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Résumé

La géostatistique est une discipline adaptée a la mod#ilisdei variables ou de phénomenes
structurés dans 'espace. Ceci concerne en particudigmépriétés des roches dans les forma-
tions géologiques. Ce type de variables présente erueffetontinuité spatiale qui se traduit
par le fait que deux mesures, effectuées en deux pointstsligiara variable considérée, vont
avoir tendance a étre d’autant plus semblables que lgs peimesure sont proches.

Pour modéliser des propriétés du sous-sol, l'informatiopodible se résume souvent a des
données directes, obtenues en laboratoire sur camit@s situ a partir de sondages, et de
données indirectes, de type géophysique ou autre, qui negramgepas directement sur les
propriétés mais présentent certaines corrélationsellesc Le probléme de modélisation de la
répartition spatiale de propriétés du sous-sol devient atopgobleme d’interpolation de va-
leurs a partir de données de différents types. Il s'agigétérer des modeles de propriété qui
honorent 'ensemble des données directes disponibles anasi reproduisent les caractéris-
tiques statistiques qui décrivent la continuité spatialepdegsriétés et leurs corrélations avec
les données indirectes. Les aspects liés a I'évaludtadlincertitude sur les modeles obtenus
doivent étre abordés également.

La géostatistique fournit une panoplie d’outils qui permetdéatteindre ces objectifs soit par
estimation (interpolation de valeurs) soit par simufastochastique (génération d’'une multi-
tude de réalisations équiprobables). Appliquée a la casatiéri d’aquiferes, elle offre une
grande variété de méthodes appropriées pour modéliser lditi@paapatiale des propriétés
nécessaires a la simulation de phénoménes d’écouletdattiansport en milieu poreux. Ces
propriétés incluent en particulier la perméabilité gtdeosite.

L'objet de cette étude était de réaliser une analydmdpiphique des méthodes géostatis-
tiques adaptées a la caractérisation d’aquiferes dansslaeptive d’évaluer les temps de mi-
gration de radionucléides dans des aquiferes situés a peoximistockages souterrains de
déchets radioactifs. Pour appréhender les enjeux liésypea’application et pouvoir envisa-
ger une démarche géostatistique systématique, le site steal'lEté choisi par TANDRA
comme référence et deux scénarios d’'impact d'un stockagensaguifere ont été définis. Le
premier scénario envisage la mise en communicationtdientre le stockage et l'aquifere par
un puits qui traverse I'ensemble (cas d’'une source ponctieliedionucléides). Le second
porte sur la migration verticale de radionucléides depusdekage jusqu’a l'aquifere (cas
d’une source diffuse de radionucléides).

Une réflexion préalable, fondée sur les données dispsnild ce site et les scénarios d'impact
proposés, a été menée pour établir les grandes lignesd#marche géostatistique qui répon-
drait aux objectifs recherchés et permettrait d’explaie mieux les informations disponibles
sur un site. La démarche décrit 'ensemble des étapeméhir depuis 'analyse des données
jusgu’a la simulation des écoulements et du transport eamigss la modélisation structurale
de laquifere, la simulation des types de facieés et des iptégyr et le changement d’échelle
souvent nécessaire pour pouvoir faire tourner un simulatéapulement et de transport a
partir d’'un modéle géologigue de grande résolution. Cettiggfl@ aussi confirmé le besoin
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de méthodes géostatistiques capables d’'intégrer une infonnhattérogéne constituée en par-
ticulier :

» de données directes (propriétés de la roche) et indirentssires géophysiques) corrélées
de maniere plus ou moins complexe,

e de mesures piézométriques (probléme inverse),
e de résultats d’interprétation d’essais hydrogéologiques @rabinverse également).

L’étude bibliographique proprement dite devait s'intéresdarf@is aux aspects théoriques des
méthodes géostatistiques et, dans la mesure du possiblessgperformances par des tests
comparatifs sur des exemples choisis. Elle a porté strdis familles de méthodes suivantes :

1. méthodes d’estimation (interpolation),
2. méthodes de simulation stochastique,
3. méthodes de résolution de problémes inverses (intégdgiodonnées d’écoulement).

Le cas d’étude utilisé pour évaluer les méthodes d’estimatiale simulation stochastique est
un cas réel, tiré de données topographiques, comprenantat@bles corrélées. La premiere
peut étre assimilée & une perméabilité et représentmiéble directe qui est supposée avoir
été échantillonnée en un nombre réduit de points. Landecs’'apparente a une information
indirecte de type géophysique connue partout, en chaque postimd#on. La solution
exacte de la variable directe (perméabilité) est comysement et sert de référence pour
comparer les résultats obtenus avec les différentdwoded géostatistiques.

Pour évaluer comparativement les performances des métedsimulation stochastique, plu-
sieurs problémes d’écoulement et de transport de radicthes|l@epuis une ligne source jus-
gu’a des points cibles, ont été introduits et simulés ngoe&mnent sur le champ de perméabili-
té de référence et sur les champs simulés de mani@testigue. Cet exercice a permis de
traduire l'incertitude sur les champs de perméabilité ssnefé une incertitude sur des posi-
tions et des temps d’arrivée de radionucléides. Les inma$ ainsi calculées varient selon la
méthode de simulation stochastique employée. Pour ce tgpelidation, les méthodes les
mieux adaptées sont alors celles qui donnent les répendeansport (temps et position) qui
encadrent le mieux les réponses obtenues sur la sadigticdférence.

L'étude bibliographique a également porté sur les méthodehateggement d’échelle dont

limportance est reconnue unanimement dans la miseugread’une démarche géostatistique
destinée a fournir les données d’entrée a des simulatégmulement et de transport en milieu
poreux.
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PRESENTATION DE L'ETUDE

Cette étude a pour objet de réaliser une analyse bilpibigree des méthodes géostatistiques
adaptées a la caractérisation d'aquiferes. Les modeétpgféias ainsi réalisés sont destinés a
des études de slreté liées au stockage souterrain de dédimastifs dans des formations

peu perméables recouvertes par un aquifere (zone plus pexnéabldeux scénarios suivants
sont considérés dans I'étude.

1. Un puits, foré a travers l'aquifére, atteint le stocketgerée ainsi une connexion directe le
long de laquelle les radionucléides sont libres de se déplepuis le stockage jusqu'a
laquifere. Le puits peut alors étre assimilé a une squonetuelle de radionucléides dans
laquifere. Ce scénario, qui doit étre adapté aux spééffices sites étudiés par IANDRA,
s'apparente a celui étudié par Sandia National Laborsifgwigr le site américain de WIPP.

2. |l est supposé que des radionucléides migrent verticalemenisdie stockage jusqu'a
laquifere sus-jacent. Cette migration crée une sourtieselifie radionucléides au mur de
laquifere.

Tout lintérét de la géostatistique est alors de pouv@ioggr la variété des données dispo-
nibles pour générer des modeles de la répartition spaéialpropriétés de la roche dans l'aqui-
fere (facies, perméabilité, porosité, parametres aespat). Le choix des méthodes géostatis-
tiques dépend de la finalité de I'étude, du type de données Oispagti des corrélations qui
peuvent exister entre les différentes informations amiables étudiées. Généralement, des mé-
thodes stochastiques, comme celles utilisées en sianuladinditionnelle, sont préférées car
elles permettent d'honorer a la fois des données anddsles statistiques établis préalable-
ment (histogrammes univariés ou multivariés, corréiatientre variables, corrélations spa-
tiales).

Pour cette analyse bibliographique, les méthodes gétigtads qui seront étudiées doivent
répondre a un ou plusieurs des objectifs suivants :

» prise en compte a la fois d'informations directes (pétgside la roche) et indirectes (attri-
buts géophysiques) corrélées linéairement ou non,

e prise en compte de données piézométriques (probleme verse
e prise en compte de résultats d'interprétation d'essaisdgalogiques (probleme inverse).

Font partie également de l'analyse bibliographique lémicpees dites de changement d'échelle
(upscalingen anglais) qui permettent de convertir un modéle géstat de haute résolu-
tion, pour lequel les propriétés de la roche ont été samudér une grille fine, en un modéle
maillé beaucoup plus grossier et destiné a la simulatioradsport.

A titre d'illustration, des résultats d'évaluations commpegs de méthodes géostatistiques sont
présentés et discutés dans cette étude. Ce travail campgaiement une analyse des mé-
thodes géostatistiques les mieux adaptées aux études del'sidfRA, c'est-a-dire pour des
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informations (types et quantités) et des objectifs danbés données du site de I'Est ont été
retenues par IANDRA pour cet exercice.

Les résultats de cette étude proviennent de differentauxamenés par les personnes sui-
vantes qui ont participé a I'étude :

* Michel Garcia (FSS International),

» Jaime Gomez-Hernandez (consultant associé a FS&dtiberal et Professeur de géostatis-
tique et d'hydrogéologie a I'Université Polytechnique dend] UPV [0 Espagne),

» Eduardo Cassiraga (en these a 'UPV avec des travauingigration d'informations se-
condaires)

» Harrie-Jan Hendricks Franssen (en these a 'UPV degsdravaux sur les problémes in-
verses).

Le rapport se divise en quatre parties comme suit.
1. Application : discussions autour des données du site de I'Est

2. Modélisation statistique du transport de radionucléideggiation d'informations par une
approche géostatistique

3. Probléme inverse : résolution par une approche géoispatist

4. Changement d'échelle de propriétés d'écoulement et dpdrans
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1. APPROCHE GEOSTATISTIQUE :
DISCUSSIONS AUTOUR DES DONNEES
DU SITE DE L’EST
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1.1 Présentation du probleme

La conception d'un stockage souterrain de déchets radiogiappuie sur des études de slreté
dans lesquelles I'impact du stockage sur la géosphere ou suogdatations est estimé par
rapport a différents scénarios. Dans la plupart de cesusog, le transport de radionucléides,
a travers le milieu poreux ou fracturé que constitue le-soLi®st une étape essentielle avant
d'atteindre la géosphere et les individus.

Parmi tous les scénarios possibles, il en est deux cgeément un intérét particulier en raison
du caractere aléatoire qu'ils revétent. lls se placarg kes deux dans le cas d'une formation
héte peu perméable et recouverte d'un aquifére par lequeldiesucléides pourraient transi-
ter. Ces scénarios s'énoncent comme suit.

1. Un puits, foré a travers l'aquifére, atteint le stocketgerée ainsi une connexion directe le
long de laquelle les radionucléides sont libres de se déplepuis le stockage jusqu'a
laquifere. Le puits peut alors étre assimilé a une squonetuelle de radionucléides dans
laquifere. Ce scénario s'apparente a celui étudié par Shladional Laboratories pour le
site américain de WIPP.

2. Des radionucléides migrent verticalement depuis le stocksge'a 'aquifere sus-jacent.
Cette migration crée une source diffuse de radionucléidesiade l'aquifere.

Pour ces deux scénarios, on souhaite évaluer le parcauradienucléides depuis la source
(ponctuelle ou diffuse) et le temps de parcours jusqu'a des pditgs (par ex. puits de pom-
page, exutoires naturels), ainsi que I'évolution au coursrdps de la concentration en radio-
nucléides en ces points cibles. Compte tenu des nombrieasettudes d'ordre géologique
(hétérogénéités du milieu), hydrogéologique (état actuela@uténs futures des conditions
aux limites de l'aquifei® et de stockage (comportement des colis et des cavitgtedege),
une approche stochastique est nécessaire pour quamifertitude sur le transport de radio-
nucléides. C'est dans ce cadre que peut intervenir la gstigia et les nombreuses méthodes
qui sont présentées dans les chapitres suivants.

Dans ce chapitre, l'objectif est de présenter l'engedds étapes qui permettent de mener a
bien une telle étude géostatistique. Afin d'illustrer la atéire, des données réelles sur un site
potentiel étudié par ITANDRA (site de I'EST) ont étéiséids. Pour ce cas d'étude particulier,
des suggestions sont faites sur les approches géostatigigiuesrmettraient d'exploiter au
mieux les informations disponibles.

1 Les conditions aux limites incluent les sources et esagoextérieurs (par ex. cours d’eau, zones
d’affleurement), les infiltrations et évaporations aaifjues aux endroits ou la nappe est libre, et la drainance
aux endroits ou elle est confinée.
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1.2 Présentation du site

Le site de 'EST a été choisi pour détailler 'approclustgdistique qui conviendrait pour mo-
déliser un exemple de site de laboratoire ANDRA. Leaitt€ tres largement décrit dans de
nombreux documents référencés ("D.A.l.LE — Site EST — ditéfh) "Recherches préliminaires
a limplantation des laboratoires de recherche soutsrraBilan des travaux de janvier 1994 a
mars 1996", rapport B RP O CGG 97-002/A intitulé "Inversioatgfraphique — Est France

97", rapport D RP OANT 97-058/A). On retiendra ici les quelquastpsuivants.

1. La formation hdte sélectionnée pour un stockage poterdmeespond aux Argilites du
Callovo-oxfordien. Cette formation, d'une épaisseur mogede 130 m a l'endroit envisa-
gé, est située sous I'Oxfordien calcaire qui constitgaiféxe sus-jacent que l'on souhaite-
rait modéliser.

2. Cet aquifere est d'une épaisseur de 300 m au droit de I'emptaqandneu pour le labora-
toire mais I'épaisseur cumulée des niveaux producteurs edhijfiles Cet emplacement se
situe a quelques kilometres a l'ouest d'une zone d'affleurelmé®xfordien calcaire ou de
nombreux puits de pompage existent le long de la Meuse a1t dmnagite.

3. Cing sondages d'exploration réalisés par IANDRA & partir de 3 plates-formes, eéens
gnent sur I'Oxfordien calcaire. Deux des plates-formgsotpent les sondages HTM102
et EST107, pour la premiere, et EST103 et EST104 pour la sedanderniere plate-
forme ne comprend que le sondage MSE101. Sur tous ces sordigydmgraphies ren-
seignent sur la lithologie ainsi que sur la porosité. ests hydrauliques ont été réalisés
dans l'aquifere sur un sondage de chaque plate-forme (MSE1010E®T HTM102).
Pour chacun de ces sondages, plusieurs tests, de pompage lmacgamdcaulique, ont été
effectués dans l'aquifere pour des intervalles différemt® ebturateurs. L'interprétation
de ces tests renseigne sur la perméabilité du milieu fmwatle. Deux de ces sondages
(HTM102 et MSE101) ont été convertis en piézometres d'oiakégtions de charge de la
nappe sont suivies.

4. D'autres informations hydrogéologiques relatives a I'@iém calcaire peuvent étre tirées

desforages d'alimentation en eausitués le long de la Meuse. Ces forages renseignent sur

la perméabilité locale (données de production) et suvdaum pi€zométrique de la nappe.

5. D'autres données proviennent def@@ges pétroliersanciens sur lesquels des diagraphies
avaient été enregistrées. Ces forages sont pour la ptogseloignés du site (plus de 20
km) vers le nord-ouest. Si les diagraphies sont pertisaziteecouvrent 'Oxfordien cal-
caire, ces données constituent une information seaengla@cieuse pour la caractérisation
préalable de l'aquifere sachant que peu de données exisandrait du site.

6. Desdonnées sismiquegxistent également sur le site. Elles se composeh8@@ km de
profils de sismique réflexion (2Byont 980 km ont été réinterprétés pour TANDRA. A ce-
la se rajoutent 14,9 km de profiles sismiques réalisesANDRA. Ces profils interprétés
fournissent des temps de parcours pour différents marguecwsnfyis le toit et le mur de
laquifere) et une impédance qui devrait étre corréléeithofdcies et a la porosité.

2 Ces profils datent de campagnes d’exploration pétrolidierames.
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1.3 La démarche géostatistique

La modélisation d'un aquifére passe par plusieurs étapesedgnelles différentes caractéris-
tiques du milieu sont abordées. Dans ses grandes lignemd@lisation comprend tout ou
partie des étapes suivantes.

1. Modélisation structurale : topographie du toit ou du mur de laquifére, épaisseur de
l'aquifere.

Une approche déterministe, du type estimation (interpaolatiest généralement em-
ployée. Cette étape intervient dans tous les problemndésdnsionnels (3D). En 2D, a
moins de s'intéresser uniquement a des écoulenmagsdé transpor) a densité cons-
tante en nappe confinée ou a une nappe libre dont la haatemée est grande, I'épais-
seur de l'aquifére doit également étre modélisée. En 2byrele l'aquifere est aussi né-
cessaire pour modéliser des effets de densité (phénodegeavité).

2. Modélisation d'unités géologiques ou de types de faciés : vense discrimination des
propriétés pétrophysiques du milieu a partir de la connaisce de la répartition spa-
tiale des roches.

L'incertitude sur cette répartition spatiale pouvant &h@ortante, une approche sto-
chastique est souvent requise. Le choix de l'approche dépsrubjetifs recherchés
(modélisation d'objets géologiques ou de répartitions spatit faciés) et de linforma-
tion disponible.

3. Modélisation des propriétés pétrophysiques (par ex. porositgerméabilité, para-
metres de transport) : vers un remplissage des corps géologas ou des types de fa-
ciés par des propriétés du milieu poreux.

Cette fois encore, une approche stochastique est néegxesar mieux appréhender l'in-

certitude, pour générer des représentations réalistegéealdition spatiale des proprié-

tés et pour s'orienter vers des analyses de risque ouedé. fRiusieurs étapes peuvent
alors étre utiles pour intégrer I'ensemble des donnéasnilides, informations directes et

secondaires, et informations physiques relatives auxdeioents (probleme inverse).

4. Changement d’échelle : passage d'un modele géostatistique stnit avec une
grande résolution (grilles contenant jusqu’a plusieurs milbns de blocs) a un modéle
remaillé plus grossierement (quelques milliers & dizairsede milliers d’éléments) des-
tiné a la simulation des écoulements et du transport.

Cette étape comprend la construction du maillage plus gresdeecalcul des propriétés
moyennes (effectives) des éléments. Le type de madlaggmérer dépend du simulateur
d’écoulement et de transport employé (simulateur par diffé@efinies standard, diffé-
rences finis généralisées avec volumes de contr@meéls finis avec volumes de con-
trole, éléments finis mixtes, etc.).

Dans chacune de ces étapemdlyse exploratoire des donnéesst un prélude indispensable
pour déduire de 'ensemble des informations disponiblesatlgenquantitative ou qualitative,
les modéles statistiques inhérents a toute approche pisibaiu stochastique dont la géosta-
tistique fait partie. Ces modéles incluent les modelegartiés (distributions) relatives a cha-
cune des variables estimées ou simulées (variablesusties, types de faciés, propriétés pé-
trophysiques), les modeles bi ou multivariés entre asaprimaires et secondaires et
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I'établissement entre elles de corrélations qui peué&tat de nature linéaire ou non-linéaire,
les modéles de variographie qui déterminent la continaitécOrrélation) spatiale de chacune
des variables du probleme. Cet aspect de la démarchetgfigsia n’est pas davantage détail-
lé dans la suite.
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1.4 Application au site de 'EST

1.4.1 Résumé des étapes de la démarche géostatistique

La modélisation de l'aquifere a pour objet de simuler désas®s autour d’'un stockage sou-

terrain de déchets radioactifs a savoir la mise eneodon du stockage et de l'aquifére par un
puits qui court-circuite la formation hote ou la migratianticale dans la formation hote de

radionucléides vers l'aquifere. Dans un premier tempsgdees problemes peuvent étre simu-

lés avec un modele bidimensionnel d’écoulement et dspoainpour représenter l'aquifére. Si,

comme cela semble étre le cas, le milieu est fomeh&térogene verticalement (grandes varia-
tions de propriétés sur la hauteur de l'aquifere), le passaganodéle tridimensionnel devient

inévitable.

