quand les variances des champs
de paramètres augmentent, les surfaces moyennes et les distances au centre du panache simulé dans le
milieu homogène augmentent. Les panaches sont également plus allongés.

24
0

28
0

32
0

S
ur

fa
ce

 m
oy

en
ne

 [n
om

br
e 

de
 m

ai
lle

s]

●

●

●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 σ2(logKs)

0 0.04 0.08 0.12 0.16 0.2 σ2(logα)

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 σ2(logn)

●

Ks

α
n

0
20

40
60

80
10

0
É

ca
rt

−
ty

pe
 [n

om
br

e 
de

 m
ai

lle
s]

●

●

●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 σ2(logKs)

0 0.04 0.08 0.12 0.16 0.2 σ2(logα)

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 σ2(logn)

●

Ks

α
n

a) b)

FIGURE C.1 – a) Moyenne et b) écart-type des surfaces des panaches par série de simulations en fonction de
la variance des champs de paramètres. Les figurés correspondent aux simulations réalisées dans le limon
silto-argileux. La ligne noire correspond aux résultats obtenus pour Ks dans le sable limoneux.
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FIGURE C.2 – a) Rapport moyen entre les petits axes et les grands axes des ellipses équivalentes aux pa-
naches et b) distance moyenne dans la direction horizontale entre les centres de gravité des panaches de
chaque série de simulations et le centre de gravité du panache simulé dans le milieu homogène en fonction
de la variance des champs de paramètres.
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FIGURE C.3 – a) Moyenne et b) écart-type des surfaces des panaches par série de simulations en fonc-
tion de la variance des champs de paramètres. Les figurés correspondent aux simulations réalisées avec le
radionucléide réactif. La ligne noire correspond aux résultats obtenus pour Ks avec du tritium.
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FIGURE C.4 – a) Rapport moyen entre les petits axes et les grands axes des ellipses équivalentes aux pa-
naches et b) distance moyenne dans la direction horizontale entre les centres de gravité des panaches de
chaque série de simulations et le centre de gravité du panache simulé dans le milieu homogène en fonction
de la variance des champs de paramètres.

140



Annexe D

Construction de références supplémentaires

Cette annexe présente la construction de deux autres références, en complément de la référence construite
au Chapitre 3 (Section 3.3).

Référence stationnaire additionnelle

Une autre réalisation d’un triplet de champs de proportions de sable, de limon et d’argile est générée
comme décrit au Chapitre 3 (Section 3.3), avec les mêmes paramètres de variogramme et de distribution.
Ces champs sont identiques aux champs de référence aux huit sondages servant à échantillonner la texture.
Cela permet d’utiliser le même jeu de simulations pour mettre en œuvre les méthodes d’estimation sur
cette référence additionnelle et sur la référence du Chapitre 3. Les champs de texture sont convertis en
paramètres de Mualem-van Genuchten par Rosetta3. Le panache qui en résulte est donné sur la Figure D.1.
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FIGURE D.1 – Panache de tritium simulé avec MELODIE, cinq ans après le rejet (zoom dans la zone non
saturée).

Référence non stationnaire

La référence dite non stationnaire est générée à partir de champs de texture non stationnaires, mais
identiques aux champs stationnaires aux huit sondages servant à échantillonner la texture. Ces champs sont
obtenus en ajoutant un champ non stationnaire (Figure D.2) aux champs de texture initialement station-
naires, puis en appliquant une anamorphose qui permet de conserver la bonne distribution des textures.
Les champs de proportions de sable, de limon et d’argile ainsi obtenus sont donnés sur la Figure D.3. La
transformation non stationnaire conduit à une proportion de sable plus forte vers la gauche et vers le bas
du domaine, et inversement pour les proportions de limon et d’argile. Ces champs sont convertis en pa-
ramètres de Mualem-van Genuchten par Rosetta3. Enfin, en appliquant les mêmes conditions initiales et
conditions aux limites que précédemment, on obtient avec le code MELODIE le panache de tritium de la
Figure D.4.
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FIGURE D.2 – Champ ajouté au champ stationnaire pour le rendre non stationnaire dans l’espace.
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FIGURE D.3 – Champs de proportions de sable, de limon et d’argile.
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FIGURE D.4 – Panache de tritium simulé avec MELODIE, cinq ans après le rejet (zoom dans la zone non
saturée).
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Annexe E