La démarche géostatistique et l'utilisation des donnéesndépt de la dimension du pro-
bléeme. En particulier, s'il est envisageable en 3D ddéiiser la répartition spatiale de types
de facies, et par conséquent d'utiliser l'information duirapporte telle que 'impédance, il

n'en est pas de méme en 2D ou une notion de faciés rpogesur I'épaisseur de l'aquifere

n'a pas de sens. En revanche, limpédance peut ser2Db efirectement comme une informa-
tion secondaire sur la transmissivité.

Pour 'étude du site de 'EST, selon le choix d’'un modelewbtridimensionnel, les séquences
de traitement possibles sont les suivantes.

Etapes de construction d’'un modele bidimensionnel d’aquifere

1) Estimation de I'épaisseur de l'aquifere.

2) Simulations stochastiques jointes (co-simulation) gmlasité et de la transmissivité ou de
la perméabilité. Résolution simultanée ou consécutiveudies problemes inverses.

3) Si nécessaire et justifi€, estimation ou simulatiorpaieameétres de transport (par ex. dis-
persivité).

4) Si nécessaire, processus de changement d’échelle (ehaanstruction d’'un maillage
grossier et calcul de propriétés équivalenieperméabilité, porositél affectées aux élé-
ments).

Etapes de construction d’'un modele tridimensionnel d’aquifere

1) Estimation du toit ou du mur de l'aquifere et de son épaisseur.

2) Simulation stochastique des types de facies.

3) Simulations stochastiques jointes de la porosité et perfaéabilité. Résolution simultanée
ou consécutive du ou des problemes inverses.

4) Sinécessaire, simulation stochastique de parametresndpart.

5) Si nécessaire, processus de changement d’échelle (eha@nstruction d’'un maillage
grossier et calcul de propriétés équivalemteperméabilité, porositél affectées aux élé-
ments).
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1.4.2 Modélisation structurale de I'aquifere
Objet

Pour traiter le probleme de transport de radionucléidesstilindispensable de connaitre
'épaisseur de l'aquifere pour déduire, a partir d'un champ dertiasivité ou de perméabilité
et d'un champ de pression, des variables d’écoulemertt teitele flux et la vitesse. Perméabi-
ité et épaisseur de l'aquifere sont utiles a la fois demgproblemes bi et tridimensionnels.
Pour un probleme 3D, la topographie du mur de laquifere peut étrssiun élément
d’information important s'il influe sur la migration deadionucléides. Tel est le cas si
I'élévation du mur de l'aquifere détermine le temps d’agidé radionucléides depuis un stoc-
kage jusqu’a l'aquifére ou si un phénoméne de gravité doipéen compte dans le trans-
ports. Ce dernier cas (effet de densité) s’applique aussi eit faDt alors connaitre la géomé-
trie de l'aquifére.

Données disponibles

Pour le site de I'EST, linformation disponible sur lapbgraphie du mur et du toit de
laquifere (et donc sur I'épaisseur) provient de plusieurscesur

» Données de puits ccotes relevées sur les sondages traversant I'aqudaraombre tres
réduit, ces données constituent l'information précisé'exmplacement de l'aquifere.

» Données sismiques marqueurs de toit et de mur de l'aquifére. Beaucoup plus abesdant
que les précédentes, ces données indiquent, avec uneecgntadision (généralement
guelques métres), la cote du toit et du mur de l'aquifere.

» Autres données de type géologiquede nature qualitative, ces données refletent l'avis
expert de géologues et servent dans le choix ou I'étniess® de modeles statistiques sur
la structure de l'aquifére ou dans I'énoncé de certainesthgses.

Méthodes préconisées

Il est deux raisons qui justifient d’avoir recours a lfestion (interpolation) plutét qu'a la
simulation pour générer un modéle structural d’aquiféere.

1. La topographie et I'épaisseur des aquiferes varient géménaleen douceur (grandes por-
tées de corrélation spatiale).

2. L’erreur commise sur le modele a relativement peu d'ingmee sur la modélisation des
écoulements. En d’autres termes, il ne faut pas s’ateddtes différences significatives
dans les résultats d’écoulement pour des modéles structuyaialénts (équiprobables)
qui seraient obtenus par une approche stochastique.

3 Un tel phénomeéne est a prendre en compte s'il infludastiajectoire des radionucléides, soit directement
lorsque la force de gravitation a laquelle sont soumisd@mnucléides est d'un méme ordre de grandeur que
les autres forces (capillaire et de viscosité), stitgers la ségrégation de fluides comme pour les écoutemen
diphasiques ou les radionucléides seraient transportés plaase gaz générée a partir du stockage, soit encore
s'il existe des variations de la densité de I'eau daferhaation.



B RP OFSS 98-001/A 25/245

Parmi les méthodes géostatistiques d’estimation capédlieégrer une information secon-
daire, la plupart pourraient étre utilisées ici. Certaisest cependant mieux adaptées ou
d'utilisation plus facile. Elles sont données ci-apres.

» Krigeage universel
A utiliser si les données secondaires disponibles ssoffisantes ou mal corrélées aux
variables structurales de l'aquifére, et s'il peut étebléta partir des quelgques données
disponibles ou sur l'avis de géologues, que les variatiogsatele échelle du toit ou du
mur de l'aquifére ou de son épaisseur ont des tendances gunipsendcrire facilement
a partir de lois polynomiales simples (par ex. variagtiauatour d’un plan moyen incliné).

» Krigeage avec dérive externe

A utiliser s'’il peut étre établi une corrélation entire marqueur sismique et une variable
structurale (élévation du toit ou du mur, épaisseur) et siargueur décrit les variations
a grande échelle de la variable (variations douces du majggens qu'’il ne soit pos-
sible, a partir du faible nombre de données directes didpsnde quantifier convena-
blement la corrélation. Si l'information secondgsesmique) n'est pas présente partout,
il est nécessaire, dans un premier temps, d'interpoiefortnation secondaire a
lensemble du domaine et d'utiliser le champ de valeuespoiées comme dérive ex-
terne pour l'estimation de la variable structurale.

» Cokrigeage co-localisé
A utiliser s’il a pu étre établi et quantifié une cortiéla linéaire entre l'attribut sismique
et la variable structurale. Comme précédemment, fdfimation secondaire n’existe pas
partout, une premiere étape obligatoire consiste arfioter.

e Cokrigeage d'indicatrice selon un modele de markov-bayes
A utiliser si la corrélation entre lattribut sismiquet la variable structurale est non-
linéaire ou partielle, c’est-a-dire si la précision’aggdrmation secondaire, sur la variable
primaire, varie selon sa valeur ou lintervalle de wedeauquel elle appartient.

1.4.3 Simulation des facies
Objet

La modélisation de types de facieés ou de roches segustifique les propriétés du milieu po-
reux varient considérablement d'un faciés a l'autre etlquiermation disponible permet de
s'intéresser a eux. L'objectif n'est alors pas de miseléles faciés a la seule fin de connaitre
ou de comprendre leur répartition spatiale, mais de gémémmodeéle intermédiaire (de facies)
a partir duquel les propriétés pétrophysiques du terrain po@hentécrites avec plus de pré-
cision et de réalisme. Comme cela a été évoqué plus\wugl.4.1), la modélisation de fa-
ciés n'est envisageable que pour des modéles tridimenisiataguifere.

Les conditions requises pour s’'intéresser aux faciesdsont les suivantes.
* Probléme tridimensionnel.

» Possibilité de discrimination de populations de propriégdde sur une certaine classifica-
tion des terrains (types ou groupes de faciés ou de roches).
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» Disponibilité d’'une information relative aux types deidacu de roche.
Données disponibles
Dans le cas du site de 'EST, trois types d’informat&mseignent sur les facies.

» Coupes lithologiquessur carottes (information directe).
» Diagraphiesde puits (information secondaire relativement précise).
» Impédances(information secondaire moins précise mais plus largeéehantillonnée).

Ces informations montrent une classification treBeaides facieés en une dizaine de formations
régionales décomposées chacune en une vingtaine ou plugséde $ cette classification pré-
sente un intérét géologique certain pour la compréhensitan gknéese de l'aquifere, elle est
trop complexe pour étre modélisée par une approche gédagtatistu par toute autre ap-
proche, et quand bien méme cela serait possible, uaeptéltision du modéle serait inutile
dans le seul but de modéliser ensuite les propriétés deha puis les écoulements et le trans-
port.

La simplification de cette classification des faciest édre une des taches principales de
lanalyse exploratoire des données. Elle consistaregeouper les facies en familles sur des
criteres de propriétés et de variabilité spatiale équitede Le nombre final de familles de fa-
ciés ne devrait pas dépasser la dizaine.

Méthodes préconisées

Compte tenu du fait que les types de facies ou de rochalesnariables catégoriques, que
leur continuité spatiale peut étre complexe et différdite type a l'autre, et que lincertitude
est grande, une approche par simulation stochastique eskaite pour modéliser leur répar-
tition spatiale. Une telle approche conduit a généremaarsble de réalisations (images) dites
équiprobables, toutes similaires en apparence mais diésrelans le détail, et qui décrivent
autant d’états (ou scénarios) possibles de la réparsifiatiale des facies. Le nombre de réali-
sations nécessaires pour décrire I'éventail des étasigies dépend de la complexité et de
lincertitude sur le phénomeéne simulé. Il est courant adeige 100 a 1000 réalisations pour
échantillonner convenablement I'espace des étatshesssi

Parmi les méthodes de simulation stochastique décriteslalanite, une approche par indica-
trices est mieux indiquée car elle permet de traiterteineent des variables catégoriques. Pour
exploiter la ou les informations secondaires disponillae méthode par indicatrices du type
markov-bayes convient parfaitement. Elle peut intégrerdimnées secondaires de nature et
donc de précision différente (diagraphies et impédancesg, gtelle que soit la complexité de
la corrélation entre les faciés et les variablemsdaires. Dans les cas favorables (formation
sédimentaire avec une séquence stratigraphique de faciggudgrartout), une méthode par
gaussiennes tronquées conviendrait également.

Il est a noter que pour le site de 'EST, limpédancetrdegponible qu’en un nombre réduit de
profils (sismique 2D). Il pourrait donc étre envisagé dediipoler sur 'ensemble du domaine
comme cela a été évoqué précédemment pour les marqueugaiessiivoir 81.4.2, modele
structural). Pour que Tlinterpolation se justifie, il fautlrque la variabilité spatiale de
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l'impédance soit douce (grande portée de corrélation polfigudgtune approche par estima-

tion) et qu'elle renseigne donc sur des variations a grécdelle des facies. Ce dernier point
n'a bien entendu aucun sens lorsque l'on parle de variahtégorigues comme les faciés.
L’'unique solution est alors d’avoir recours a la simutatgiochastique pour générer des
champs d’'impédance qui ensuite sont utilisés comme infams¢condaire dans la simulation
des faciés. Pour que lapproche soit cohérente, il fauérgérune nouvelle réalisation de

l'impédance pour chaque nouvelle réalisation de faciéseltraitement peut étre long et cod-
teux en temps de calcul. Cette difficulté & générer upenmaition secondaire exhaustive nous
conduit ici & écarter les méthodes de simulation qui respieine telle information.

Une autre approche, envisageable pour conditionner ou pkisgmént contraindre les simu-
lations de facies a partir des diagraphies et des impédguocesnstituent des informations
secondaires de nature différente et non uniformémenttignaest le recuit simulé. Il permet
en effet de produire des réalisations qui satisfont & sandsle de critéres tant statistiques
(reproduction d’histogrammes et de variogrammes) que liéd@nées (directes, corrélations
avec des variables secondaires). Si d’'un point de vuerperice le recuit simulé n'est pas
nécessairement plus rapide que la simulation séquentigidicdirices, et si son fondement
probabiliste est moins bien établi, il reste un moyeigue de satisfaire a un ensemble de cri-
téres que la simulation séquentielle peut, dans certans&gas pouvoir atteindre.

1.4.4 Simulation des propriétés de la roche (perméabilité, grosité)
Objet

Les propriétés de la roche restent l'objectif principalla modélisation de l'aquifére. Elles
conditionnent directement les phénomenes d’écoulemetd transport de radionucléides qui,
du point de vue hydrogéologique, sont essentiels lors de I'éfudestockage. Dans un pre-
mier temps, la modélisation porterait sur les propri€fésoulement qui sont importantes
(perméabilité, porosité, etc.). Dans un deuxieme terhgserait utile d’analyser également le
transport réactif qui requiert des paramétres supplémenéifeerfois une formulation diffé-
rente des équations de transport couplées avec les équdiiqogibre chimiques. L'aspect
d’interpolation ou de simulation de paramétres de trangptertque la dispersivité n'est pas
abordé dans la suite. En effet, les phénomenes de displasiplus importants proviennent de
la dispersion hydrodynamique produite par les hétérogéngitémles. Cette dispersion se
calcule au moment du changement d’échelle entre une ggdistatistique fine et un maillage
plus grossier destiné au simulateur d’écoulement et de transpo

Données disponibles
Concernant le site de 'EST, les données disponiblelesyropriétés du milieu dépendent de

la dimension choisie pour étudier le probleme d’écoulerede transport. Deux cas se dis-
tinguent comme suit.

Modélisation 2D de I'aquifére

4 Egalement le coefficient d’emmagasinement dans laepaitia nappe est confinée et la porosité de drainage
dans celle ou elle est libre.
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En 2D, les propriétés a simuler sont la transmissilgt€aquiferé et la porosité moyenne sur
épaisseur de l'aquifere. Les informations disponible#t sdors de six ordres (on se place ici
dans le cas particulier du site de 'EST pour lequel aucunarends porosité ou de perméabi-
ité sur carotte n'a été effectuée).

* Données de diagraphie déduction de porosités moyennes sur la hauteur de l'aquifére;
bien que mesurée aux puits, cette information présentenpnécision inhérente aux dia-
graphies qui ne mesurent pas directement la porosité nwmstiibuts bien corrélés a la
porosité (par ex. mesures par neutrons).

» Interprétations d’essais de puits :selon le type d’essai (sur 'Oxfordien calcaire des es-
sais de pompage et des essais par choc hydraulique oralistEsygil peut étre déduit une
transmissivité ou, de maniere équivalente, une perméabii pour les essais par choc hy-
draulique (essais en écoulement transitoire), un ceeffic’emmagasinement. Les valeurs
de transmissivité ou de perméabilité sont des valeuremeyg sur des intervalles qui re-
couvrent tout ou partie de la hauteur de l'aquifere a I'ehdlwipuits. Elles constituent
donc une information directe, bien que parfois incertameur la simulation de champs de
perméabilité. Si les volumes d’investigation, auxqueld attachées les transmissivités dé-
duites des essais, sont beaucoup plus grands que les cellldagitie géostatistique, ces
valeurs ne sont pas utilisées pour conditionner des sellnigues mais pour contraindre la
perméabilité moyenne a l'intérieur des volumes d’ingasibn des essais.

Concernant le coefficient d’'emmagasinement, il éshlla porosité et peut donc étre utilisé
pour contraindre l'intervalle de valeurs possibles de jit@r@sl'endroit du puits. Si des
données de diagraphie existent sur le puits, linformatiiduite du coefficient
d’emmagasinement vient en complément ou pour valider fgbdison de porosité tirée
des diagraphies.

» Données piézométriques en tant que mesures de la charge hydrauligue en un ou plu-
sieurs puits d’observation, ces données renseignent, pswodditions aux limites don-
nées, sur la répartition spatiale de la transmisdjpitébleme inverse). Les niveaux piézo-
meétriques peuvent étre relativement stationnairesdigaste de 'EST) ou révéler des va-
riations saisonnieres (phénomenes transitoires)s Rasndeux cas, il est souhaitable de gé-
nérer des champs de perméabilité qui reproduisent les nipgaométriques mesurés ou
leur historique. Si les conditions aux limites sont cminues (conditions qui peuvent va-
rier au cours du temps), il est nécessaire de quantifier ioeertitude et de la prendre en
compte dans la simulation de la perméabilité. 1l emleshéme des infiltrations, des évapo-
rations ou de la drainance potentielle de l'aquifere.

5 Si, comme prévu, la premiére étape conduit & construireaaiéle structurdll d’épaisseuf] de l'aquifére,

il peut étre plus intéressant de modéliser la perméabiitizontale de I'aquiferél perméabilité moyenne sur
toute la hauteut] si elle varie indépendamment de I'épaisseur de l'aquitareeffet, en procédant de la sorte,
la variabilité spatiale de la perméabilité, alors défée de celle de la transmissivité, peut mieux étre repro
duite.

61l est courant de déduire d’'un essai de puits une valeur déakilité affectée d’'une erreur. Si cette incerti-
tude sur les données a des conséquences significatives mobleme d’écoulement et de transport a traiter,
elle peut aussi étre intégrée au processus de simulatabrastigue.
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» Données d’essai de puitslors d’'un essai, les mesures de débit et de charge hgdiawuli
relevées au cours du temps, sur un ou plusieurs puits de ataliicibu d’observation,
constituent une information partielle sur les écoulem@nbvoqués par l'essai (et qui se
superposent aux écoulements régionaux). Ces écoulementsi@dépara fois des condi-
tions aux limites qui, dans le cas présent, sont bianu=s, de la répartition spatiale de la
perméabilité (ou de la transmissivité) dans un voisindge ou moins immédiat des puits
de sollicitation, et du coefficient d’emmagasinementadaedppe dans ce méme voisinage
(et donc de la porosité moyenne). Il s’agit donc a naudaan probléme inverse a intégrer
a la simulation de la perméabilité.

» Données géophysiquesit a été dit plus haut (voir 81.4.1) que les impédances déduites
des profils sismiques ne peuvent pas étre utilisées en 2Dmmaléliser la répartition spa-
tiale de types de faciés ou de roche. La porosité etrtadabilité sont cependant trés for-
tement corrélées aux facies. S'’il nest pas possihléligér 'impédance pour déduire un
facies moyen, qui n'a pas de sens, sur la hauteur de I'egjefie peut étre utilisée comme
information secondaire sur la perméabilité ou sur la gigrenoyenne. La maniere de cor-
réler cette information géophysique aux propriétés du npi@eux demande une analyse
détaillée des données.

» Informations d’ordre géologique : il est bon de générer des champs de perméabilité et de
porosité qui sont conformes aux interprétations que lde@ées ont pu rapporter de leur
travail sur le terrain. Par exemple, pour le site d8TEIl est dit dans les rapports d’étude
de I'ANDRA que I'Oxfordien calcaire a une bonne perméabien nappe libre a
laffleurement et que la perméabilité diminue avec I'appndfssement de la formation et le
recouvrement par les marnes kimméridgiennes. Une tafitemation est utile dans
lanalyse des données car elle indique des voies d’exjlorabur I'établissement de cor-
rélations entre la perméabilité et des informaticamoadaires (en particulier des données
sismiques ou structurales). A défaut d'information secoedalle peut étre utilisée direc-
tement pour spécifier un modele de dérive de la perméabilité

Modélisation 3D de I'aquifére

En 3D, les notions de propriétés moyennes sur la hautelaggéfere ou de transmissivit
disparaissent. Elles donnent place a des notions de palitdést porosité ponctuelles ou
I'échelle de blocs.

é
a

Les sources d’'information décrites plus haut, pour un m@igleestent valables en 3D. Leur
utilisation peut étre cependant différente. A ces inftiona s’en ajoutent d’autres comme
celles relatives aux faciés qui ne peuvent pas étre tglen 2D. Les données disponibles
pour un modele 3D sont résumées ci-apres.

* Données de diagraphie déduction de porosités (moyennes) le long des’pliéspro-
bléeme d’imprécision de la mesure décrit en 2D s’appliqguerenon S'il est envisagé
d’incorporer une incertitude sur ces valeurs de porosité l[dgm®cessus stochastique, il

7 La grille employée pour la simulation des propriétés, @$ phrticulierement le nombre de nceudg edé-
termine la taille des intervalles sur lesquels doit gtogennée la porosité.
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peut étre nécessaire de corréler entre elles les patiturd (aléatoires) apportées a chaque
donnée.

* Interprétations d’essais de puits :déduction d’'une perméabiltét, pour les essais par
choc hydraulique, d’'un coefficient d’'emmagasinement lg @olrosité. Les valeurs de per-
méabilité et de porosité ainsi déduites correspondent dapea des valeurs moyennes a
une échelle (volume d’investigation de I'essai) génémrateéraupérieure a celle définie par
la grille de simulation. Selon le cas, ces données peéwenprises comme données ponc-
tuelles (c'est-a-dire a une échelle équivalente a dgllda grile) ou comme données
moyennes sur des volumes plus grands. Dans le premi¢méasnation intervient direc-
tement dans la simulation de la perméabilité comme uneégodirecte. Dans le deuxieme
cas, la perméabilité moyenne doit étre équivalentdlé a@e donnerait la répartition spa-
tiale des valeurs de perméabilité simulées a I'échiniesi 'essai devait étre simulé numé-
riquement. Ceci revient alors a traiter un problemersw.

» Données piézométriques utilisation identiqgue au cas bidimensionnel.
» Données d’essai de puitsutilisation identique au cas bidimensionnel.

» Simulations de faciés :utilisation des simulations réalisées a I'étape 2 (81.4.8ut
lintérét des faciés est de pouvoir mieux discriminer pgsulations de propriétés. Les si-
mulations de faciés sont générées a cette fin etit@rgtdonc ici l'information secondaire
principale.

» Données géophysiquesles simulations de facies capitalisent déja l'infoioragéophy-
sique. Comme la perméabilité et la porosité sont mieu€lges aux types de faciés qu’a
l'impédance, l'information géophysique n’a ici plus grandétéiti

» Informations d’ordre géologique : l'utilité de ces informations dans l'analyse explora-
toire des données demeure au passage au 3D. En outreaiseseriterprétations géolo-
giques permettent d’établir des modeles de dérive, ils de@tomintégrés a la simulation
des propriétés du milieu.

Méthodes préconisées
La perméabilité et la porosité sont deux attributs foetat corrélés. Il est donc vraisemblable

gu'ils soient simulés conjointement. Le choix d’une roéih de simulation dépend alors des
aspects suivants :

8 Bien que cela ne soit pas le cas ici, il est & ropiercertains essais, mettant en ceuvre des écoulemeéts sph
riques a partir de lanternes de petite taille, peuvent canduévaluer le rapport des perméabilités horizontale
et verticale, c'est-a-dire le coefficient d’anisotmpie la perméabilité. A partir de la simulation de la geoi

lité horizontale, le champ de perméabilité vertical@éduit alors par multiplication des valeurs de perméabili-
té horizontale par le coefficient d’anisotropie. Si puss coefficients d’'anisotropie ont pu étre calculés sur
différents puits, une premiére étape consiste a interfmerex. estimation par krigeage ordinaire) ces valeurs
aux nceuds de la grille de simulation. La perméabilité edetise déduit alors, en chaque nceud de la grille, par
multiplication de la perméabilité horizontale simulée par coefficient d'anisotropie estimé. L'étape
d’estimation des coefficients d’anisotropie se jusiifiepar le fait que ces coefficients montrent génératem
des variations douces dans I'espace (grande continuitélspati
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e dimension du probléme (2D ou 3D),

e parmi la multitude d’'informations disponibles, la sélettite données qui contribuent véri-
tablement & renseigner sur la perméabilité ou sur laspéyrsans étre redondantes avec
d’autres informations ou de moins bonne qualité,

» types de corrélation (linéaires, non-linéaires, pesiequi ont pu étre établies entre pro-
priétés et informations secondaires,

e résolution simultanée ou a posteriori du ou des problémesses.

Certaines méthodes de résolution de problémes inversieE8) sont congues pour pouvoir
simuler un champ de perméabilité en une seule étape ademdonnées directes de perméabi-
ité et de données d’écoulement. A trop vouloir intégrérfa’mations d’'un coup, ces mé-
thodes tendent a produire des champs de perméabilité quordmbipas pleinement toutes les
données. En outre, et bien qu'il soit envisageable denfediorer, ces méthodes ne prévoient
pas d’intégrer d’'informations secondaires, informatigng peuvent étre corrélées de facon
plus ou moins complexes a la perméalilité

Une alternative est de simuler les champs de perméailitdeux étapes. Dans un premier
temps, les propriétés sont simulées indépendamment desedatiééoulement mais en inté-
grant 'ensemble des données primaires et secondaiaes. I deuxieme temps, les simula-
tions sont améliorées en résolvant le ou les prolslémerses. Cette démarche permet de
mieux intégrer toute une variété de données, de sigrificati d’échelles différentes, dans le
processus de simulation stochastique de la perméabiti latporosité. Il permet en outre de
mieux distinguer I'apport de chaque type d’information (statigudynamique), de mettre a
jour facilement le modéle avec de nouvelles donnéepdeitulier des données d’écoulement)
et plus généralement de mieux conditionner ou contraiadsienlilatio°.

Si on se place dans cette optique, il reste a choisimétieode de simulation initiale pour ex-
ploiter 'ensemble des données a I'exception de celiasodlement.

Modélisation 2D de I'aquifére

Si on considére qu’entre les données géophysiques, le nzidédeural d’épaisseur et les in-
terprétations d’ordre géologique, il a pu étre tiré une nédion secondaire fiable ou un mo-
dele de dérive, la méthode de simulation doit permettreirdégrer. Dans le cas le plus
simple, pour des corrélations linéaires entre attriptitsaire et secondaire, et pour un modéle
unique de variogramme pour décrire la corrélation spatidpendamment de classes de pro-

9 1l est a noter que lintégration d’une information sedaire a été rendue possible trés récemment dans la
méthode d’auto-calibrage. Cette amélioration n’a pasneup@ésentée dans ce rapport mais a fait I'objet d’'une
publication récente : Capilla, J. E., Rodrigo, J., em@Hernandez, J. J, "Worth of secondary data compared
to piezometric data for the probabilistic assessmemdionuclide migration”, Stochastic Hydrology and Hy-
draulics, vol 12, no 3, pp 171-190, 1998. Ces mémes ont soumis égalenaitre papier intitulé "Simulation

of non-gaussian transmissivity fields honoring piezomeatata and integrating soft and secondary informa-
tion" qui sera publié en 1999 dans la reMethematical Geology

10 Ces objectifs sont précisément ceux qui ont motivédsstests 3 et 4 dans I'exercice du WIPP pour Sandia
Laboratories.
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priétéd?, une méthode de simulation de type multigaussien peut épleyer®. S'il est souhai-
table de distinguer des classes de propriétés (par ex. akseslde perméabilité faible,
moyenne et forte), une méthode par indicatrices estcbe@ mieux adaptée. Si différentes
informations secondaires sont a prendre en compte (diigsa impédances, épaisseur, autre
dérive), la forme de corrélation avec les propriétésirmertitude pouvant varier d’'une infor-
mation a l'autre, une approche par indicatrices de typ&awdrayes présente des avantages
certains. Pour certaines données, une alternative paiter t'incertitude est de tirer aléatoi-
rement, avant chaque simulation, des valeurs a partisttddiions qui décrivent l'incertitude
sur ces donné&s Ces tirages peuvent étre indépendants d’'une donnée a bautorrélés.

Modélisation 3D de I'aquifére

Pour le 3D, l'objectif premier consiste a exploiter aaur I'information sur les facies. Quelle

gue soit la méthode de simulation employée, il est frégpent chaque réalisation, de simuler
les propriétés partout autant de fois qu'il y a de types desfapuis de combiner les simula-
tions en ne gardant en chaque noeud que la valeur de proptEnéesur la simulation qui a

le bon type de facies. Pour une simulation a l'intér@un type de faciés donné, ne sont pris
en compte que les données relatives a ce type de fadéisneodeles statistiques qui s’y rap-
portent (distributions a priori, variogrammes).

Pour le site de 'EST, si l'information disponible petmassiblement d’affecter des données de
porosité aux types de facies, I'exercice semble plus éguépavec les perméabilités pour les-
guelles on ne dispose pas de données a petite échellpelmegabilités tirées des essais de
puits portent en général sur plusieurs types de facies ee te#nps. La solution peut alors
étre de simuler d’abord la porosité puis d’en déduire la péilibalUne telle approche justifie
de traiter les problemes inverses dans une étape uleérieur

Pour le choix de la méthode de simulation il faut temmpgte encore de deux autres particula-
rités de ce cas d’étude. D’'une part, les données, tantroggglité que de porosité, présen-
tent une incertitudé. D’autre part, il peut étre utile d’intégrer d’autres infiations secon-
daires (par ex. un modele de dérive pour tendre a générpedaéabilités plus faibles pour
des profondeurs plus grandes du toit de l'aquifere). Selormalegité des incertitudes et des
relations avec l'information secondaire, une méthodsiahilation plutdt qu’une autre sera
préférée. A performances (et cohérences) égales, fitrgrée sera donnée a la méthode la
plus simple (par ex. entre une méthode multigaussienne odizatrices, la premiere sera
choisie). Si la complexité du probleme est grande, lix@d® portera davantage sur une meé-
thode plus générale comme par indicatrices du type mark@sbay

11 L orsque la perméabilité dépend d’entités géologiques partiesili@ar ex. fracturation locale, présence de
karsts), la continuité spatiale peut étre différente posrvdéeurs de perméabilité faibles, moyennes et fortes.
Un modéle unigue de variogramme ne permet pas alors deed@Esidiverses structurations spatiales de
I'attribut simulé (voir Gomez Hernandez et Journel, 1993).

12 voir par exemple les résultats de I'étude réalisée pardrgour ANDRA (rapport B RP OINA 96.016/A).

13 Pour le site de 'EST, comme aucune mesure sur carettiste pour les calcaires de I'Oxfordien, les don-
nées de perméabilité sont déduites d’essais de puits ébeges de porosité de diagraphies. Dans les deux
cas, l'incertitude sur la mesure peut ne pas étre saséquence sur la modélisation de I'aquifére.
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1.4.5 Changement d’échelle : remaillage et calcul de propriétémoyennes

Les étapes décrites aux paragraphes précédents avaientbjgiudeo construire un modele
d’aquifére qui honore I'ensemble des données disponiblepriduise un ensemble de carac-
téristiques statistiques (modeles statistiqaegriori inférés des données ou d’informations
autres) qui font du modéle une représentation réalisteageifere. Dans 'approche stochas-
tique qui s'avere nécessaire a plusieurs étapes de la mtidélisce n'est pas un modéle
unique d’'aquifére qui est construit mais une infinité de med&lechaque modéle est une réa-
lisation possible (équiprobable) de la réalité. Les nesdélaquifére ainsi produits ne sont pas
une fin en soi. lls sont destinés a la simulation de@inénes d’écoulement et de transport qui
permettront de quantifier la migration de radionucléidesnséifférents scénarios d’évolution
du stockage souterrain de déchets radioactifs.

Bien que cela ne soit pas requis, les programmes géagtetist’estimation ou de simulation
stochastique travaillent généralement sur des grillesieégdt pour augmenter les perfor-
mances des algorithmes de cdfedle choix de la grille dépend alors de I'échelle de représ
tativité des donnéd&s de la continuité spatiale des variables estiméesnauwiéss’ (types de
facies, propriétés) et de contraintes informatiques @wénde la machine, temps de calcul).

Dans la pratique, les grilles employées contiennent plssidizaines de miliers a plusieurs
millions voire dizaines de millions de blocs. A titeexemple, pour le site de 'EST, le do-
maine & mailler représente environ une superficie d&G@nT sur une hauteur de 300 m. En
misant sur des portées de corrélation supérieures a 300zorttalement et a 30 m verticale-
ment pour toutes les variables, des tailles de bloc de 20Q00 mx 10 m conviendraient et
correspondraient a une grille dexg@x30 = 105 000 blocs. En diminuant par deux les tailles
de bloc pour se ramener a 5xrB0 mx 5 m, le nombre total de blocs de la grille est multiplié
par 8 pour atteindre 840 000.

14 On entend ici par grilles réguliéres toute une variétgriles définies simplement a partir d’'un nombre de
nceuds (ou blocs) dans trois directions principales etransformation géométrique simple. Cette catégorie de
grilles inclut les grilles cartésiennes (remplissage dlamaine rectangulaire), les grilles structurales (grilles
cartésiennes projetées sur le toit ou le mur d’'une séqugmbegique), les grilles stratigraphiques (grille rem-
plissant une séquence géologique définie par sa carte d'é&paisspar son toit et son mur) et les grilles curvi-
lignes (par ex. grilles remplissant un chenal et dondlilestions sont alignées ou perpendiculaires a la direc-
tion O curviligneO du chenal).

15 Les performances sont la seule justification de lsgtion de grilles réguliéres tant que I'on s'intéresse a
I'estimation ou & la simulation de valeurs en des palntdomaine. Si, comme cela est souvent le cas, les va-
leurs aux points sont assimilées a des valeurs de blot®gesur les points, la taille des blocs doit étre con
forme au support de I'information et constante partoutelSi‘est pas le cas, une fonction aléatoire diffé&ren
de la variable estimée ou simulée doit étre définie pbague taille de bloc qui aura sa propre distribution de
valeurs (en particulier une moyenne et une variancefspis) et sa propre portée de corrélation. Des rela-
tions analytiques simples entre moyennes, variancesrédées de corrélation, & toutes les échelles, peuvent
alors étre établies si le changement d’échelle dariable considérée suit une loi linéaire.

16 Mesures sur carottes, données tirées de diagraphie, pésptégluites d’essais de puits.

1711 existe des régles empiriques comme celle de choisgspacement entre les nceuds inférieur ou égal au
tiers de la portée de corrélation de la variable étudiée.
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De telles résolutions sont trés supérieures a ce queparpdes codes de calcul d’écoulement
et de transport peuvent accepter en etirdeest alors nécessaire de remailler le domaine
avec moins d’éléments de plus grande taille. Chaque éléhadatgrille grossiére contient plu-
sieurs blocs de la grille fine utilisée pour le modéletsstique. Si les blocs de la grille fine
situés a l'intérieur d’'un élément du maillage grossier tnfIas tous les mémes valeurs de pro-
priétés, des propriétés moyennes doivent étre calculédeetées a I'élément. Ces étapes de
construction d’'un maillage grossier et de calcul de progriét@yennes d’éléments grossiers
constituent le changement d’échelig{scalingen anglais) du modele d’aquifere. Dans une
approche stochastique, I'opération doit étre répétée paguethréalisation de l'aquifere. A ce
titre au moins, elle doit étre automatisée.

Le changement d’échelle comprend donc deux phases sucsessive

1. construction du maillage grossier,
2. calcul de propriétés moyennes d’éléments,

avec comme obijectifs :

* réduire le nombre d’éléments (ou blocs) par rapport dlla fire,

e conserver, au niveau du maillage grossier, les cardijées principales qui font du mo-
dele stochastique fin une représentation réaliste de feaguitudié. Ces caractéristiques
incluent la variabilité (contrastes) de propriétét leur continuité spatiale et dépendent de
['utilisation du modéle mailk®.

Choix d’'un type de maillage grossier

Le choix du maillage grossier dépend pour beaucoup du simulateoulgent et de trans-
port utilisé, ou plus précisément du schéma numeérique sur kesjueindé le simulateur. Pour
un simulateur par différences finies, le maillage seramaiage structuré (grille) constitué
d’éléments hexaédriques (boites), alors que pour un simulfatedé sur les éléments finis
n’importe quel maillage structuré ou non structuré (par exstitué de tétraedres ou de
prismes a base triangulaire) fera I'affaire. Pour plusfamations sur le choix d’'un maillage,
sa signification et son utilisation, le lecteur pouaeporter a la partie du rapport consacrée
au changement d’échelle (84).

18 || est rare qu'un code de transport tourne sur des mailldgeslus de quelques dizaines de milliers
d’éléments.

19 En passant d'un modéle fin & un modeéle grossier d’aquiérealcul nécessaire de propriétés moyennes
tend & lisser les valeurs de propriétés du modéle & llédrelssiére et a diminuer les contrastes. Dans des cas
extrémes ou, par exemple, la perméabilité prend uniquemenbldess trés faibles (matrice rocheuse) ou trés
fortes (chenaux, karsts), le changement d'échelle pedugena générer des éléments grossiers affectés d'une
perméabilité moyenne, ni faible ni forgyi n'a aucune réalité physique Si ces valeurs moyennes permettent
de satisfaire a des critéres de flux moyens équivaleldslielle des éléments grossiers, elles conduisent a des
champs de vitesse erronés.

20 |es valeurs moyennes de perméabilité d’éléments gressieseront pas les mémes si on souhaite reproduire
des flux moyens ou des voies d’écoulement rapide.
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Construction du maillage grossier

La premiere phase de construction du maillage joue un sé&ntel sur la qualité du modéle
grossier d'aquifere généré. En effet, s'il est toujourssiptes de calculer des propriétés
moyennes d’éléments, et si ces propriétés satisfoattains criteéres qui se résument a la con-
servation de flux pour des écoulements permanents alkédeel'élément grossier, les pro-
priétés moyennes des éléments sont d’autant plus prochgsajeiétés réelles du milieu que
les éléments tendent a étre homogénes. En d’autresstelen propriétés moyennes d’'un élé-
ment grossier seront plus convenables et réalistéanent contient des blocs de la grille fine
dont les propriétés sont relativement identiques.

Dans la phase de construction du maillage grossier, a denc recherché la génération
d’éléments les plus homogéenes possibles. Cette construatervient dans un processus de
maillage adaptatif au cours duquel les hétérogénéités de &egdibivent étre d’'une certaine
maniéere reconnues.

Pour un probleme d’écoulement et transport, toutes le&sdyénéités du milieu poreux ne
participent pas, cependant, au phénomene étudié, ou n‘'ooheasfluence identique sur ce
phénoméne. Par exemple, dans le cas du premier scénaun puits met en connexion le
stockage avec l'aquifére, s'il existe dans l'aquiféere wmeeZortement perméable, relativement
éloignée du puits et non connectée a cehdj-cette zone aura tres peu d’'influence sur la mi-
gration des radionucléides et ne nécessite donc pas diéttélisée avec précision. Compte
tenu du nombre (crédit) limité d’éléments du maillage geossiest primordial de reconnaitre
au mieux les hétérogénéités qui agissent sur le trangpatémens de celles qui ont une in-
fluence moindre.

Dans un cas d'étude comme celui du site de 'EST, avec eoofjectifs la simulation des
deux scénarios décrits au paragraphe 81.1, la position degiamndaux limites pour
écoulement et le transport est bien connue et iaatgiau cours du temps. Il est donc souhai-
table de pouvoir en tenir compte pour construire le rgailgrossier et 'adapter aux hétérogé-
néités importantes. Différentes variables d’écoulenoente transport, calculées sur la grille
fine, peuvent étre utilisées pour 'adaptation du maillage kdte, non-exhaustive, est donnée
ci-apres.

» Variable de connectivité :variable booléenne (valeur 0 ou 1) qui détermine si un mEud
la grille fine est connecté ou non a une ou plusieurs tonsli aux limites (pour
écoulement, le transport ou les deux) et a des poihtssciLa connectivité se calcule a
partir des valeurs de perméabilité simulées sur la griedour un seuil de perméabilité
donné (tous les nceuds connectés doivent avoir une pelitééalpérieure au seuil fixé).
Dans le cas le plus simple, elle porte sur tous les ncemdecés a la source de radionu-
cléides, ponctuelle ou diffuse selon le scénario trhdésque les points cibles ne sont pas
clairement établis ou peuvent varier au cours du temest difficile de faire mieux. Si tel
n'est pas le cas, pour mieux préciser les zones d’iniérébnnexion peut porter a la fois

21 La notion de connectivité est importante dans lesl@nmoés d’écoulement et de transport. Elle signifie ici
gu’'il existe, entre deux points ou régions de l'aquifere (pardespuits qui met en connexion le stockage et
l'aquifere, et la zone de forte perméabilité mentiondaies le texte), un chemin continu le long duquel la per-
méabilité n’est jamais inférieure a un seuil donné.
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sur la source et sur un ou plusieurs points cibles. Un nceladgdiée est alors mis a un 1
s'il existe un chemin continu de forte perméabilité alierla source a un point cible en
passant par le nceud. Le critere d’adaptation est alorsndeerles éléments du maillage
grossier les plus homogénes possibles, c’est-a-dire dgoposr chacun au mieux pour
gu'il soit entierement a l'intérieur d’'une zone de 0 ou de 1.