Résultats sur les références supplémentaires

Cette annexe présente les résultats d’estimations sur les références supplémentaires construites à l’An-
nexe D. Le même jeu de simulations est utilisé quelle que soit la référence.

Référence stationnaire additionnelle

La référence stationnaire additionnelle (Figure D.1) présente une forme concave, qui n’est reproduite
que par krigeage avec variogrammes numériques pour le scénario S1 (Figure E.1). Pour les autres méthodes
et le scénario S2, celle-ci n’est pas reproduite. Quel que soit le scénario d’échantillonnage, les écart-types
d’erreur sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les autres méthodes
(Figures E.1 et E.3). Les erreurs moyennes ne sont pas toujours ordonnées de la même manière : pour
le scénario S1, le krigeage avec variogrammes numériques donne des erreurs absolues et quadratiques
plus faibles, suivi par le krigeage ordinaire, alors que le krigeage avec dérive externe conduit à une erreur
relative plus faible (Tableau E.1). Pour le scénario S2, le krigeage avec variogrammes numériques donne
les erreurs moyennes les plus faibles, suivi du krigeage ordinaire (sauf pour l’erreur relative) (Tableau E.2).

Les nuages de corrélation entre les valeurs d’activité de la référence et les valeurs estimées montrent que
pour le scénario S2, les activités estimées sont assez éloignées de la référence, et qu’il existe un biais condi-
tionnel (Figures E.2a et E.4a). Les courbes de sélectivité montrent que le krigeage avec variogrammes nu-
mériques reproduit mieux la distribution d’activité (Figures E.2b et E.4b). Les proportions de faux-négatifs
sont proches pour toutes les méthodes, voire légèrement plus faibles pour le krigeage avec variogrammes
numériques (Figures E.2c et E.4c). Les proportions de faux-positifs sont plus faibles pour le krigeage avec
variogrammes numériques que pour les deux autres méthodes dès que le seuil de contamination dépasse
20 Bq.m-3 (Figures E.2d et E.4d).

Référence non stationnaire additionnelle

Cette référence est donnée sur la Figure D.4. Pour le scénario S1, les cartes d’estimation obtenues
par les trois méthodes sont semblables (Figure E.5). Elles le sont également pour le scénario S2, mais
elles présentent toutes des valeurs d’activité très faibles (Figure E.7). Pour le scénario S1, les écart-types
d’erreur sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes numériques que pour les autres méthodes.
Le krigeage avec variogrammes numériques conduit par ailleurs aux erreurs moyennes les plus faibles
(Tableau E.3), alors que pour le scénario S2, le krigeage avec dérive externe conduit aux erreurs les plus
faibles (Tableau E.4).

Les nuages de corrélation entre les valeurs d’activité de la référence et les valeurs d’activité estimées
soulignent la sous-estimation des activités quelle que soit la méthode pour le scénario S2 (Figure E.8).
Les courbes de sélectivité montrent que le krigeage avec variogrammes numériques reproduit mieux la
distribution d’activité pour le scénario S1, et que le krigeage avec dérive externe la reproduit mieux pour le
scénario S2 (Figures E.6b et E.8b). Les proportions de faux-négatifs sont proches pour les trois méthodes
(Figures E.6c et E.8c). Les proportions de faux-positifs sont plus faibles pour le krigeage avec variogrammes
numériques (Figures E.6d et E.8d).
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ANNEXE E. RÉSULTATS SUR LES RÉFÉRENCES SUPPLÉMENTAIRES