» Variable d’écoulement : il s’agit généralement de calculer un écoulement stadios sur
la grille fine22 pour des conditions aux limites conformes au problemeét@# calcul
fournit un champ de potentiel hydrauligue a partir duquel peuventdéduites d’autres
variables (par ex. flux moyens a travers I'élémeitesge moyenne dans I'élément). Pour
une variable de flux, le critere d’adaptation du maillaga s@e minimisation du flux cu-
mulé dans chaque élément (vers des éléments plus petés fiuxlsont plus grands). Par
rapport aux deux scénarios a modéliser, I'inconvéniemiette approche est que la source
de radionucléides ne constitue pas une condition aux lipitesles écoulements. La solu-
tion stationnaire est fondée sur des conditions autelmégionales et éventuellement des
puits de pompage (points cibles) et peut donc faire appadatireoies d’écoulement sans
influence sur la migration de radionucléides mais qui sdraienailler plus finement.

» Variable de transport : il s’agit ici de calculer une solution de transport stataire (con-
centrations) a partir d’'un champ de vitesse stationn@metrairement au cas précédent, la
source de radionucléides intervient dans la simulatiorcritére d’adaptation peut alors
étre fondé sur la minimisation du flux massique de radioidiedécumulé dans chaque élé-
ment (vers des éléments plus petits ou les flux massiquegplss grands).

» Trajectoires de radionucléides :il s'agit de calculer une multitude de fois la trajectoire
aléatoire de radionucléides depuis la source pour un champedsevitationnaire. Un
compteur affecté a chaque bloc de la grille fine comjgabi nombre de passages. Le
maillage est alors adapté a la variatenpteuren minimisant le nombre cumulé de pas-
sages dans chaque élément (vers des éléments plus péaigpagsages de radionucléides
sont plus nombreux).

Calcul des propriétés moyennes des éléments du maillage

En pratique, méme si le maillage est consintélligemmentavec une approche adaptative, la
complexité de la répartition spatiale des propriétés, a@part la résolution du maillage gros-
sier, ne permet pas de rendre tous les éléments du mailageyenes. Au mieux, ceux, Situés
dans la ou les régions ou le phénoméne de transport pshgétant, seront relativement ho-
mogeénes. Pour les autres, beaucoup seront hétérogenesoet éére affectés de propriétés
moyennes.

La complexité du calcul des propriétés moyennes des éhemhaillage grossier varie d'une
propriété a l'autre. Pour des variables additives telleslajperosité, une moyenne arithmé-
tique suffit. Pour des parameétres de transport tels queparsité, il existe des méthodes

22 Malgré le grand nombre de blocs, une telle simulatibméagisable. Le champ de potentiel hydraulique est
alors calculé par une méthode itérative moins colteusspgace mémoire (par ex. gradient conjugué). Il est a
noter que la précision du calcul importe peu ici. |l s'agipfement d'évaluer une solution d’écoulement qui
montre les voies préférentielles d’écoulement et&s€adaptation du maillage.
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pour évaluer la dispersion hydrodynamique a l'intérieur d’émeéht en fonction des hétéro-
généités internes et de la taille de I'élément.

Concernant la perméabilité, le choix d’'une méthode teilode propriétés moyennes des élé-
ments dépend du type de maillage et du simulateur d’écoulemgattietnsport utilisés. Pour
un type de maillage donné, il peut exister plusieurs méthddesalcul de perméabilités
moyennes. Ces méthodes se distinguent par leurs perf@snamwitesse de calcul et par leur
capacité a satisfaire a des conditions de flux moyensalenis pour des écoulements station-
naires a I'échelle des éléments grossiers. S'il éstuypde traiter ainsi un nombre important de
réalisations du champ de perméabilité de l'aquifere, l&&mete sera donnée a une méthode
rapide quitte a perdre un peu dans la qualité des perméabdiy&nmes par rapport a des cri-
teres de flux. Pour une adaptation convenable du maillagke que soit la propriété conside-
rée (perméabilité, porosité, etc.), les élémentplies hétérogenes du maillage seront aussi les
plus éloignés des phénomeénes de migration de radionucléideEsguels ils auront treés peu
d’effet.

1.4.6 Vers la modélisation des écoulements et du transportedradionu-
cléides

Toute la démarche géostatistique décrite dans les paragmagioésients a pour but de pro-
duire un modéle géologique réaliste de l'aquifere. Ce modes nependant pas une fin en
soi. Il doit servir a alimenter un simulateur d’écouletmetnde transport destiné a prédire la
migration de radionucléides. Le modéle géologique est coidstit partie de champs de pro-
priétés (perméabilité, porosité, faciés, etc.) qui daigaisfaire a un certain nombre de cri-
téres :

* honorer les données aux points de mesure,

e reproduire certaines caractéristiques statistiques (distnib globale, continuité spatiale,
corrélation avec d’'autres variables ou avec des infilwmmasecondaires de type géophy-
sique, modeles de dérive),

» redonner, lorsque cela s’applique et pour des conditionsraiisiconvenablement choi-
sies, des réponses en écoulement identiqgues a cellevémssémesures piézométriques,
résultats en débit et pression d’essais de puits).

Compte tenu des nombreuses incertitudes sur la répasiitiiiale des faciés et des propriétés
du milieu, le modele géologique obtenu n’'est pas unique. Cediindes, combinées au be-
soin de satisfaire aux criteres précédents, justifiemtapproche stochastique qui se traduit par
un recours a de la simulation stochastique pour générendesps de propriétés. Les champs
ainsi obtenus sont des représentations réalistestdede la nature. A ce titre, ils conviennent
pour modéliser des phénomeénes physiques d’écoulement ehsigotts.

23 Comme cela est largement décrit et illustré dans &pidte 2, I'utilisation de méthodes d’estimation (inter-
polation par krigeage ou par toute autre technique), pour calaui@partition spatiale de propriétés d’'un aqui-
féere, conduisent a des champs trés lissés et donc tr&éppeastés. Ceci peut se traduire en particulier par une
sous-estimation des voies d'écoulement les plus perméabl@sr une surestimation de la perméabilité de
facies de faible conductivité hydraulique qui jouent un rolebaeiéres aux écoulements. L'utilisation de
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Tout le travail consiste alors a traduire les inogutts d’ordre géologique en des incertitudes
sur la migration des radionucléides, c’est-a-dire en daestitudes sur les trajectoires des ra-
dionucléides et sur les temps de parcours depuis des pointessjusau’a des points cibles.

La quantification de ce type d’incertitudes doit s’intégtens une approche stochastique glo-
bale qui comprend le traitement géostatistique et la dimualde 'écoulement et du transport.
Cette approche peut étre résumée comme suit.

1. Simulation stochastique, a I'échelle des données, despshde propriétés et si nécessaire
de faciés (étapes décrites aux paragraphes 8§1.4.3 et 81.4.4mheerde réalisatiotsa
produire doit étre suffisamment grand pour décrire entiéretaerariabilité possible des
champs de propriétés. Il est courant de générer 100 a plusetaies de réalisations.

2. Pour chaque réalisation, changement d’échelle pour pastes @aillages plus grossiers
mieux adaptés aux simulateurs d’écoulement et de transpape (décrite au paragraphe
§1.4.5).

3. Pour chaque réalisation, simulation de I'écoulement etahsport sur le maillage grossier
issu du changement d’échelle.

Un traitement statistique des résultats de transpornoedteur 'ensemble des réalisations
fournit alors les distributions de probabilité (histognaes) sur les temps de parcours entre des
points sources et cibles, et sur les proportions de nad@des qui atteignent différents points
cibles. De ces distributions de probabilité peuvent @ébduits des intervalles de confiance et
des estimateurs "optimaux" (par ex. la moyenne ou la m&dia

Il est a noter que si le probléeme d’écoulement et depmana simuler numériquement est tel
gue les temps de calcul restent longs malgré le changeféehtlle, une étape intermédiaire,
entre les étapes 1 et 2 ou 2 et 3, consiste a classeédisations selon des criteres
d’écoulemer?®® ou de connectivité et de choisir parmi les réalisations ainsi classées
nombre réduit d’entre elles pour décrire les variatioBsalllement et de transport possibles.
La simulation compléte de I'écoulement et du transpofaisalors sur les quelques réalisa-
tions sélectionnées.

champs estimés pour simuler la migration de radionucléihebdlors a produire des temps de parcours, entre
points sources et cibles, supérieurs a la réalité @fféa sous-estimation des perméabilités fortes) eraes-
toires moins déviées (effet du lissage qui filtre les gafiités faibles et fortes). Ces champs ne permgiten
non plus de quantifier I'incertitude sur les résultats d’émoeht et de transport.

24 Une réalisation consiste ici en un ensemble de chatepsropriétés (faciés, perméabilité, porosité, etc.)
simulés conjointement.

25 A l'aide d'un simulateur d’écoulement simplifié et donc plagide.

26 || peut s'agir de déterminer, pour chaque champ de perméadiititulé sur une grille, la proportion de
nceuds de la grille connectés & un point source, et édenteak a un point cible aussi, par un chemin continu
le long duquel la perméabilité est toujours supérieure a uhdeeperméabilité choisi (le calcul peut étre répété
avec des seuils différents pour mieux décrire la conntgtivi
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2. MODELISATION STATISTIQUE DU
TRANSPORT DE RADIONUCLEIDES :
INTEGRATION D'INFORMATIONS PAR
UNE APPROCHE GEOSTATISTIQUE
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2.1 Introduction

2.1.1 Analyse de l'incertitude

L'évaluation des performances d'un stockage de déchetsatifslieaige de connaitre le com-
portement des écoulements et du transport de contamdemgde milieu géologique avoisi-
nant. Ce probléme requiert une bonne description du soesrsermes d'architecture géolo-
gique, de répartition spatiale des hétérogénéités, de d@oesilement préférentiel et de pro-
priétés et d'interactions entre la roche et les flyidesolution passe alors généralement par le
développement d'umodéle numériqugui permet de prédire les réponses du systeme.

En hydrogéologie, l'implémentation d'un modéle numérique supp®sennaitre, d'une part,
la structure géologique du milieu (par ex. la localisationlidét®s entre les differentes unités
géologiques et les conditions aux limites d'écoulement &tadsport), et, d'autre part, les pa-
rametres descriptifs des phénomenes d'écoulement etrdpdrade masse dans ce milieu
(conductivité hydraulique, porosité, dispersivité, coefficide retard, etc.). Il est reconnu que
tous les systémes hydrogéologiques sont naturellement exaapét fortement hétérogénes
(voir par exemple Freeze, 1975, Gelhar, 1984 et 1993, ou Dagan, ¢9&Ri, rend difficile,
sinon impossible, une description adéquate, par des loignildistes, de la structure géolo-
gique et des parameétres qui décrivent les écoulementdrangport. En ce sens, lingénieur
qui construit un modéle doit admettre que toute prédictiom dapartir d'un modele mathéma-
tique est essentiellement incertaine, et qu'une tektitude fait partie intégrante des sciences
de la terre (voir Gomez-Hernandez, 1997).

Dans le cas de I'évaluation de I'emplacement d'un stodeadéchets radioactifs, Eisenbetg
al. (1987) suggerent cing types d'incertitude a prendre en compte.

1. Incertitude due aux erreurs aléatoires et systématiquanisesnsur les mesures réalisées.

2. Incertitude due aux hétérogénéités spatiales des paragébdlegiques.

3. Incertitude inhérente a la détermination d'un modeéleamtnel.

4. Incertitude relative a la modélisation des processusqaigsimiques.

5. Incertitude liée aux états futurs de la nature.

L'incertitude sur les mesures réalisées découle d'une oaykidgies causes suivantes :

* les limites de précision, de sensibilité et d’exactitdds instruments utilisés in situ et en
laboratoire, et les limites de précision et de validiéé modéles d'interprétation des gran-

deurs mesurées,

* les écarts a lidéalité des conditions de mesure et ld@van des échantillons de sol ou
d'eau,
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 laltération possible des échantillons au cours du proseads collecte, de transport et de
mesure.

Un moyen de prendre en compte ce type d'incertitude seetians les techniques standard
de propagation des erreurs.

L'incertitude relative aux hétérogénéités spatialesleesésultat des variations considérables
des propriétés hydrogéologiques du sous-sol d'un endroit a urdauteain. La conductivité
hydraulique peut par exemple varier de plusieurs ordres de grahderaractérisation appro-
priée d'une telle hétérogénéité nécessite une grande qudiétihantillons qui, pour des rai-
sons économiques et pratiques, ne peuvent étre réalsésai@ue de données introduit une
incertitude qui doit étre quantifiée. Un des moyens de paliee manque est de considérer
d'autres types d'informations telles que des mesures gépms/sCes informations, dites se-
condaires, ne peuvent étre incorporées sans un processumade calibrage qui, a son tour,
introduira une autre composante d'incertitude inhérentexaanple, aux relations qui peuvent
exister entre les parametres enregistrés sur un sondagkygigue et les paramétres hydro-
géologiques recherchés. Le traitement de ce type d'tuckriest I'objet premier de cette partie
du rapport et sera tres largement discuté dans les chagpiivasts.

L'incertitude sur le modéle conceptuel provient du besoitindgnieur de simplifier le pro-
bleme afin de le rendre mathématiquement traitabl@®ipehensible. Tout modéle concep-
tuel est une version simplifiée de la réalité fondéeusersérie d’hypotheses explicites et impli-
cites sur la nature des processus et des systemes ngddligéthéses qui introduisent une
erreur dans les prédictions obtenues. Un moyen de qualitifiertitude relative au modéle
conceptuel est de comparer des prédictions obtenues adeamodéles conceptuels différents
(par ex. en faisant varier 'étendue du domaine étudiésocoladitions aux limites appliquées).
Les variations de prédiction ainsi observées peuverg étoe considérées comme une mesure
de lincertitude entre les différents modeles. Il esbtier que le nombre de modeles concep-
tuels a évaluer reste souvent limité. Si, apres aadivérier certaines hypotheses (par ex. le
choix de I'étendue du domaine étudié ou de conditions aurdinit apparait que l'incertitude
sur le modele conceptuel est grande, elle peut étre réduitidérablement en incorporant,
dans l'élaboration du modéle, des caractéristiques suppliresnpour lever les hypothéses
les plus pénalisantes.

L'incertitude sur les lois qui régissent les processus qahgsimiques liés au phénoméne de
transport rentre dans la catégorie précédente d'incersturde modéle conceptuel. La possi-
bilité d'inclure ces processus dans la modélisation egiude premiére importance pour I'éva-
luation de la migration de radionucléides. Les processusuidgent d'eau souterraine, de
transport de masse et de réactions chimiques avecd@aiurelativement bien connus quand
ils se produisent sous certaines conditions bien céesoll existe en revanche un grande in-
certitude sur l'effet combiné (couplage) de ces processule quiténoméne de transport de
masse, en particulier lorsqu’ils sont soumis a une coafigur géométrique compliquée
comme celle d'un systéme de fractures. Une manierduéea type d'incertitude est de com-
parer les différences entre les prédictions réaliséss dges modeles qui integrent tout ou par-
tie de ces processus, et celles déduites de modéles cigmemt pas compte.

Il existe enfin une source d'incertitude liée aux étatisré de la nature, lesquels sont vitaux
lorsqu'il s'agit d'évaluer des projets d'ingénierie sur delbrigues durées comme celles ren-
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contrées pour le stockage de déchets radioactifs. Ce iypertitude découle de l'impossibili-
té de connaitre convenablement les conditions dagsdiss un stockage opérera dans un
futur plus ou moins proche. Un moyen de quantifier cettertibcde consiste a traduire les
résultats de I'évaluation par une fonction de distribud®probabilité qui inclut, d'une certaine
maniere, les incertitudes relatives aux divers étatsduytossibles de la nature.

En résumé, on peut dire que le processus de caractérdatiomilieu hydrogéologique quel-
conque vise a réduire les incertitudes provenant de dif&resources. L'analyse d'incertitude
consiste a évaluer le comportement d'un systéeme dopadiade lincertitude sur un ou plu-
sieurs facteurs associés a ce systeme (BrandsteBektein, 1987).

Dans cette partie, nous nous intéresserons uniquenimaeditude due a 'hétérogénéité spa-
tiale de parametres qui s'utilisent dans les modéles rqumérd'écoulement et de transport de
contaminants. Ceci suppose que le modéle conceptuel coméearprobléme.

2.1.2 Méthodes statistiques

Pour modéliser lincertitude sur les parametres d'un modeéhgrique comme ceux d'écoule-
ment et de transport de masse, il est fait recoutdil&dtion deméthodes statistiqueBans
un schéma statistique, la variabilité spatiale des paresnd'entrée, dont en particulier la con-
ductivité hydraulique, est modélisée comme une fonctiaiaié spatiale (régionalisée) carac-
térisée par une fonction de répartition multivariée N&itheron, 1973, Freeze, 1975, Journel
et Huijbregts, 1978, et Dagan, 1986). Les équations aux dérivéadlgsaqui gouvernent
I'écoulement et le transport deviennent des équationslénvées partielles statistiques et les
variables dépendantes obtenues par résolution de ces éguhéiateur piézométrique, vitesse
d'écoulement, concentration en masse ou temps de pardeuiennent également des fonc-
tions aléatoires affectées de leurs propres distributlensrobabilité. L'incertitude sur les pa-
rametres d'entrée se propage aux variables de sortie quélistions a travers les équations
aux dérivées partielles (fonctions de transfert) sotenjgs aux modeéles implémentés.

Les méthodes statistiques fournissent deux formes det@asation des milieux hydrogéolo-
giques par estimation ou par simulation. Les algorithmessirda&tion (ou interpolation) pro-
duisent une solution (image) unique qui consiste en un chamvglaeles interpolées de la va-
riable considérée. En un certain nombre de points (adspoele ce champ, il est estimé une
valeur conformément a un certain critere d'optimisati®ar exemple, le krigeage cherche a
minimiser l'erreur quadratique moyenne commise dans chafueason. Cette erreur mini-
male est considérée comme une mesure de lincertitudeestimation produite, et la carte
construite & partir de ces erreurs est indicative aeftitude relative sur le champ estimé. Les
champs obtenus par n'importe quel algorithme d'estimatibla garticularité d'étre lissés (va-
riations douces des valeurs estimées entre les poidksnees) et ne refletent pas la variabili-
té que le parametre estimé peut avoir en réalité; chader\estimée est alors cohérente avec
les données mais pas avec les valeurs estimées aux lmogogels. Ceci fait que les techniques
d'interpolation ne sont pas les mieux adaptées pour résoerdains problemes réels. Tel est
le cas de la migration de contaminant dans le sous-sol.

Les techniques de simulation (ou représentations stapest cherchent a générer des réali-
sations multiples de l'attribut modélisé. Toutes lessatans ont alors la méme chance d'exis-
ter dans le sens ou elles reproduisent toutes les doeinssformes de corrélations spatiales
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observées. L'information ditéure (ou précise) y est reproduite exactement et l'infoomati
dite douce(incertaine ou incompléte) avec un degré de tolérancestdiéterminé par la préci-
sion de linformation. En générant plusieurs réalisation méme processus, les différences
entre chaque réalisation fournissent une mesure quasmtittivisuelle de lincertitude sur le
parametre modélisé. Pour autant que toutes les réalsatiproduisent les données et le degré
de variabilité imposé, n'importe laquelle d'entre elleg perrespondre a la réalité.

La simulation ou représentation stochastique, dans le ckualn processus de Monte Carlo, est
la méthode numérique la plus communément employée en hythggépour réaliser une
analyse probabiliste de I'écoulement et du transport deemé&'utilisation d'une méthode par
Monte Carlo signifie que la répartition spatiale indegad'un attribut donné; par exemple la
conductivité hydraulique, est modélisée au moyen d'un grantracae réalisations équipro-
bables. Chacune d'entre elles possede des propriétésgstas qui déterminent son degré de
variabilité et de continuité spatiale. Les équations quvgment I'écoulement d'eau en milieu
poreux et le transport de masse sont résolues numériqusuanecttacune de ces réalisations
qui vont donner des réponses généralement differenteforiaons de distribution de proba-
bilité des variables de réponse, comme les hauteursnpi¢dques, les vitesses d'écoulement
ou les temps de parcours, sont construites a partir déy$arstatistique des valeurs obtenues
sur les différentes réalisations.

Ces fonctions de distribution constituent de vrais maddimcertitude (Gomez-Hernandez,
1991, 1993a et b) des paramétres impliqués dans la description darteament de I'écoule-
ment d'eau et la migration de contaminants dans le shustspeuvent étre utilisés dans un
schéma d'analyse de décision ou d'optimisation pour éValaenvenance de différentes con-
ceptions d’'ouvrages (Massmann et Freeze, 1987a, b et 1989; MégBerelick, 1987 et
1989; Freezeet al, 1990 et 1992; Massmaret al, 1991; Sperlinget al, 1992; James et
Freeze, 1993; Rautman et Istok, 1996; Rosen et Gustafson, 1@86eisRautman, 1996;
Wenet al, 1996; Freeze et McWhorthere, 1997).

Appliqués a lanalyse de performance de stockages de dédwtmatifs, les modeles
d’incertitude permettent de comparer directement des pieturrents de la fagon suivante.
Les agences de contrdle établissent de maniere quaetitatensemble de conditions a satis-
faire concernant, par exemple, le temps de parcours dwsdiuberrain de contaminants et le
taux maximal de radionucléides que peut recevoir la biosphérst fréquent, en particulier,
gue soit exigé que le temps de parcours n'excéde pas un sendl awet une certaine marge
de sécurité (probabilité). Si, a partir du modéle d’'intgaté (fonction de distribution), il appa-
rait que le seuil de temps fixé ne peut étre garanti ayembabilité exigée, la performance du
projet de stockage étudié peut étre jugée insuffisante.

Dans le but d'obtenir des distributions de probabilitétdgrammes) aussi précises et exactes
que possible sur certaines variables d’écoulement etadepirt (flux, temps de parcours,
etc.), il est important d'inclure toute l'informatiorrgpeente dans la construction du modéle de
fonctions aléatoires des paramétres utiles a la dasarigéologique de l'aquifere (champs de
perméabilité, de porosité, etc.). tenditionnemenaux données disponibles est la technique la
plus puissante pour la construction de distributions de pi@aius précises. Par condition-
nement il faut comprendre que les réalisations généréesnpaation stochastique reprodui-
sent les données dont on dispose.
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2.1.3 Typologie de l'information

Dans la perspective de faire tourner un modele numériquardatérisation d'un milieu géolo-
gique suppose d'affecter des valeurs & un ou plusieurs paraemeties points ou les mesures
physiques sont manquantes. Supposons qu'il s'agisse de caitrygeaporosité d'un milieu
géologique donné. Il est possible initialement de compteuse série de mesures directes de
porosité qui proviennent d'essais effectués in situ oustie ¢e laboratoire. Dans les deux cas,
les mesures nécessitent de réaliser des perforatiosdediatrain, ce qui implique, d'une part,
des codts d'investigation €leves et, d'autre part, #ibérdu sous-sol. Les mesures directes de
parameétres hydrogéologiques sont souvent insuffisantesriitufierement dispersées. Du
point de vue du modele mathématique du probléeme de cara@eérisaformation directe (ou
principale) est considérée comme umf@rmation précise ou dur@lournel, 1983), c'est-a-dire
comme une information sur laquelle l'incertitude peutjatgée comme négligeable.

En complément de linformation directe de porositéstilamurant de disposer d'un autre type
d'information comme, par exemple, une carte de vitemsesamplitudes sismiques provenant
de linversion d'une tomographie entre sondages. Cetteniafion est dite indirecte (ou se-
condaire) car elle ne fournit pas une mesure de poroaitaalle d'un attribut, comme la vi-
tesse ou l'amplitude sismique, que l'on espére pouvoir aoardie porosité. Etant donné la
nature indirecte de cette information, on l'appelle danfsimation imprécise ou douddour-
nel, 1983). Il s'agit alors d'une information dont les waledoivent étre accompagnées d'une
mesure qui spécifie son degré de confiance.

Ainsi, quand on parle d'information précise ou impréciseest pas fait allusion a la qualité de
la mesure effectuée. La distinction concerne deux erserdb données. Le premier contient
des mesures directes sur l'attribut étudié. Le second qarien parametre quelconque lié in-
directement a cet attribut, et ce paramétre doit po@imrtraité de maniére appropriée pour
pouvoir étre incorporé dans le processus d'estimation darikble primaire. L'erreur sur la
détermination d'une mesure de vitesse sismique peut étre dwrddis que la perméabilité
déduite d'un essai de pompage peut présenter une erreur de 15 airg@ithde qui existe,
cependant, autour de la relation entre perméabilitéetsa sismique, au moment d'estimer la
variable primaire en fonction de la secondaire, fait lgueonfiance assignée a la perméabilité
déduite de la mesure de vitesse est moindre que celle @etadg mesure directe de perméabi-
lité.

L'intérét de considérer une information secondaireleédans le fait que cette information est
généralement disponible en un plus grand nombre de pointinfurenition hydrogéologique
directe, et dans le fait qu'il n'est pas nécessaire deirééie milieu pour l'obtenir. Une cam-
pagne sismique 3D, par exemple, peut fournir une informakbaustive, sur I'ensemble du
domaine étudié, pour une ou plusieurs variables secondaires.

Outre son taux de fiabilité, une autre caractéristiquérdermation secondaire est I'échelle a
laquelle elle a été obtenue ou se rapporte. Les mesueetedipar test, les plus cheres et les
plus rares, sont effectuées a une échelle tres petitedte de quelques centimétres cubes. La
géophysique de puits fournit des mesures dont la représeétagviimite aux régions immé-

diatement adjacentes a la paroi du trou. L'interprétamiogique des données de puits peut
donner une information sur la continuité latérale desauix rencontrés le long du forage. La
tomographie et les méthodes sismiques traditionnellegiggrent sur les régions entre puits.
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Les essais de pompage peuvent donner des valeurs de perénéabiEmmagasinement pour
des volumes tres grands.

Dans I'exemple de la cartographie de la porosité intrgtiisthaut, les données sismiques sont
représentatives d'une superficie qui peut étre de plusieurssnoztmés, alors que les mesures
de puits correspondantes sont inférieures au metre tasénregistrements sismiques cou-
vrent, avec une grande densité, les régions entre ploits,caie les enregistrements aux puits
ne sont disponibles qu'a l'endroit des puits et ne sordsematifs que des terrains situés au
voisinage immédiat des trous. Etant donné que la strughat@ls de la vitesse sismique est
assez similaire a celle de la porosité (conséquence latnhe corrélation en général entre ces
deux variables), l'incorporation de cette informationsdie processus d'estimation produit de
meilleurs résultats.

L'affectation de valeurs de propriétés, aux endroits @d ekt sont pas connuse, doit par con-
séquent pouvoir intégrer des informations de qualité varethieprésentatives d'échelles diffé-
rentes. En ce sens, ¢geostatistiquefournit une série de méthodologies et d'algorithmes qui
permettent un traitement systématique et réel de tanfeerhation disponible dans le but de
modéliser des systémes géologiques. L'utilisation de cds nétessite de travailler dans le
cadre d'un modéle probabiliste ou statistique. Cecidaiet des paragraphes suivants.

2.1.4 Interpolation spatiale

Le probléme qui se pose est celui de linterpolation $patiane variable a partir de données
de différents types et donc de différentes fiabilitésndern qui proviennent de diverses sources
et échelles d'information. L'idée clé consiste asetili'ensemble des données disponibles pour
élaborer un modele de corrélation spatiale entre legbles auxquelles on s’intéresse. Ce mo-
dele est exporté vers les zones ou la variable priecgt étre déduite a partir des données,
généralement dispersées, disponibles sur cette varinhile é€information, beaucoup plus
abondante mais aussi moins précise, sur une ou plusieiaislamsecondaires. L'efficacité de
cette procédure dépend autant de l'information extraiteloi@®es que de la représentativité
du modéle de corrélation spatiale a exporter.

Dans le processus d'intégration de linformation, lbreme des divers types de données est
une étape essentielle. Le calibrage signifie que les derth@es (précises) sont prises comme
référence tandis que les données douces (incertainegnti@ire calibrées par rapport aux
dures. Pour réaliser ce calibrage, il est souhaitabtisgeser d'un ensemble de données cons-
titué a la fois de mesures de la variable principalecetadeurs de la ou des variables secon-
daires mesurées aux mémes endroits que la variable pliencipa proximité. Tous les para-
métres qui définissent le modeéle de corrélation spat@it il a été fait référence sont extraits
de ce groupe de données (coefficients de corrélationfianeas, variogrammes, etc.). Dans le
cas le plus simple, un modéle de régression linéaire pafiit quantifier la relation entre deux
variables ou plus. Les parameétres statistiques correspgsrnuiunvent alors étre extraits a par-
tir de quelques données.
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Par exemple, le diagramme de dispeiEiale la Figure 2-1 représente graphiquement les va-
leurs correspondants a 960 paires de calibrage. A partir degamme, on peut voir que la
relation entre les deux variables n'est pas linéadis aussi que la dispersion verticale des va-
leurs, dispersion relative a la variable principale, diféérente selon la valeur de la variable
secondaire considérée. Les valeurs faibles des deuklgar&@ont mieux corrélées que les va-
leurs élevées. Un modele d'estimation de Z a partir deitvétre capable d'incorporer la dis-
persion ainsi identifiée, c'est-a-dire non seulement masure de I'emplacement moyen du
nuage de points mais aussi une mesure de la dispersion ovadarnae du nuage.

Quand les distributions de Z conditionnelles aux valeur¥ dent trés différentes pour des

valeurs distinctes de V, il peut étre intéressant d'egpoiin seulement la moyenne et la va-
riance de chaque distribution, mais aussi la forme de-celOn s'intéresse alors & modéliser la
distribution compléte de la variable a estimer condi@@npar linformation secondaire. Cette
distribution s'exprime alors comme :

Prob{Z < zV O (Vi Vo))

ou Z représente la variable principalg,une valeur de celle-ci, V la variable secondaire, et
(v1,v,) un intervalle de variation qui détermine une class¥.d@ette expression représente

linformation dont on dispose sur la variable princigpland la variable secondaire appartient
a lintervalle donné.

Les probabilités associées a l'expression précédentemietgalement se déduire a partir d'un
ensemble de données de calibrage. Dans un schéma @'dpay¢sien (voir Box et Tiao,
1973), ces valeurs définissent une fonction de probabili@lgile (a priori) calibrée a partir
d'un minimum d'informations (les données de calibragehjeéctif de l'interpolation spatiale est
d'améliorer, en chaque point d'estimation, cette fomdtidgiale en incorporant les mesures,
tant dures que douces, disponibles sur les variables caesd@tendroit du point d'estimation
et dans son voisinage. Ceci donne comme résultat,aguelpoint d'estimation, une fonction
de probabilité a posteriori qui dépend de toute l'informatisponible. Elle s'écrit :

Prob{Z(u) < 7 |toutel'information disponiblé.

Une telle fonction constitue un modéle d'incertitude deat@able principale. Si on dispose de
modéeles d'incertitude en chaque point a estimer, il esii@sl'obtenir des cartes de risque
qui représentent divers niveaux d'intérét comme par exepglg un estimateur supposé op-
timal de la variable, la probabilité que la valeur dealdable soit au-dessous ou au-dessus d'un
certain seuil, ou encore l'erreur commise dans lesya&#ins (voir Gomez-Hernandez 1991,
1993 a et b).

Les méthodes d'interpolation (ou estimation) et de reptason stochastique sont décrites
plus en détail dans la suite. Cette présentation edréupar un cas pratique qui permet
d'évaluer le comportement des méthodes d'estimation. IPeunéthodes de représentation
stochastique, l'exercice est plus compliqué et rivalige d& processus d'analyse de lincer-

27Un diagramme de dispersion est un graphique x-y sur lequel idocwae x correspond aux valeurs d'une
des variables et la coordonnée y aux valeurs de l'autiablea Il constitue la forme la plus courante de repré-
sentation graphique de données bivariées.



B RP OFSS 98-001/A 48/245

ti+tude sur des variables telles que les temps de parcolarpesition d'arrivée de particules
représentant les radionucléides dans un scénario déterminé

Exemple de diagramme de dispersion sur lequel la relatioregsign) n'est pas li- Figure 2-1
néaire. Les distributions conditionnelles de Z chanderforme, d'aplatissement et de
variance selon les classes de V. Les histogrammesspandent aux points a l'intérigur
des bandes grisées pour V entre 200 et 400, a gauche, et pdue BGthet 800 a
droite.
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2.2 Algorithme d'interpolation

2.2.1 Régression traditionnelle

La prédiction la plus simple d'une variable en fonctioned'antre est la régression linéaire.
Dans ce modele, on suppose que la dépendance entre vgr@alil&re décrite de fagcon adé-
guate par une ligne rectiligne (droite), c'est-a-dire parégo@tion du type :

z,=az+b

ou z; et z,sont les valeurs des variables eteoét b sont les coefficients de la droite a déter-

miner. Une technique pour estimer les parametreth du modéle est celle par moindres car-
rés. Elle donne comme résultat :

(o
1

m, -am,

ou p est le coefficient de corrélation linéaire entre V@riablesz; et z,; o, est l'écart-type
de la variablez;; o, est celui de la variable, ; m, etm, sont les valeurs moyennes cor-

respondantes. Cette méthode est extrémement simplésente certaines limitations qui sont
commentées dans la suite. En chaque point ou l'on so@saiteer la variable principale, il
faut compter sur une mesure de la variable secondaireval&ags estimées sont fonction de
cette valeur seule, alors qu'il est plus raisonnable deepaqu'une variable corrélée dans
lespace dépend également des valeurs mesurées dans smageoidvec cette technique, il
n'existe aucun moyen ni de quantifier l'incertitude surefsnations faites, ni de prendre en
compte la corrélation spatiale des données. La draiteéa ne reproduit pas, en général, les
données disponibles. En dépit de ses inconvénients,teetteique a été et reste encore trés
largement utilisée pour lintégration et la corrélatitnparametres hydrogéologiques et géo-
physiques (voir I'état des lieux réalisé par Cassiragadebez-Hernandez, 1994). Ceci ex-
plique pourquoi il a été décidé de présenter et commentgelméht ici cette technique.

2.2.2 Le modéle (paradigme) de krigeage

Le krigeage (voir par exemple Journel et Huijbregts, 1978kdsaa Srivastava, 1989, Goo-
vaerts, 1997) est le nom générique donné a un ensemblehdigjties statistiques d'interpola-
tion qui appartiennent a la famille des algorithmes (o) de régression par moindres car-
rés généralisés. L'idée de base du krigeage est d'estimadgua inconnue d'un attribat éva-

lué en un point de coordonnéaescomme étant une combinaison linéairendeleurs connues
dezen des points de coordonnégsaveca=1, ...,n. Ceci S'écrit :

E 21 z7(u) =2n:/1a 2(u,),

a=1
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ou le symbole * indique qu'il s'agit d'un estimateur et ogdefficientsA,, aveca=1,...n, sont

les coefficients de pondération inconnus a prid?our connaitre les valeurs des coefficients
As ON a recours a un modele probabiliste qui consiste @&tar@éngue les valeurs que peut
prendre la variable & l'intérieur du domaine d'étude sont déterminées par untcio aléa-
toire que I'on noterd(u)2. L'expression de l'estimateur s'écrit alors :

E 2-2 ZD(UFiMZ(Ua)

a=1

Si on définit l'erreurR commise dans l'estimation de l'attrituau point de coordonnées
comme :

E 2-3 R(u) = Z*(u) - Z(u),

ou Z*(u) et Z(u) sont les variables aléatoires qui représentent rigp@ent la valeur estimée
et la valeur vraie (inconnue), cette err®m) est également une variable aléatoire. A partir de
I'expression E 2-3, on peut définir l'erreur moyennéu) commise dans l'estimation comme :

E 2-4 mg (U) = E{Z"(u) - Z(u)}
et la variance de l'errewr’ (u), appelée aussi variance d'estimation, comme :
E 2-5 oi(u) = Var{Z*(u) - Z(u)}.

Les objectifs du krigeage sont d'obtenir les valeurs deffiaentsA, de maniére a ce que l'es-
timateur trouvé soit non biaisé (erreur moyenne natlejue l'erreur d'estimation commise soit
minimale. Mathématiquement, cela peut se traduire papldeme suivant :

E 2-6 minimisero3(u) = Var{Z*(u) - Z(u)}
soumis a la condition que :

E 2-7 mg(u) = E{Z"(u)-Z(u)} = 0.

1A proprement parler, le nombre de données et les deetficde pondération sont fonction de I'emplacement
du point a estimer. La notation correcte sem@i) et A,(u) bien que pour simplifier ces paramétres soient rem-
placés respectivement paet A,.

2 La notion de fonction aléatoire signifie ici un enbtarde variables aléatoires, chaque variable étagxttéé

a un point de I'espace, dont les relations de dépendanee édlels sont spécifiées par certains mécanismes
probabilistes (covariances).
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Le paragraphe suivant analyse en détail la résolutiore ggabléme dans le cas du krigeage
ordinaire.

2.2.2.1 Krigeage ordinaire

Condition de non-biais de I'estimateur

En substituant I'équation E 2-2 dans l'équation E 2-3, lI'esipresle l'erreur d'estimation
commise prend la forme suivante :

R(u) = zn:/laZ(ua) -Z(u).

a=1

La condition de non-biais de l'estimateur (équation E 2€écyit alors comme
E{R(U)} = E{ZAHZ(ua) —Z(u)} =Y AE{Z(uy)} ~E{Z(u)} =0.
a=1 a=1

En supposant que la fonction aléatoire est stationneest-a-dire que sa moyenne est la
méme partout, soit encore que

E{Z(u)} = m(u) = constante] u,

l'espérance mathématique (la moyenne) de l'erreur prptisier comme :

E{R(U)} = zn:/iaE{Z} -E{Z} =0

a=1
d'ou on déduit que, pour que l'erreur moyenne soit NeflB(u)} =0, les coefficients de pon-
dérationd, doivent satisfaire a la condition de non-bais :

n
E 2-8 " Aa =1,

c'est-a-dire qu'ils doivent sommer a 1 en chaque poinineeisin.
Condition de variance de l'erreur minimale

Cette condition suppose d'établir pauf une expression qui ensuite doit &tre minimisée au
moyen d'une analyse différentielle. L'équation E 2-3 peata@nsidérée comme une combinai-
son linéaire des deux variables aléatoi®au) et Z(u) dont les coefficients de pondération
sont égaux a 1 et -1. La variance d'une combinaisorirénda variables aléatoires (voir An-
nexe A) est donnée par l'expression suivante :
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E 2-9 Var{zn:/laZ(ua)}=zn:zn:/1a/1ﬁC{Z(ua)Z(uﬁ)}

a=1 a=1p=1

ou C{Zu,) Zug)} est la covariance entre les variables aléatoifiestaes aux points de
coordonnéesi, etu,. Dans 'hypothése d'une fonction aléatoii@) stationnaire, la cova-

riance entre les deux variables aléatoif@es,) et Z(ug) ne dépend que de leur distance relative
et peut s'écrire ausst(u, -u,). Ces deux notations seront utilisées indifféremmens tan

suite.