TABLEAU E.1 – Erreurs moyennes obtenues avec les trois méthodes pour le scénario S1.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 107 130 59
REQM [Bq.m-3] 228 271 147
ERM [-] -3.8 -1.4 -2.6
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FIGURE E.2 – Indicateurs de performance pour le scénario S1 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée. Sur les graphiques c) et d), les axes des abscisses secondaires donnent la surface contaminée
(en % du domaine de modélisation) de la référence en fonction du seuil de contamination. Les échelles
des axes des ordonnées sont par ailleurs choisies pour être identiques sur les Figures E.2 et E.4.
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TABLEAU E.2 – Erreurs moyennes pour le scénario S2.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 192 208 128
REQM [Bq.m-3] 337 461 304
ERM [-] -37.6 -3.7 -3.4
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FIGURE E.4 – Indicateurs de performance pour le scénario S2 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée.
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ANNEXE E. RÉSULTATS SUR LES RÉFÉRENCES SUPPLÉMENTAIRES

TABLEAU E.3 – Erreurs moyennes obtenues pour le scénario S1.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 100 81 67
REQM [Bq.m-3] 239 214 206
ERM [-] -15.6 -8.6 -3.4
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FIGURE E.6 – Indicateurs de performance pour le scénario S1 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée.
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TABLEAU E.4 – Erreurs moyennes obtenues pour le scénario S2.

KO KDE KVN
EAM [Bq.m-3] 243 138 159
REQM [Bq.m-3] 512 380 425
ERM [-] -66.9 -15.6 -9.2
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FIGURE E.8 – Indicateurs de performance pour le scénario S2 : a) comparaison entre les valeurs d’activité de
la référence et les activités estimées ; b) courbes de sélectivité ; c) proportion de faux-négatifs par rapport
à la surface réellement contaminée ; d) proportion de faux-positifs par rapport à la surface réellement
contaminée.
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Influence de la méthode de construction des champs de paramètres

Comme pour la référence principale, les estimations par krigeage avec variogrammes numériques ont
été réalisées en utilisant uniquement les simulations obtenues à partir de l’approche 1, puis uniquement
celles obtenues à partir de l’approche 2.

Les erreurs moyennes obtenues pour la référence stationnaire additionnelle sont données dans le Ta-
bleau E.5. Les résultats sont très différents selon le jeu de simulations utilisé : les erreurs sont beaucoup
plus élevées en utilisant uniquement les simulations obtenues par l’approche 1. Pour la référence non sta-
tionnaire (Tableau E.6), les résultats sont assez proche quel que soit le jeu de simulations utilisé (erreurs
très légèrement plus faibles avec l’approche 1 qu’avec l’approche 2).

TABLEAU E.5 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques en utilisant uni-
quement les simulations générées par l’approche 1 (App. 1) puis uniquement celles générées par l’approche
2 (App. 2) pour la référence stationnaire additionnelle.

(a) Scénario S1

App. 1 App. 2
EAM [Bq.m-3] 238 58
REQM [Bq.m-3] 527 134
ERM [-] -4.5 -4.5

(b) Scénario S2

App. 1 App. 2
514 142

1259 328
-6.4 -2.4

TABLEAU E.6 – Erreurs moyennes obtenues par krigeage avec variogrammes numériques en utilisant uni-
quement les simulations générées par l’approche 1 (App. 1) puis uniquement celles générées par l’approche
2 (App. 2) pour la référence non stationnaire.

(a) Scénario S1

App. 1 App. 2
EAM [Bq.m-3] 70 76
REQM [Bq.m-3] 211 217
ERM [-] -2.4 -5.3

(b) Scénario S2

App. 1 App. 2
152 171
416 429
-4.6 -19.3
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Annexe F

Résultats complémentaires de prévisions

Cette annexe présente des résultats complémentaires de prévisions par filtre particulaire, filtre de Kal-
man d’ensemble et krigeage spatio-temporel avec covariances numériques, pour le scénario S1 (référence
principale) et pour les scénarios S1 et S2 (référence supplémentaire construite à partir de champs de pa-
ramètres de Mualem-van Genuchten stationnaires - Annexe D).