Appliquée a l'erreur d'estimation, I'expression précédenta dariance donne la relation sui-
vante :
Va{R(u)} = C{Z*(u)Z*(u)} - {Z*(u)Z(u)} - {Z(W)Z*(u)} + {Z(u)Z(u)}
GtZH(u)z(u)} - 2 Z*(W)Z(u)} + C{Z(u)Z(u)}.
On peut analyser les trois termes de la partie de dieitk&quation précédente. Le premier

terme est la covariance d@&(u) avec elle-méme, c'est-a-dire la varianee{ Z*(u)}. Comme,
par définition,

Z%) =zn:/‘az(ua)

a=1

I'équation E 2-9 s'applique et donne

Var{Z*(u)} = Var{zn:/laZ(ua)} = zn:zn:/la/lﬂC{Z(ua)Z(uﬂ)}

a=1 a=16=1

n n

E 2-10 >3 A A5CU, —up).
a=1p5=1

Le second terme peut s'écrire comme :

C{{zn:/]az(ua)Jz(u)}

a=1

E{zn:/]az(ua)z(u)} - E{zn:/iaz(ua)}E{Z(u)}
a=1

a=1

C{Z+(u)z(u)}

= Y AE{ZUa)ZU)} - Y A E{Z(ua)IE{Z(u)}
a=1 a=1

=3 2, CZ(uy)Z(u)}

a=1
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n
E 2-11 > 4,C(u, —u).
=1

Le troisieme termeC{Z(u)Z(u)}, est la covariance de la variable aléatafi(@) avec elle-
méme, c'est-a-dire la varianceZ@) qui peut s'exprimer comme :

E 2-12 c{Z(u)Z(u)} = o°.

Si on remplace par leur nouvelle expression les troiset® de droite de I'équation de la va-
riance de l'erreuv?, on obtient :

n n n
E 2-13 Va{RW)} = 02 =0+ 2, > A, A;C(u, —uy) -22,4,C(u, —u).
a=1

a=14=1

L'étape suivante est de trouver les coefficieigtgui minimisent cette variance et satisfont a la
condition (contrainte) de non-biais donnée par I'équaEidi8. Pour cela, on utilise la tech-
nique des multiplicateurs de Lagrange qui permet de transfamgrobléme de minimisation
sous contrainte en un probléme sans contrainte. L&siprea minimiser devient alors :

n n n n
E 2-14 08 =02+ > 2,A5Cu, —up) -2) A,Cu, —u) + 24> A, -1,
a=1 =

a=15=1 a=1
0

ou u est le parametre de Lagrange associé a la contrainterdbiais. Il est a noter que le
dernier terme de cette équation n'altére pas l'expredsitmvariance de l'erreur car il vaut O.
Cette expression de? atteint son minimum pour les valeurs giget de x qui annulent les
n+1 dérivées partielles d&’ par rapport aur coefficientsi, et au paramétre de Lagrange

Il peut étre vérifié facilement que la dérivée partipe rapportu donne, lorsqu'on I'égale a 0,
la condition de non-biais (équation E 2-8).

Pour ce qui concerne les dérivées partielles par rapportaefficients/,, elles sont toutes
identiques. Seule la dérivée partielle par rapposf ast donc développée en détail dans la
suite. Le premier terme de l'expression E 2-14 est cdnstare dépend donc pas de sa
dérivée par rapport & donne logiguement 0. Dans le deuxiéme terme, si on dévelappe
somme, la dérivée partielle par rappord, ane conserve que les éléments de la sommg ou
intervient. On obtient :

d[ii/lg/]ﬁ(:(ua —Uﬂ)] o"[AfC(ul _ul) + Z/Ili/]ﬂ(:(ul —uﬂ)

a=1p=1 B=2
o o\

n
21,C(uy —uy) +2> " A5C(uy —u )
B=2
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n
E 2-15 =2 1,C(u; ~up).
B=1

Il en est de méme avec le troisieme terme dans lequeglul@lément de la somme est fonction
de /. La dérivee partielle par rapportiadonne :

A Tia0eCls -0) _ O(AC(Uy ~u))

= C(u, —u).
o\ o\ (U —u)

E 2-16

Quant au dernier terme, la dérivée partielle par rappgrivautp :

n
A3 =0) oy _ .
oM oM '

E 2-17

On en déduit I'expression finale de la dérivée partielleZdpar rapport &, :

2
Jdog

1

=2 A,C(u; —u ) —2C(u, —u) +2u.
=

En posant cette dérivée partielle égale a O et en réuadbies termes, on obtient 'équation
suivante tirée de la dérivée partielle par rappott:a

n
ZAﬁC(ul—uﬁ) +u=C(u;—u).
B=1

Une expression identique a la précédente peut étre déduiteléievice partielle par rapport a
chacun des coefficients,. On trouve ainsi :

doj n
—=0= ZAﬂC(ul—uﬂ)+,u:C(ul—u)
ZN =
doj n
—=0= ZAﬂC(ua—uﬁh,u:C(ua—u)

2 n
ﬂ: = ZAﬂC(un—uﬁ)+,u=C(un—u).

Lesn équations précédentes, ajoutées a celle obtenue emt@avaapport au multiplicateur
de Lagrangeu pour introduire la condition de non-biais, constituensysteme de+1 équa-
tions linéaires appelgysteme de krigeage ordinair€e systéme s'écrit, de maniére plus com-

pacte, comme sulit :
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n

ZAﬁC(ua —Ug)+u=C(u, -u),a=1...,n
B=1

> Ag=1

=1

E 2-18

Sa forme matricielle est :
Cu;—uy)..C(u;—u,)1y (A C(uy —u)

E 2-19 R : - :
C(u, —uy)..C(u, —uyn| | A, C(u, —u)

1 -1 0 U 1

C A D

d'ou on tire la solution du systéme sous la forme :
A=CtID.

La matriceC détermine la corrélation entre les données qui iengnt dans l'estimation.
Plus des données sont proches, plus grande est leur domrdlsns le processus de krigeage,
cette corrélation permet de tenir compte de la redonddmd@formation, c’est-a-dire de la
possibilité que certaines régions de I'espace soient ndiebantillonnées que d’autres et que
donc certaines données (isolées) soient plus signiisatjue d’autres (regroupées). Concre-
tement, si deux données sont situées a égale distanceaihird’estimation mais que l'une
d’entre elles est isolée alors que l'autre est procheeditmisieme donnée, la résolution du
systeme de krigeage attribuera un poids plus grand a la deoi&e gui est la seule a fournir
une information locale sur une partie de I'espace, qu’aux daetnes données qui renseignent
sur la méme régiorCette prise en compte de la redondance de l'informationneplus de
l'utilisation d’'une distance statistique (covariance ou variograrme), est ce qui différen-
cie les méthodes de krigeage des autres méthodes d'intagtion.

De la méme fagon, le vecteDr exprime la corrélation entre les données et le pbéstima-
tion. Il définit ainsi la continuité spatiale entrs lgositions des données et celle du point a es-
timer. Le systéme de krigeage ainsi obtenu requiert lesrgades’+n covariances de la ma-
trice C et du vecteubD. En pratique, ces covariances sont définies a partimsgdele de co-
variance convenablement choisi. Ce modele consistene fonction dite de covariance, et
notéeC(h), qui dépend uniquement du vecteur distam@ntre deux points pour décrire leur
corrélation.

Apres avoir calculé les valeurs des coefficieffs on peut déduire la valeur de l'estimateur
(équation E 2-1) et celle de la variance d'estimation {@qu& 2-13). Pour la variance, il
existe cependant une facon plus simple de la calculercé&iisiste a multiplier chacune des
premiéres équations du systéme E 2-18/pafOn obtient les équations suivantes :

Aa[z/iﬂC(ua —uﬂ)+,u] =A,C(u, —u),a =1...,n,
=
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n n

n n
dont la somme donne : > A AgClug —ug)+ > Agur=> A,Clu, —u)
a=l p=1 a=l a=l

n n n n
qui peut encore s’écrire : > A, > AC(u, ~ug)= Y A,Cu, —u)= > A u.
a=1 p=1 a=1 a=1

Sachant que la somme des coefficiefjfsvaut 1, 'expression précédente se simplifie et de-
vient :

n n n

> A AsCug —ug) = > A Clu, —u) =4

a=1p-1 a=1

En substituant le terme de gauche par celui de droite damsation E 2-13, on obtient
'expression suivante de leriance de I'erreur par krigeage ordinaire

n
E 2-20 Oko(u)=0% =Y 2,Clu, ~u)-u.
a=1

Ce paragraphe a décrit en détail, pour le krigeage ordifiairsemble des calculs qui condui-
sent a établir le systeme d'équations linéaires de krigea le résoudre et a déduire
lestimateur et la variance d’estimation. Pour lesesitnéthodes de krigeage qui sont présen-
tées dans la suite, des développements analogues perrdettédduire les expressions ma-
thématiques correspondantes. On se contentera dangdgsapaes suivants de donner les
résultats de ces calculs, c’est-a-dire I'expressioned¢ihateur et de sa variance, et le systeme
d’équations a partir duquel s’obtiennent les pondérateurdédgfaux données.

2.2.2.2 Krigeage simple

L’ estimateur par krigeage simpéepour expression :

Zis(u)-m=>"A,[z(u,) -m],

a=1

oum, qui est égal a la valeur moyenne de la variable aléatpest supposée connue et cons-
tante partout dans le domaine d’étude. En pratique, cettermeyest assimilée a la valeur
moyenne calculée sur 'ensemble des données.

Comme pour le krigeage ordinaire, les pondératdyrsont déterminés en imposant que

'estimateur soit non biaisé et que la variance dediarsoit minimale, ce qui conduit au sys-
téeme d’équations linéaires suivant, appsisteme de krigeage simple

ZAﬁC(ua —ug)=C(u, —u)a=1..n,
B=1
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ou C(h) est la covariance associée a la variable alé&fopour un vecteur de séparatibn
Dans ce systéme, le terme de gauche contient lesames entre les données (redondance de
l'information) et le terme de droite les covarianeegre les données et le point d’estimation
(corrélations avec les données). Il est a noter ques, ldacas du krigeage simple, la condition

de non-biais est nécessairement vérifiée car la nmeydes variables aléatoirgg, (u) - m et
Z(u) —m est nulle et ce quelles que soient les valeurpdedérateurd,.

La variance de I'erreur (ou variance d’estimation) gargeage simplelevient :

U}%S(u) =o’? _zn:/lac(ua -u)

a=1

ol o2 est la variance globale tirée des données, soitre(0). Les valeurs d@%s donne
une quantification, au moins relative, de l'inderdie sur les valeurs estimées

Krigeage simple avec moyenne locale (variable)

L’estimateur par krigeage simple réclame une vatewr la moyennen qui est supposée étre
identique partout (stationnarité de la moyenne)orsdispose d’une information sur une va-
riable secondaire tres largement échantillonnéme€lée d’'une maniére ou d’'une autre a la
variable principale, il est possible de rempla@mloyennem, constante partout, par une
moyenneam(u) variable dans 'espace et déduite de l'informagecondaire. Un moyen de réa-
liser cette inférence est de diviser l'intervalie \éariation de l'attribut secondaire Krclasses

et de calculer, pour chaque classe, la moyenngalesrs de la variable principale qui ont été
mesurées a des endroits ou la variable secondgaateént a la classe considérée. Ceci con-
duit a calculeiK valeurs moyennes de la variable principale, ung pbaque classe. Ce cali-
brage peut se faire a partir d’'un diagramme deedispn comme celui de la Figure 2-1. En
chaque point d’estimatiom, la moyenne locale(u) est déduite de la valeur co-localisée de la
variable secondaire. On parle alors de krigeag@lsirmavec moyenne locale (variable) et
lestimateur s’écrit :

zgs (W) - m(u) =>4, [z(u,) - m(u,))].

a=1
2.2.2.3 Krigeage universel
Le krigeage universel, appelé aussi plus judicimese krigeage avec modeéle de dérive, sup-
pose une variation spatiale de la moyenne locéta sme loi polynomiale fonction des coor-

données. L'ordre du polynbme est donné (choisilginé&ament) mais ses coefficients sont in-
connus. En général, cette dérive prend la formeste :

L
m(u)=>a f, (u)
1=0

3 Une quantification relative de I'incertitude signifié guie, aux endroits ou la variance est plus grande, il est
peut étre déduit que I'incertitude est plus grande aussi.
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oum(u) est la moyenne au point de coordonngéeles coefficientsy, I=0,...L, sont les coef-
ficients inconnus de la forme polynomiale, et les fomsf;(u) sont les termes de chaque ordre
du polynbme (mondmes). Par exemple, en deux dimensionsodeéle linéaire prend la forme
Suivante :

m(u) =ag +ax+ayy
et un modéle quadratique
mu)=g+axtay gx+ af+ axy

L’ estimateur par krigeage universgécrit simplement :

ZEU (u) = ZAaZ(Ua) .

a=1
La condition de non-biais sur cet estimateur conduit@ogerL+1 contraintes que doivent
satisfaire les pondérateudg dans la minimisation de I'erreur. Ceci conduitsysteme de kri-
geage universalont 'expression est la suivante :

> ApClUg ~ug)+ Y i Fi(Ug) =ClUy —u).@=1...,n
=

> Agfiug)=fi()l=0..,L
B=1

La limitation de la forme polynomiale a 'ordre zémuéaut au krigeage ordinaire qui corres-
pond a un modéle de moyenn€x, y) = a,, c'est-a-dire a une moyenne constante mais incon-

nue. Lavariance de I'erreur par krigeage universepour expression :

n L
Ory )=0?=> A,Clu, =u)=> s fi (U, ) =1...n.
=0

a=1
2.2.3 Krigeage avec dérive externe

Le krigeage avec dérive externe est une extension du krigeegersel (voir par exemple
Journel et Rossi, 1989, Deutsch, 1991). Il revient a considéesfonction de deérivg(u),
définie partout, a partir d’'une variable secondajfe) qui varie en douceur dans I'espace. Il
est indispensable de disposer d’une valeur de variableda@men chaque point d’estimation.
Si tel n'est pas le cas, une solution consiste a k(egtimer) préalablement la variable secon-
daire pour en déduire une valeur partout.

En général, il est adopté une relation linéaire eatneatiable secondai®(u) et la moyenne
my(u) de la variable primaire :

my (U) =ag +3;2,(u).
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L’ estimateur par krigeage avec dérive extesigerit alors :

L
Zoe (U) :z/]azl(ua) )

a=1

ou n; est le nombre de données, correspondant a la vapabiaire z,(u), a prendre en
compte en chaque point d’estimation. Les coefficiehtgsle cet estimateur s’obtiennent en
résolvant lesystéme de krigeage avec dérive externe

LY
z/]ﬂcl(ua —Up)t 7y (Ug) =Ci(uy —U)a =1
B=1

i"ﬂ =1
=1

i/‘ﬁzz(uﬁ)zzz(u)
=1

Les deux derniéres équations proviennent de la conditionmibiais a imposer a I'estimateur.
Il est a noter que ce systeme d’équations utilise uniqgudmenariance de la variable princi-
pale. L'expression de leariance de I'erreur par krigeage avec dérive extegstla suivante :

Tkoe (W) =0 _i/‘acl(ua —U) =l Zp(Ug) @ =10y

a=1

Le champz;(u) ainsi estimé est, par construction, semblable i del la variable secondaire.
Néanmoins, cette méthode n’'intéegre pas de corrélat@msée entre les deux variables; la va-
riable secondaire ne renseigne que sur la dérive deiddlegorimaire.

Par exemple, s'il peut étre justifié de penser que less@marcours sismiques déterminent
la dérive locale de la porosité, mais qu’il n'est pas iptessa partir de données de porosité
rares et dispersées, d'établir de corrélation entreldes variables, le krigeage avec dérive
externe est un moyen d’incorporer dans le processusniggstn cette information qui de-
meure utile.

2.2.4 Cokrigeage

Les techniques de krigeage présentées précédemment se distergoe elles par la maniére
gu’elles ont d’incorporer une surface moyenne dans un pnehbitinterpolation spatiale. Con-
cernant lincorporation d’'informations secondaireski@geage simple avec moyenne locale
comme le krigeage avec dérive externe requierent unemafimn secondaire disponible en
chaque point d’estimation. Dans bien des cas, l'infdonatecondaire n'existe pas partout de
facon exhaustive. La technique de cokrigeage permet d'incarpoe ou plusieurs variables
secondaires dans l'estimation d’un attribut principal quasddriables secondaires ne sont pas
connues partout a l'intérieur du domaine d’étude.

D’un point de vue algorithmique, le cokrigeage ne se distingaalp&rigeage (voir Myers,
1982, 1984 et 1985, Isaaks et Srivastava, 1989, Goovaerts, 1997). Sautéwest de per-
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mettre aux données secondaires de participer directentiestidation de la variable princi-
pale. Ceci signifie que l'information secondaire setdrabmme une co-variable. Du point de
vue de [lincorporation d’attributs externes, le cokrigedgé un meilleur usage de
linformation car, dans l'estimation de la variablénpipale, il tient compte a la fois de la va-
leur de la variable secondaire et de ses formes detioarigpatiale. Le niveau de co-
dépendance linéaire entre les variables primaire endage est contenu dans les covariances
croisées. A la différence du krigeage avec dérive, laMarexterne n'a pas besoin d’étre dis-
ponible en chaque point ou la variable primaire est im@&stLa forme générale que prend
l'estimateur par cokrigeage d’une variabjeen un point de coordonnééw) est la suivante :

N, n
E 2-21 20 -m© = 3 a0 M)+ Y S 2 e -m )
=l i=2a,=1
ou

) zl(ual), a,=1,...,n, sont lesy données principales,
« 3zlu,) a,=1...,n, i=2...,N,, sont les données secondaires qui correspondsiyti

variables secondaires chacune renseignég; pannées,

* m, etm sont respectivement les moyennes de la variableigalacet de la variable secon-
dairez (i=2,...,N,),

* les coefficientsA, et 4, sont les coefficients de pondération des données aleraén

chaque point d’estimation.

Dans cette expression, 'emplacement et le nombre deéds peuvent étre différents d’'une
variable a l'autre, variables secondaires et principaldondues. Par mesure de simplification,
sauf cas particuliers clairement spécifiés, il ne sersidéré dans la suite qu’une seule variable
secondaire. Comme pour le krigeage, les coefficients ddépation dans I'équation E 2-21
s’obtiennent, en chaque point d’estimation, par résoludio systéme d’équations linéaires qui
provient de la minimisation de la variance de l'erréqu@ation E 2-5) soumise a la condition
de non-biais (équation E 2-7). Sont décrites brievemeamt @Basuite les diverses formes de
cokrigeage.

2.2.4.1 Cokrigeage simple

Lorsque 'on dispose de données a la fois sur une vapahlgpalez; et sur une variable se-
condairez, I'estimateur par cokrigeage simptie la variable principale prend la forme sui-
vante :

) -m = YA, [ ) -m+ S, [ug,) -,

@=1 a,=1

oumy etn; sont la moyenne et le nombre de données de la \epabtipalez;, etm, etn,
ceux de la variable secondaire. Les paigise calculent par résolution du systéme d’équations
linéaires owysteme de cokrigeage simple
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N N
Z/lﬂlcl(ual _uﬂl) + Z/]ﬁzclz(unl _uﬁz)
A=l Be=1

=Cy(Ug, ~u),a; =1...,n

N N,
Z/]ﬁlclz(uﬂz _uﬁl) + Z/]ﬁzcz(uﬂz _uﬁz)
A=l Bp=l

= 12(uer -u),a,=1...,n,

E 2-22

ou intervient la covariance de la variable primaltgu, —u,) mais aussi celle de la variable
secondaireC,(u,, —u, ) et la covariance crois€€,,(u, —u,). Comme dans le krigeage

simple, la méthode de cokrigeage simple nécessite de trenlsi moyennes des variables
considérées. L'expression deJariance de l'erreur (ou variance d’estimation) par cokri-
geage simplest la suivante :

n
oées(U) =0f - i/‘alcl(ual -u)- 2/1&2012(”% -u).

a=1 a,=1
2.2.4.2 Cokrigeage ordinaire

L’estimateur par cokrigeage ordinaire est donné par I'équativante :

ZEKO(U) = i’lalzl(ual) + 2/1&222(”&2)

@=1 =l

ou les coefficients de pondération proviennent de ldutso du systeme d’équations suivant
ou systeme de cokrigeage ordinaire

n Ny
D A5CilUg, —ug) + D A Crauy, —Up) + 44
B=1 Br=1

=Cy(Ug, ~u),y=1...,n

N L
Z/]ﬁlclz(uaz _uﬁl) + ZAﬁZCZ(u”Z _uﬁz) +,L12
A=l Be=1

E 2-23
=Cp(u,, —u),a, =1...,n,

N

DA =1

e

N,

DA, =0

Bp=l

ou les deux dernieres équations sont des contraintegstés bien que non nécessaires, pour
garantir une estimation sans biais. Les deux varighles/, sont les parametres de Lagrange
introduits dans la minimisation pour tenir compte des deumtraintes. L'expression de Va-
riance de l'erreur par cokrigeage ordinairest la suivante :



B RP OFSS 98-001/A 62/245

N N
OéoW) =07 -4 _Z/]alcl(ual -u)- Z/]HZClZ(uaZ -u).

@m=1 a,=1

2.2.5 Cokrigeage co-localisé

La résolution d’'un systeme de cokrigeage complet, comme m&sentés aux paragraphes
précédents (systémes d’équations E 2-22 et E 2-23), supposer@dtreoles fonctions de
covariance des variables principale et secondaire ebJariance croisée entre elles (cas ou
d’une variable secondaire unique). Ceci signifie davantagfeod’ en terme de modélisation et
de temps de calcul machine par rapport aux techniques de kripgiagjles ne nécessitent que
la fonction de covariance de la variable principaleesTsouvent, cet effort supplémentaire
constitue la raison principale pour ne pas utiliser leige&ge.

Lorsque linformation secondaire est échantillonnéeaastivement, comme cela est fréquent
avec des données sismiques, il existe une difficulté suppiéime dans 'implémentation du
cokrigeage complet. Cette difficulté se manifeste a tsaiestabilité des matrices du systeme
de cokrigeage a résoudre. L'instabilité est causée paiolanpté extréme et la forte auto-
corrélation qui existent en général pour les données doeickes grandes distances et la plus
faible corrélation des données dures.

Ces raisons, plus le fait que s'il existe au point d’egtion une donnée secondaire co-localisée
celle-ci tend a atténuer l'influence des données vaigiefiet d’écran), nous conduisent a pré-
senter l'alternative du cokrigeage co-localisé (voiretal, 1992, Journett al, 1992, et Al-
meida et Journel, 1994). Il s’agit d’un cokrigeage qui, comneenrdtion externe pour estimer

la variable primaire au point de coordonnégge retient que la donnée secondaire localisée en
ce point (donnée co-localisée).ektimateur par cokrigeage co-localisé simgk la variable
principale s’écrit :

Zecs(U) —my = i/lal [Zl(ual) - ml] + /12[22 (u)- mz]

=1

et le systéme de cokrigeage co-localisé simple qui folemitoefficients de pondération est :

L
z/‘ﬁlcl(ual —Ug) t G (Ug —U) =Cy(ug —u) oy =1
e

N
> ACia(u=ug)+A;,C,(0) = Cy, (0)
B=1

Un systéme tel que le précédent est identigue a celui dugeage simple complet ou le
nombre de données secondaing®st égal 1. Méme ainsi, la méthode nécessite le aidsul
covariances croisées entre variabeg(h) , ouh est le vecteur de séparation entre les points
considérés L'utilisation d’'un modéle markovien décharge iligateur de cette tache.

4 C'est-a-dire, dans I'équation ci-dessus, le point d’estonai pour la variable secondaire, les points de coor-
donnéesl, des données pour la variable principale.
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2.2.5.1 Cokrigeage co-localisé selon un modele markovien

Le modéle markovien stipule que la donnée dyfe) "occulte" (effet d’écran) l'influence de
tout autre donnée dueg(u+h) sur la donnée secondaire co-localizga) , c'est-a-dire :

E 2-24 E{Z,(u)|Zy(u) = 2 Z,(u +h) = 2} = E{Z, ()| Z,(u) = Z,0h, 2.

En d’autres termes, la relation E 2-24 signifie udépendance de la variable secondaire sur
la variable primaire est limitée a la donnée pnimaio-localisée. A partir de cette hypothése,
on peut démontrer (voir Annexe 2) que les covaeamoisee€,,(h)=C,4(h), du systeme de
cokrigeage, peuvent s’écrire en fonction de la damae des données dures comme :

Cia(h) :%L(f)")’cl(h).mh
1

ou, en termes de corrélogramme,
P12(h) = p1,(0) oy (h).0h .

Dans cette derniere expressigr(h) est le corrélogramme de la variable principajg(h) est

le corréelogramme croisé entre les variables prateigt secondaire 4 ,(0) est le coefficient
de corrélation entre ces deux variables. Cecimedealire que, selon un modele de Markov, la
covariance croisé€,,(h) se calcule par une remise a I'échelle de la ¢avee de la variable
principale. Le facteur d’échelle est le rapporreft;,(0) etC,(0).

Dans sa forme standardedtimateur par cokrigeage co-localisé selon un nede Markov
s’écrit de la fagon suivante :

Zokes(U) —my - i"m lzl(ual) - mlJ +, [Zz(u) - mz]
01 =1 4 g,

ou les pondérateurs sont solution sisteme de cokrigeage co-localisé selon un modele d
Markov:

0
D ApoiUg ~Ug)+ A0 (0)p1(Ug —U) = Py(Ug —U).a; =Ly
B=1

N
> A p@py(u=ug)+A,0,0) = pr,(0)
A=l

Dans ce systeme, gi,(0) = 0 ¢, et Z, indépendantes), il S’en suit qug = 0 et la donnée
secondaire est ignorée. 8j,(0) = 1 ¢, etZ, parfaitement corrélée linéairement), le systéme
se transforme en un systéme de krigeage simple, (ave 1) données, dont la solution est
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A =1 etA, =0 pour tout3;; l'estimateur est alors égal a la valeur (remidécnelle) de la
variable secondaire.

L’algorithme de cokrigeage co-localisé markoviecassite le méme effort d’implémentation
gue le krigeage avec dérive externe mais il préskmtantage important de permettre a la va-
riable secondaire de participer directement aitregion de la variable principale. En outre, et
a la difference du krigeage avec dérive externendeéle de cokrigeage co-localisé se fonde
sur un parameétre de calibrage qui est le coeffidencorrélation, ce qui permet de valider le
choix de ce modele a partir des données (il salffits d’établir 'existence d’'une corrélation
linéaire entre les deux variables). Il requierparedant, que la variable secondaire soit connue
en chague point d’estimation de la variable prigair

2.2.6 Krigeage d’indicatrice

Les méthodes vues jusqu’a présent fournissent corémétat une valeur estimée de la va-
riable principale en chaque point considéré. Lawakstimée se calcule en fonction des va-
leurs que les variables principale et secondairenant dans le voisinage du point
d’estimation; le mode de calcul dépend alors dedanique adoptée. Nous nous intéresserons,
dans la suite, & un ensemble de technigues quiifsent non pas une estimation de la valeur
de la variable modélisée mais une estimation gedbabilité que cette valeur dépasse un seuil
donné. Comme nous le verrons, ces techniques genhee déduire en tout point la distribu-
tion compléte des valeurs de la variable. Une th#ieribution, qui se construit également en
considérant, dans un certain voisinage du poimfofmation locale sur les deux variables,
constitue un modele d'incertitude sur l'attribuingipal. A partir de ce modele, il est alors
possible de choisir une valeur estimée affectgeoi.

Ces méthodes ne travaillent pas directement suariable considérée mais sur des variables
transformées sous forme d'indicatrices. La variafdcatricel(u; z), associée a la variable
Z(u) pour un seuig en un point de coordonnéesse définit conformément a la fonction sui-
vante :

1siZ(u) < z,

E 2-25 [(u;z)= {OsiZ(u) >z

Dans le krigeage d'indicatrice (voir Journel, 1983, 1986, 1989, Alal®87, Isaaks et Srivas-
tava, 1989, Gomez-Hernandez, 1991, 1993a, Goovaerts, 1997), diiletete variation de la
variable étudiée se décomposekeri classes a partir déseuils.

Par exemple, considérons une variable dont l'interdal@ariation est divisé en trois classes a
partir de deux seuils de 25 et 50. Au point de coordoruméagpposons qu'’il existe une don-
née dont la valeur de l'attribut est 43. Les fonctionsditiatrice (équation E 2-25) au point
prennent alors les valeurs suivant@al; 25) = 0 eti(u; 50) = 1. Si cette opération est répétée
pour chaque donnée, la transformation de la variablenaligidans un formalisme par indica-
trices, conduit a déterminer un ensemble de vecteurs, umchaque donnée. Pour une don-
née située au point de coordonnégke vecteur correspondant est composé des valeuks des
variables binairegu; z), k=1,... K.
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Choisissons de réaliser un krigeage ordinaire des variatoleatrices, pour chaque seuil, de
maniére a obtenir au point de coordonnéésstimateur par krigeage d’indicatricguivant :

i(u;z,) =zn:/1a(ua;zk)i(ua;zk) :

a=1

Pour déduire les coefficientk, qui dans le cas le plus général dépendent a la fois des coo
données du point d’estimation et du seuil considéré, ihé&stssaire de résoudre le systeme
d’équations suivant apped§steme de krigeage d’indicatrice

z/lﬁ(uﬁ;zk)q (Ug —Ug;z )+ u(u;z) =C, (U, —U;zy),a=1...,n
B=1

n
Z/lﬁ(uﬁ;zk) =1
B=1

* Ci(h; z), avech égal au vecteur de séparation entre points, est ladora¢ covariance
de la variable indicatrice; dans le cas le plus généedle fonction est différente pour
chaque seuil considéré;

» uestle paramétre de Lagrange.

Le concept de covariance d’indicatrice est identiqueld delcovariance classique, si ce n'est
gu'il est calculé pour des variables indicatrices.

La valeur estimé€ (u; z), généralement comprise entre 0 et 1, est en tant bue teauvais
estimateur de la variable indicatrice qui elle ne peutdseeque les valeurs 0 ou 1. Cependant,
lorsque I'on interpréte cette valeur comme celle dpéesnce mathématique (la moyenne) de
la variable indicatrice, soE{i(u; zy)}, il s’en suit quei*(u; z) est le meilleur estimateur li-
néaire de la fonction cumulative de distribution condit@le, c'est-a-dire de la probabilité
conditionnelle, par rapport aux données, que la variattlen&gieure au seui.

Ceci est la conséquence de la définition méme de lablaiindicatricd (u; z) dont la valeur
moyenne est égale a la fonction cumulative de distribuippelée aussi plus brievement fonc-
tion de distribution et notéie(2) :

E{I (u; 2} =11Profz(u) < z]+ 01Prodz(u) > 7]
=Profz(u) < 2] = F(2) '

De cette maniére, la relation suivante est vérifiée

F D[u; zk|(n)] = ProtF[Z(u) < zk|(n)] = Z/la(ua 12)i(Ug;2,)
a=1



B RP OFSS 98-001/A 66/245

ol F*[[Jest I'estimateur de la fonction de distribution cowditielle par rapport auxdonnées
qui interviennent dans l'estimation.

Le krigeage de la variable indicatrice pour chaque ggui=1,...K, fournit une estimation de
la fonction de distribution de la variable étudiée au pdéntoordonnéas. Plus exactement, il
fournit des valeurs discrétes de la fonction de distribuimnformément au nombre de seuils
sélectionnés), valeurs qui une fois interpolées et mokkas convenablement donnent une
fonction continue. A partir de cette fonction de disttitn, il peut alors étre choisi comme
estimateurz” (u) de la variable(u) la valeur moyenne, la valeur médiane ou toute autesival
de quantile.

Le krigeage d'indicatrice présente un avantage importariesuechnigues de krigeage clas-
siques : il est capable d'intégrer des informations imgeécou douces. Le formalisme par
indicatrices permet de codifier de maniére généralengilesiles données qui proviennent de
différentes sources et sont associées a des degrésfidacmmariables. Pour comprendre cet
aspect du krigeage d’indicatrice, voyons 'exemple suivant.

On suppose que lintervalle de variation de la variabtgiraie a estimer est [0 ; 100] (cas par
exemple d'une porosité en pourcentage). On décide de décon(gissettiser) cet intervalle
enK = 10 classes au moyen de 9 seuils, par exemple :

{7, k=1,..,9} ={5,;10;20,;30;40;60;80;90; 95}
On dispose de trois données qui proviennent de sourcesaliéfér

1. Une mesure de porosité de 25% obtenue en laboratoirerstiecaette mesure peut étre
considérée comme exacte et constitue donc une donnégirdiengitude nulle ou négli-
geable sur la valeur).

2. Une donnée calibrée par régression linéaire, a pattivedinformation géophysique (par
exemple une mesure de conductivité ou de résistivité iglee}r elle indique que la porosi-
té, a I'endroit de la mesure géophysique, doit appartetmtervalle [15 ; 35]. Ce type de
donnée s’appelldonnée d’intervalle

3. En un point ou on ne dispose d’aucune mesure, mais ou oaitctentype de terrain, il est
adopté une distribution a priori (empirique) de la porositépguwient d’un avis expert ou
de données répertoriees. Cette distribution déterminguiastiles suivants, correspondant
aux seuils définis précédemment :

{P(Z< ), k-1,...,.9}={0;0,0,3;0,5;0,7;1;1;1;1}
Chague quantile exprime la probabilité que la valeur de pgérsait inférieure ou égale au
seuil correspondant. Par exemple, pour un seuil de 20% ¢tneisialeur), la probabilité

est de 0,3.

En appliquant la définition de la fonction d’indicatricejétion E 2-25), chaque donnée se
transforme en un vecteur de variables indicatrices @sun.
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1. Donnée dure : z=25 -{0;0;0;1;1;1;1;1;1}.
2. Donnée d'intervalle : z0O[15,35]-{0;0;? ;? ;1;1;1;1;1}.
3. Distribution a priori : -{0;0;0,3;05;0,7;1;1;1;1}.

Ainsi, la donnée dure est représentée par un vecteur doafipfficatrices dures. Le vecteur
est complet car la valeur exacte de la donnée est cobesiéndicatrices sont dites dures car
elles prennent les valeurs 0 ou 1.

La donnée d'intervalle est décrite par un vecteur incansfitedicatrices dures. Le vecteur est
incomplet car les valeurs des variables indicatriceg sonnues a l'extérieur de lintervalle
(seuil inférieur a la borne inférieure ou supérieur lkad supérieure) mais pas a l'intérieur de
celui-ci.

Pour la donnée de type distribution a priori, la transftion en indicatrices n’affecte pas la
donnée qui est déja définie en terme de probabilité différeeure a chaque seuil. Le vecteur
est complet et constitué de données "douces" avec dassvaldre 0 et 1.

De cette maniere, toute l'information disponible peutadifier en vecteurs d’indicatrices que
peut recevoir l'algorithme de krigeage d’indicatrice pournesstiici la porosité. Lorsque
linformation est traduite selon le formalisme d'indigees, il n'existe plus de différence entre
les données dures et douces d’'un point de vue algorithmique.lPsysteme de krigeage
d’indicatrice, toute linformation est sous forme de teeics dans lesquels certaines valeurs
peuvent étre manquantes lorsque le vecteur est incomplet.

2.2.7 Cokrigeage d’indicatrice

Dans un modéle tel que celui présenté précédemment,tilpalespossible de distinguer la
forme de continuité spatiale des données dures de celidodages douces. Dans quelques
applications, cette distinction entre les continuiggtiales des indicatrices correspondant aux
données dures et douces peut étre importante. Dans l'exémplaragraphe précédent, la
rareté des données de puits fait qu'il est peu réalisteuti@niaférer des variations de porosi-
té dans la région entre puits a partir de cette infoomatnique.

Se pose alors le besoin d'un algorithme qui, en plus dééossdes données de types diffé-
rents, fait une distinction entre leurs formes de ooit spatiale. Une solution consiste a con-
sidérer urestimateur par cokrigeage d'indicatritel que celui donné ci-dessous :

i(u; ) = i/‘al(ual;zk)i(ual; z)+ ni/‘az (Ug, 1 2)i(Ug,;Z) -

=1 a,=1

Dans cet estimateur, on distingue linfluence deslonnées dures de celle desdonnées
douces codifiées sous le formalisme d'indicatrice.

La résolution du systeme de cokrigeage, correspondant ésti@iateur, requiert un calcul
laborieux d’au moins deux auto-covariances et une coeariamisée pour chaque seuil, dans
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le cas ou une seule variable secondaire est utilisgduseencore si plusieurs variables secon-
daires interviennent. Comme pour le cokrigeage classigdpétience a montré que la néces-
sité de caler plusieurs modeéles de covariance conduit Bguara une trés faible utilisation du
cokrigeage. Pour éviter cette difficulté, la solutiondat/oir recours a un modéle markovien
qui permet d'alléger le calcul des fonctions de covariance.

2.2.7.1 Cokrigeage d’indicatrice suivant un modéle de Markov-Bayes

Comme pour le krigeage d’indicatrice, dans le cokrigeage datriie (Journel et Zhu, 1990,
Zhu, 1991, Zhu et Journel, 1992), lI'information locale, dure, éauc globale, disponible en
tout point, peut étre codifiée comme une fonction de distributipniari de I'attribut modéli-
sé. Cette distribution a priori locale est ensuite i@ (mise a jour) en utilisant les données
dures et douces avoisinantes, ce qui conduit a construirdistnibution dite a posteriori a
partir de laquelle une valeur peut étre déduite comme estin@gda variable étudiée au point
considéré. Le modéle de Markov-Bayes est un moyen de dédeirelle distribution a poste-
riori, conditionnelle a la fois par rapport aux donnéegslet douces.

Dans un schéma bayésien, toutes les données, dures es,dpeavent se traduire sous la
forme de distributions locales a priori qui s’écriventnoae suit :

ProZ(u) < zJinformatio localeenu}

ou Z(u) est la fonction aléatoire qui représente la varighiecipale étudiée au point
d’estimation de coordonnéeset z, k=1,...K, désigne les seuils pour lesquels la probabilité
est connue ou calculée. Conformément au formalismengdaatrices vu précédemment, ces
distributions a priori peuvent étre représentées par deews complets ou incomplets
d’indicatrices dures (valeurs de 0 ou 1) ou douces (valeurs érgt 1). On notera dans la
suite i(u;z, ) les termes d'un vecteur d’indicatrices dures ygt;z, ceux d'un vecteur

d’indicatrices douces.

L’information locale désigne alors l'information displole enu et peut prendre une des formes
suivantes.