Référence principale - scénario S1

Comme pour le scénario S2, les panaches obtenus par krigeage sont moins lissés que ceux obtenus par
filtres (Figure F.1). À la date t3, les erreurs obtenues par filtre de Kalman d’ensemble et par krigeage sont
très proches, et plus faibles que celles obtenues par filtre particulaire (Tableau F.1). À la date t4, les erreurs
moyennes sont proches pour les trois méthodes, sauf pour le critère S, qui souligne la nette surestimation
de la contamination totale pour le filtre particulaire.
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FIGURE F.1 – Prévisions obtenues par filtre particulaire (a et b), filtre de Kalman d’ensemble (c et d) et
krigeage spatio-temporel (e et f) pour le scénario S1 et pour les dates t3 et t4.
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ANNEXE F. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES DE PRÉVISIONS

TABLEAU F.1 – Erreurs moyennes obtenues par filtre particulaire (FP) avant et après l’assimilation des don-
nées à t2, par filtre de Kalman d’ensemble (EnKF) avant et après l’assimilation des données à t2 et par
krigeage pour le scénario S1 aux dates t3 et t4.

(a) FP à t3

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 105 102
REQM [Bq.m-3] 252 248
S [-] 1.23 1.24

(b) EnKF à t3

Avant Après
58 63
156 178
1.09 1.1

(c) Krigeage à t3

.
60

143
1.05

(d) FP à t4

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 84 76
REQM [Bq.m-3] 199 179
S [-] 1.23 1.25

(e) EnKF à t4

Avant Après
65 67

156 162
1.06 1.05

(f) Krigeage à t4

.
74

160
1.03

Référence supplémentaire

Scénario S1

Le filtre particulaire ne reproduit pas la forme du panache, quelle que soit la date de prévision (Fi-
gure F.2). Le filtre de Kalman d’ensemble et le krigeage reproduisent bien cette forme, au moins pour la
date t3. Les erreurs moyennes les plus faibles sont obtenues avec le filtre de Kalman d’ensemble et les
erreurs les plus élevées avec le filtre particulaire (Tableau F.2). Cependant, le filtre de Kalman d’ensemble
conduit systématiquement à une sous-estimation de la contamination (S < 1), ce qui n’est pas le cas pour
les autres méthodes.
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FIGURE F.2 – Prévisions obtenues par filtre particulaire (a et b), par filtre de Kalman d’ensemble (c et d) et
par krigeage spatio-temporel (e et f) pour le scénario S1 et pour les dates t3 et t4.
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TABLEAU F.2 – Erreurs moyennes obtenues par filtre particulaire (FP) avant et après l’assimilation des don-
nées à t2, par filtre de Kalman d’ensemble (EnKF) avant et après l’assimilation des données à t2 et par
krigeage pour le scénario S1 et la référence supplémentaire aux dates t3 et t4.

(a) FP à t3

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 175 162
REQM [Bq.m-3] 419 406
S [-] 1.06 1.08

(b) EnKF à t3

Avant Après
69 62
152 137
0.94 0.96

(c) Krigeage à t3

.
88

184
1.05

(d) FP à t4

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 191 184
REQM [Bq.m-3] 436 429
S [-] 1.01 1.04

(e) EnKF à t4

Avant Après
118 117
252 248
0.91 0.93

(f) Krigeage à t4

.
153
296
1.09

Scénario S2

Aucune des méthodes ne reproduit la forme du panache, quelle que soit la date de prévision, et les
panaches apparaissent très lissés (Figure F.3). Comme pour le scénario S1, les erreurs moyennes les plus
faibles sont obtenues avec le filtre de Kalman d’ensemble et les erreurs les plus élevées avec le filtre par-
ticulaire (Tableau F.3). Toutes les méthodes sous-estiment la contamination globale (S < 1), mais le filtre
de Kalman d’ensemble la sous-estime un peu moins.
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FIGURE F.3 – Prévisions obtenues par filtre particulaire (a et b), par filtre de Kalman d’ensemble (c et d) et
par krigeage spatio-temporel (e et f) pour le scénario S2 et pour les dates t3 et t4.
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TABLEAU F.3 – Erreurs moyennes obtenues par filtre particulaire (FP) avant et après l’assimilation des don-
nées à t2, par filtre de Kalman d’ensemble (EnKF) avant et après l’assimilation des données à t2 et par
krigeage pour le scénario S2 et la référence supplémentaire aux dates t3 et t4.

(a) FP à t3

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 198 186
REQM [Bq.m-3] 429 403
S [-] 0.84 0.81

(b) EnKF à t3

Avant Après
127 123
285 272
0.9 0.96

(c) Krigeage à t3

.
125
286
0.89

(d) FP à t4

Avant Après
EAM [Bq.m-3] 197 187
REQM [Bq.m-3] 423 401
S [-] 0.76 0.75

(e) EnKF à t4

Avant Après
144 149
312 321
0.86 0.92

(f) Krigeage à t4

.
168
361
0.83
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Annexe G

Analyses granulométriques à Prypiat Zaton
et sur le site Epic

Cette annexe présente les schémas d’échantillonnage pour les données granulométriques à Prypiat
Zaton et sur le site Epic.

Données de Prypiat Zaton

Les échantillons granulométriques de Prypiat Zaton ont été prélevés le long d’une coupe verticale d’en-
viron 5 m de longueur et 2,5 m de profondeur (Figure G.1). Quelques sondages horizontaux ont également
été effectués, sur une longueur de 2 m. Au total, 222 échantillons ont été prélevés, dont 97 dans les sables
éoliens et 125 dans les sables alluviaux. Ce schéma d’échantillonnage permet de caractériser la variabilité
de la conductivité hydraulique à l’échelle centimétrique voire pluri-centimétrique.

FIGURE G.1 – Partie supérieure de la coupe verticale dans laquelle ont été prélevés les échantillons. Chaque
prélèvement est repéré par un carré bleu et les têtes des sondages horizontaux sont repérées par les carrés
rouges.

Données du site Epic

Les données du site Epic sont des fractions granulométriques en une vingtaine de sondages de 6 à 8 m de
profondeur, avec un prélèvement tous les 25 cm sur chaque sondage (Figure G.2). Il y a 368 échantillons
en tout, dont 265 dans les sables éoliens et 103 dans les sables alluviaux. Ce schéma d’échantillonnage
permet de quantifier la variabilité de la conductivité hydraulique à l’échelle métrique, voire pluri-métrique.
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FIGURE G.2 – Localisation des sondages de prélèvement granulométrique sur le site Epic. La localisation et
la forme de la tranchée sont approximatives. Les coordonnées sont projetées dans un repère local.
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Annexe H

Analyse de la variabilité des paramètres de
Mualem-van Genuchten (zone de traçage)

Cette annexe présente quelques analyses complémentaires menées sur les paramètres de Mualem-van
Genuchten dans la zone du traçage au 36Cl.

Variabilité des paramètres suivant la profondeur

La Figure H.1 présente l’évolution des paramètres Ks, α et n en fonction de la profondeur. Les valeurs
des paramètres sont relativement homogènes d’un niveau à l’autre, sauf pour les niveaux situés à 0,8 et
0,9 m de profondeur, qui présentent des valeurs de paramètres plus élevées.
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FIGURE H.1 – Paramètres Ks, α et n en fonction de la profondeur. Les croix indiquent les moyennes par
classe de profondeur.

Ces variations sont cohérentes avec les variations des surfaces spécifiques mesurées dans la zone de
traçage (Figure H.2).
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FIGURE H.2 – Évolution de la surface spécifique en fonction de la profondeur.

Variogrammes

Les variogrammes expérimentaux dans les directions horizontales et verticales, ainsi que les modèles
ajustés sont présentés sur la Figure H.3, pour les paramètres Ks, α et n, ainsi que pour la surface spéci-
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ANNEXE H. PARAMÈTRES DE MUALEM-VAN GENUCHTEN (ZONE DE TRAÇAGE)

fique. Les variogrammes expérimentaux ont des allures similaires pour Ks, α et la surface spécifique. Les
ajustements sont assez variables d’un paramètres à l’autre.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

0.
00

0.
02

0.
04

0.
06

0.
08

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ho

riz
on

ta
l d

e 
lo

g(
K

s)

●

●

●

● ●
●

●

●

●

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.
00

0.
04

0.
08

0.
12

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ve

rt
ic

al
 d

e 
lo

g(
K

s)

●

● ●

●

●

●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

0.
00

0.
02

0.
04

0.
06

0.
08

0.
10

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ho

riz
on

ta
l d

e 
lo

g(
α)

●

●

●

●

●

●
●

●
●

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.
00

0.
05

0.
10

0.
15

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ve

rt
ic

al
 d

e 
lo

g(
α)

●

●
●

●

●

●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.80.
00

00
0.

00
05

0.
00

10
0.

00
15

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ho

riz
on

ta
l d

e 
lo

g(
n)

● ●

●

●
● ●

●

●

●

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.60.
00

00
0.

00
05

0.
00

10
0.

00
15

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ve

rt
ic

al
 d

e 
lo

g(
n)

●

●

●

●

●
●

0.0 0.2 0.4 0.6 0.80e
+

00
4e

−
05

8e
−

05

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ho

riz
on

ta
l d

es
 s

ur
fa

ce
s

●

●

●

●

●

●

●
●

●

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.60.
00

00
0

0.
00

00
5

0.
00

01
0

0.
00

01
5

Distance [m]

V
ar

io
gr

am
m

e 
ve

rt
ic

al
 d

es
 s

ur
fa

ce
s

●

●

●

●
●

●

FIGURE H.3 – Variogrammes expérimentaux de log(Ks), log(α), log(n) et de la surface spécifique dans les
directions horizontales et verticales et exemples d’ajustement.
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Annexe I

Résultats complémentaires sur les données
de la T22

Cette annexe présente les résultats détaillés pour les dates non présentées au Chapitre 7.

Critères qualitatifs

Les cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’estimation sont données sur les Figures I.1, I.2, I.3
et I.4. Pour les 18/05/2005, 01/10/2005 et 01/10/2006, la forme des panaches est très semblable quelle
que soit la méthode ; les valeurs d’activité estimées sont cependant plus élevées pour le krigeage avec va-
riogrammes numériques que pour les deux autres méthodes. Les formes des panaches diffèrent légèrement
entre le krigeage ordinaire et le krigeage avec dérive externe d’une part et le krigeage avec variogrammes
numériques d’autre part pour le 23/04/2010. Les valeurs d’écart-types théoriques sont comparables pour
le krigeage ordinaire et le krigeage avec dérive externe, mais diffèrent nettement de celles obtenues par
krigeage avec variogrammes numériques.

Les profils estimés sont donnés sur la Figure I.5. La capacité des méthodes d’estimation à reproduire
ces profils dépend du piézomètre et de la date d’estimation. Le 18/05/2005, aucune méthode ne permet
de reproduire la valeur forte observée au point P4-1. Le 1/10/2005, au piézomètre P4, les meilleures
estimations sont obtenues par krigeage ordinaire et krigeage avec dérive externe, alors qu’au piézomètre
P5, les meilleures estimations sont obtenues par krigeage avec variogrammes numériques.
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FIGURE I.1 – Cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation au 18/05/2005.
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FIGURE I.2 – Cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation au 01/10/2005.
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FIGURE I.3 – Cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation au 01/10/2006.
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FIGURE I.4 – Cartes d’estimation et d’écart-type théorique d’erreur d’estimation au 23/04/2010.
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Erreurs absolues moyennes en fonction du nombre de piézomètres observés

Quelle que soit la date considérée, les erreurs absolues moyennes les plus élevées sont obtenues par
krigeage ordinaire, lorsque seuls deux, trois ou quatre piézomètres sont disponibles (Figure I.6). Lorsque
cinq piézomètres sont disponibles, les performances des méthodes dépendent de la date considérée.
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FIGURE I.6 – Erreurs absolues moyennes en fonction du nombre de piézomètres observés pour quatre dates.

Cas particulier du 18/05/2005

Le 18/05/2005, le point de prélèvement P4-1 présente une valeur d’activité en 90Sr très supérieure à
celles observées aux piézomètre voisins. Pour évaluer l’influence de cette forte valeur sur les estimations,
celle-ci a été ôtée des données. Les profils ainsi estimés (Figure I.7) sont en meilleure adéquation avec les
observations que sur la Figure I.5. Par ailleurs, comme attendu, les erreurs absolues moyennes sont plus
faibles (Figure I.7), et le krigeage ordinaire devient aussi performant que les autres méthodes, quel que
soit le nombre de piézomètres disponibles.
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FIGURE I.7 – Profils estimés et erreur absolue moyenne en fonction du nombre de sondages le 18/05/2005
en enlevant la donnée du point de prélèvement P4-1.
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RÉSUMÉ

La caractérisation de la contamination dans les sols et les nappes autour d’installations industrielles est un enjeu majeur
de l’assainissement de ces sites. Ce travail porte sur la combinaison de deux approches utilisées classiquement pour
caractériser les contaminations : la géostatistique et les simulations numériques d’écoulement et de transport. L’objectif de
cette combinaison est d’améliorer les estimations d’activités en radionucléides, par l’introduction d’informations de nature
physico-chimique dans un modèle probabiliste. Deux méthodes sont comparées. Elles sont basées sur la génération
d’un grand nombre de simulations de panaches de contaminants, prenant en compte les incertitudes sur les paramètres
d’entrée. La première méthode est un krigeage avec dérive externe, où la dérive est la moyenne de la population de
simulations de panaches. La seconde méthode est un krigeage avec un variogramme empirique non stationnaire, calculé
à partir de la population de simulations, qui reflète la structure spatiale du phénomène étudié.
Ces méthodes sont d’abord comparées sur un cas synthétique, constitué par la simulation de la migration d’un panache
de tritium dans la zone non saturée d’une formation sableuse. Deux jeux de données acquis au voisinage de la centrale
de Tchernobyl sont ensuite étudiés. Les résultats montrent l’intérêt de la combinaison des simulations numériques et
de la géostatistique : les estimations spatiales ou spatio-temporelles sont plus réalistes, en particulier lorsque peu de
données sont disponibles.

MOTS CLÉS

Estimation, simulations d’écoulement et de transport, incertitudes, zone non saturée, paramètres hydrodyna-
miques, Tchernobyl

ABSTRACT

A major issue concerning the remediation of industrial plants is the characterization of contamination within soils and
groundwater. Two classical approaches are combined in this work: geostatistics and numerical simulations of flow and
transport. It aims at improving the estimates of radionuclide activities by taking into account physically-based information
into a mathematical model. Two methods are introduced in this work. They are both based on a large number of simula-
tions of contaminant plumes, taking into account the uncertainties on input parameters. The first method is kriging with
an external drift, in which the drift is the average of the simulations. The second method is kriging with a non-stationary
empirical variogram computed from the set of simulations, which models the spatial structure of the phenomenon under
study.
The performances of the methods are first assessed on a synthetic test case, which deals with the migration of a tritium
plume in the unsaturated zone of a sandy aquifer. Then, they are assessed on two datasets collected around Chernobyl
nuclear plant. The results underline the benefit of combining geostatistics and numerical simulations, especially when
only few observations are available.

KEYWORDS

Estimate, flow and transport simulations, uncertainties, unsaturated zone, hydrodynamic parameters, Cher-
nobyl
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