» S’il existe une donnée durgu), elle se caractérise par un vecteur complet datdces
dures et se traite comme une fonction de distobutie variance nulle, c’est-a-dire :

00z< 7z, (u)

i(u;z,) :{lDz> 2 (W)’

5 Comme cela a été illustré par un exemple au paragraphe §hfémation locale peut se limiter a la con-
naissance du type de terrain (ou a tout autre informd#éterminant des régions stationnaires statistiquement)
auquel est associé une distribution a priori de I'attribotiétisé. Si une telle information est absente égale-
ment, I'information locale se résume a une distributigurioriglobale qui s’applique a I'ensemble du domaine
modélisé dont on suppose alors, nécessairement, qusiladsmnnaire.
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» Sl existe une donnée d’intervalle qui indique qe(@) appartient a I’intervallda, b], elle

est codée comme un vecteur incomplet d’indicatriteé®s qui correspond a une fonction
de distribution incompléte, soit :

00z=a
i(u;z)= indéfinieDzD]a;b] .
1L0z>b

e S’il existe une donnée secondai@ , une fonction de distribution locale doit étrei-cal

brée pour représenter la distribution a priori @evériable principale conditionnelle par
rapport a l'information secondaire locale, c’estide :

y(u;z,) = Prot{Z(u) < zk|v(u)}D [o1].

Ce calibrage se fait a partir de 'ensemble deepale données disponibles (données pri-
maire et secondaire mesurées en un méme pointtetvalle de variation de chaque va-

riable est divisé en plusieurs classes et pourughaquil de la variable primaire sont calcu-

Iées les proportions de données suivantes :

proportiodZ < zV v }1 =1,...L

ou z etv, désignent les seuils respectifs considérés porariable primaireZ et la variable
secondaire/. Ces proportions se calculent en comptant simpleteenombre de mesures
de Z inférieures a chaque segjlpour chaque intervalle d&. Ce nombre est alors divisé
par le nombre total de mesures dans lintervall¥ densidéré.

* Enfin, s'il Nexiste au pointi aucune information d’un des types précédentdpiination
locale se réduit a une fonction de distributionbgle F(2) affectée a 'ensemble du do-
maine et connue au moins pour chacun des sgaiw®isis pour décrire la variable princi-
pale. Cette distribution globale fournit pour chacgeuil la probabilité moyenne d’avoir
une valeurz inférieure ou égale au seuil (c’est-a-dire, seindemble des valeurs delans
le domaine, la proportion de valears au seuik).

En résumé, pour chaque point d’estimatioa l'intérieur du domaine d’étude, il peut étre dé-
fini une distribution a priori locale sous la forrd&in vecteur de valeurs de probabilité. La
dimension du vecteur est égale au nonkbide seuils choisis pour discrétiser la variabla-pri
cipale. Selon le type d’information locale dispdajliout ou partie des termes du vecteur sont
définis. Une distinction est faite entre les indicas dures (valeurs de 0 ou 1) qui proviennent
d’une information précise mais parfois partiellerfdées d’intervalle) et les indicatrices douces
(valeurs continues entre 0 et 1) qui se déduisemedvariable secondaire. Cette distinction
permet de considérer une continuité spatiale (do-eovariance) différente pour ces deux
types d’indicatrices qui découlent d’'informationsrijine et de signification differentes (in-
formations primaires et secondaires).

61l est & noter que dans certains cas, pour éviteridés diéchantillonnage (par ex. regroupement de données
dans certaines zones), les données doivent étre posdérépoids plus grand étant attribué aux données les
plus isolées. L'opération qui consiste a calculer ces piéghpelledégroupementdeclusteringen anglais).
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Il est important de garder a I'esprit que la disttion a priori ainsi obtenue en chaque point
d’estimation dépend au plus de l'information localepoint d’estimation. La distribution dite a
posteriori se calcule alors, toujours en chaquatmbestimation, a partir des données avoisi-
nantes, c'est-a-dire a partir des distributionsaffes aux points d’échantillonnage ou de me-
sure proches (données dures, d'intervalle ou sea@). Ce calcul fournit une distribution de
probabilités qui est généralement différente ddidéribution a priori et s'écrit sous la forme
générale suivante :

Prot{Z(u) < zk|t0utel'informatim disponibleaupointu etdansson voisirage}.

Les distributions locales a prioifu; z, 9u y(u;z,), associées a des données dures ou douces,

peuvent étre interprétées comme des réalisation®rarions aléatoire$(u;z) ou Y(u;z).
L’estimateur par cokrigeage, a utiliser pour anmélicen tout point d’estimation les valeurs
de la distribution de probabilité a priori pour gba seuil,, s’écrit alors :

+n,

prot{z(u) < zk|(n)}D =AF(Z2)+ Y Ai(u,;z) +ivﬂy(u'ﬁ ' Zy)
a=1 B=1

ou,
* F(z) = distribution globale a priori,

* i(u,;z,) = distributions a priori générées a partir dgs+ n, données dures situées aux
points de mesure,,,

* y(U', ;%) = distributions a priori généerées a partir dgglonnées douces situées aux em-
placementsl’ ;.

Les pondérateurd,, A, etv, proviennent de la résolution d’'un systeme d’'équistiinéaires
semblable a ceux présentés dans la partie consacigkrigeage traditionnel (voir §2.2.4).

Il est a noter que, dans sa forme la plus courémsshéma bayésien suppose que les fonctions
aléatoired(u; 2) et Y(u; 2) aient la méme espérance (moyenne) qui est dgraréla fonction
de distribution global&(2) :

E{1(u; 2} = E{Y(u; 2} = F(2) connue.

L’estimateur précédent est alors un estimateucpkrigeage simple (voir §2.2.4.1) a la condi-
tion d'attribuer a/, la valeur suivante qui assure le non biais déifesion :



B RP OFSS 98-001/A 71/245

Comme pour tout estimateur par cokrigeage, la sd@gre précédente requiert, pour chaque
seuil z, la spécification d’au moins trois modéles de cavees (cas d’'une unique variable
secondaire) : un pour chaque fonctiéuz) et Y(u;z) et un pour leur covariance croisée. Une
hypothese de type markovien, similaire a celleomhtiite pour le cokrigeage co-localisé, réduit
le calcul des covariance a la modélisation de seltlgrespondant aux données dures. L'auto-
covariance de linformation douce et la covariaceeisée entre données de type différent
s’écrivent comme une fonction de la covariance’id®imation dure et de quelques para-
métres déduits de I'ensemble des données de cailfvair plus haut le cas d’'une information
locale de type secondaire). Cette hypothese coaduitelations suivantes :

Ci (h;z) = B(z) [C, (h; z,),0h
Cy (h; z,) =B?(z) [T, (h;z,),0h>0

Cy (0;2,) =VZ(Z) +V{ (%)

avec :

C, (h;z) =Co\{l (U; z), 1 (u+h; )}

m® (z) = E{Y(U; 2] (u; z) =4 0[01]

m® (z,) = E{y(u; 2|1 (u; ) = 0}0[03]

B(z) =m® (z,) -m(z,) 0[-1+1]

o2 (z,) =Varfy(U; 2|l (u; z) =1

o (z,)=Var Y(u; 3)| (u; )=0}

F(z) = prof Zu)< z}= § (u; 7))

VE (@)= F(z)[1- H3)| B(3)

VE(z,)= F(z)0"? (2)+[1- R 2)]o™°( )
ou,

+ C,, CyetC,y = auto-covariances et covariances croisées,
* h =vecteur de séparation entre points considérés,

* 7 = valeur (seuil) de la variable principae
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Les autres termes sont des parametres tirés dagéatde calibrage. Le lecteur intéressé trou-
vera les démonstrations complétes de toutes cesssipns dans Zhu (1991). L'annexe 3 con-
tient une publication sur le sujet.

Si le modéle de Markov-Bayes demande un méme eftodalcul que celui requis par le kri-
geage d'indicatrice, il présente sur ce derniexdmwantages certains. D’une part, il distingue
les auto-covariances des données dures et doucastreD part, a travers le cokrigeage
d’indicatrice, il est possible d’améliorer les distitions locales a priori calculées a partir de
l'information locale (donnée d'intervalle ou doucen fonction des données situées dans le
voisinage du point d’estimation.

2.2.8 Estimation par champ de probabilités

Comme son nom l'indique, l'estimation par champudebabilité (Bourgault et Journel, 1995)
est fondée sur le concept de champ de probaliftégastava, 1992, Froidevaux, 1992). Ce
concept est présenté en détail dans la partie cagsaux techniques de représentation sto-
chastique. En résumé, la simulation par champsaleapilités génere, en chaque nceud de la
grille & simuler, des valeurs de probabilité quitaatiisées pour échantillonner les distributions
locales de probabilité conditionnelle de la vaggiiincipale. Dans cette approche, le calcul des
probabilités est découplé du calcul des distrimstimcales (a posteriori) de probabilité. Toute
technique de simulation non conditionnelle (parlasimulation gaussienne séquentielle) peut
étre employée pour produire le champ de probalkijliiédoit avoir comme propriété de repro-
duire la méme covariance (corrélation spatiale) gele tirée des données primaires aprés
transformation uniforme. Quant aux distributionsales de probabilité, elles se calculent par
ailleurs a l'aide de techniques traditionnellesstifeation (par ex. krigeage d’indicatrice).

Appliquée a de l'estimation, 'approche consisteitéiser comme champ de probabilités la
transformation uniforme d'une variable secondaimenae exhaustivement, plutdt que de géné-
rer par une méthode stochastigue non conditionnelleu plusieurs champs de probabilités.
Comme le champ de la variable secondaire est uniggproche produit un unique champ
estimé de la variable primaire. La principale ctfastique de cette méthode d’estimation est
d’éliminer l'effet de lissage propre aux technigtreslitionnelles de krigeage ou de cokrigeage
(et plus généralement aux techniques d’interpoiatmur générer un champ estimé qui pré-
sente une forme de continuité spatiale proche ltledeela variable secondaire utilisée.

Cette méthode suppose de connaitre en tout pastimiation la valeur de la variable secon-
daire. Si cette condition n'est pas vérifiee, unlat®n consiste a kriger les données secon-
daires et a utiliser le champ ainsi interpolé conastmemp de la variable secondaire. Le résultat
obtenu dépend alors fortement du choix de la méthdbitterpolation de la variable secon-
daire.



B RP OFSS 98-001/A 73/245

2.3 Estimation : exemple d'application

2.3.1 Introduction

Pour évaluer le comportement et les performancesedtiniques d'estimation décrites dans les
paragraphes précédents, un exemple synthétique wikté. Il représente un aquifere rectan-

gulaire, de 26 par 30 kilometres, échantillonné P8000 points correspondant & une grille

réguliere de 26@ 300 nceuds.

Les données d'origine proviennent d’élévationstdigées d'une région du Nevada (Etats-
Unis) appelée Walker Lake (Isaaks et Srivastav@89,1&omez-Hernandez, 1992). A ce titre,
il peut étre admis que ces données révelent ungefdie continuité spatiale susceptible d’étre
rencontrée dans la nature.

Dans leur forme actuelle, les données de Walkee lcaimprennent deux variablgset V qui
sont connues exhaustivement a I'endroit des 78@@ttgpd’échantillonnage. Ces données ex-
haustives déterminent la solution de référence ermant I'aquifere. Elles fournissent égale-
ment l'information partielle, décrite plus bas, @sgaire a cet exercice d’évaluation.

Dans cette identification a un aquifere, la vagal| variable principale, représente la perméa-
bilité. La variableV, variable secondaire, correspond a un attribuplygsique, de type ampli-
tude sismique, corrélé a la perméabilité. La FigziZ montre graphiquement les valeurs des
deux variables. La carte du haut concerne la Varidket celle du bas la variablé La méme
échelle de gris a été employée pour les deux cafitede montrer que, malgré la grande simi-
larité de forme de continuité spatiale des deujallies, la variable secondaire montre moins
de variabilité que la variable principale, pour eoefficient de corrélation linéaire entre les
deux égal a 0,65.

L’information partielle sur le champ de la variaplkncipale consiste en 30 données réguliere-
ment réparties sur 'aquifere comme le montre feés@ du haut de la Figure 2-3. Ces données
sont assimilées a des mesures directes de peritgéabilendroit de sondages (mesures sur
échantillons ou interprétations d’'essais de puitdles constituent les données dures de
'exercice. L'information partielle sur le champ &evariable secondaire se compose de 780
données (douces) que I'on suppose provenir dedfinétation d’'une campagne de prospection
sismique 3D. L'emplacement des ces données, réguiEnt réparties également, apparait
dans le schéma du bas de la Figure 2-3. L'ensedabtees données dures et douces constitue

l'information disponible de cet exercice d’évaloatide méthodes d’estimation.

Pour l'estimation des parametres statistiques gantifient la corrélation spatiale des variables
U etV et la corrélation entre elles, on dispose d’'ureetide de données de calibrage constitué
de 224 paires de valeurs. L'emplacement de cesédsna été déterminé aléatoirement et les
valeurs proviennent des champs de référence (iafizm exhaustive) de la Figure 2-2.
L’'emplacement de ces paires de données est visukliss le schéma du haut de la Figure 2-4.
Ces données de calibrage n'interviennent pas @ansstimations de la variable principale pré-
sentées dans la suite; elles sont utilisées unigoiepour obtenir des parameétres de corrélation
fiables pour chaque algorithme de calcul. En effebjectif n'est pas ici d'évaluer lincidence
de linformation disponible sur les résultats d'westimation, mais de comparer entre elles des
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méthodes d’estimation differentes. Cette étude ewatjye n'a de sens que si les parametres
d’entrée des modeéles sont convenablement choisigai@s de ces parameétres sont calibrés a
partir du diagramme de dispersion constitué desp2i4s de valeurs et présenté en bas de la
Figure 2-4.

Base de données de Walker Lake. En haut : champ de lalgdtiariable princi- Figure 2-2
pale). En bas : champ de la varialdlévariable secondaire). La méme échelle de gris a
été utilisée pout etV.
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Information disponible. L'image du haut montre I'emplacetrdes 30 données dures Figure 2-3
régulierement espacées. L'image du bas indique la positior8@edonnées douces
provenant d’'une campagne sismique.
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Données de calibrage. L'image du haut montre 'emplaceden?24 données de Figure 2-4
calibrage et celle du bas le diagramme de dispersion porréant. Les données de

calibrage, plus nombreuses ici que les données dures vi@meent pas directement
dans I'estimation de la variable principale. Elles eetwiniquement a calculer les pa
rametres statistiques qui quantifient la corrélationesles deux variables.

300

3000.
Nombre de données 224
Y e
° Variable U : moyenne 294.480
écart type 248.264

Variable V : moyenne 274.180
L3 écart type 494.637

2500.

2000.

° corrélation 0.718
Corrélation de rang 0.868

Valeurs de U
=
(o)
o
o

1000.

500.

i

o."‘. *

-
‘.’ [

—T———7 7
400. 800. 1200. 1600. 2000.

IS4

Valeurs de V

La Figure 2-5 présente les variogrammes obtenuartir pdes données de calibrage pour les
variables principale et secondaire et le variograromisé entre elles. Le variogramme est une
fonction vectorielle qui mesure la distance streaiientre deux points en fonction de la dis-
tance euclidienne. C’est une fonction croissaniesgstabilise en général a une valeur dite de
palier au-dela d’'une distance appelée portée. ltté@aest la distance a partir de laquelle la
corrélation spatiale entre deux variables dispaeliédt varie généralement avec la direction dans
laquelle est mesurée la corrélation. La pente diogiaamme est plus faible dans la direction de



B RP OFSS 98-001/A 77/245

plus grande continuité, ce qui signifie une pefts fente de la corrélation avec la distance. A
linverse, la pente est plus importante dans ladtion de plus petite continuité le long de la-
quelle la corrélation disparait plus rapidement.

L’expression du modéle de variogramme anisotropéschour cet exercice d’évaluation est le
Suivant :

([0 7
y(h)=C, +C, ESpt =

Q

Ce modele est composé de trois structures imbriggeéiesont les suivantes :
1. effet de pépite dont le palier vanj,
2. structure sphérique isotropa € b,) de portée égale a 20 et de paligr

3. structure sphérique anisotrope de podg£e 40 dans la directioh, de plus petite conti-
nuité (N72E), de portéls, = 100 dans la directiol, de plus grande continuité (N180) et
de palierC,.

Le modele de variogramme sphérique s’écrit :

15h| -0, h3, our |h| <1
1 ,pour [h|=1

ou |h|=,/h? +hy2. Le Tableau 2-1 fournit les parametres du modelealrégionalisation Ii-
néaire calé sur les données de calibrage des learidiet V.

Tableau 2-1:Paramétres du modéle de co-régionalisation pour la basdomieées de Walker Lake.

C, est l'effet de pépiteC; le poids de la premiére structure imbriquégle poids de la seconde structuagla
portée de la premiére structure qui est isotragp€angle (mesuré dans le sens inverse des aiguilles d’'une
montre) de I'axe de plus petite continuité de la secondetste avec I'horizontale (axe )3; etb, les portées

de corrélation de la seconde structure dans les direct@phis petite et plus grande continuité.

Co C: a1 C ) a b,
U 43400 68200 20 198400 18 40 100
\ 9800 9100 20 51100 18 40 100

u-Vv 15400 18700 20 75900 18 40 100
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Variogrammes expérimentaux et modeéles calés. Par col@snegriogrammes dans les  Figure 2-5
direction N180O (direction de plus grande continuité) et N72e¢tion de plus petite
continuité). Par ligne, les variogrammesldjecroisés et dv.
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Figure 2-6, Figure 2-7 et Figure 2-8 montrent lasogrammes d’indicatrice expérimentaux et
normalisés (palier = 1) et les modéles ajustés paauils choisis. Ces variogrammes sont cal-
culés a partir des 224 valeurs dgvariable principale), provenant des données tierage,
aprés transformation de ces valeurs par les farctitdicatrices liées aux seuils. Les 9 seuils
correspondent aux déciles de cet ensemble de daricéars valeurs sont : 0,46, 5,87, 19,02,
33,4, 61,52, 135,93, 226,03, 428,27 et 758,96.

L’expression des variogrammes d’indicatrice norséall’, (h; z, st la suivante :

r(hiz) =—V'C(h’zk)

(%)
ou y, (h;z,) est le variogramme d’indicatrice standa@iz, )=F(z)[1-F(z,)] est le palier
théorique du variogramme d’indicatrice (= variamt la variable indicatrice) & (z) est la
moyenne de la variable indicatrice associée aul zeliiexpression du modéle anisotrope calé
pour chaque seuil est le suivant :

2 h 2
y, (h;zk)=C(Zk) CO(Zk)+Cl(Zk)|:Sp \/{a?z) +{bl(; )j +
h {2k k

2 2)]|
Cotz tsph | | o[
2 a,(z) b,(z)

ou Gy, C; etC, sont les valeurs des paliers des trois strucimmesquées dans le modele. Ces
valeurs sont exprimeées en proportions relativesggport au palier totaf(z, )[1- F(z,)] de

sorte que :

Co(z) + Cu(2) + Co(z) = 1 pour chaque seul.

Les trois structures imbriquées sont :
1. effet de pépite dont le palier est identique poustles seuils et vaut 0,1,

2. structure sphérique isotropa(z) = b:(z)) avec une portée qui varie de 20 a 30 m selon
le seulil,

3. structure sphérique anisotrope avec une padi@g inférieure dans la directiam et une
portéeb,(z) supérieure dans la directibpde plus grande continuité.

Les directions de continuité maximale et minimadl¢expression du modéle de variogramme
sphérigue sont les mémes que pour le modéle degramme de la variabld non transfor-
mée par indicatrice. Le Tableau 2-2 regroupe learpetres choisis pour caler les modeles de
variogramme pour chaque sexil
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Tableau 2-2 : Paramétres des modéles calés sur les saniogs expérimentaux en fonction du seuil.

k Z Co(z) Cuz)  a(z) Cz)  Az) a(z) ba(z)
1 0,46 0,1 0,5 30 0,4 18 30 150
2 5,87 0,1 0,6 30 0,3 18 30 150
3 19,02 0,1 0,6 30 0,3 18 30 150
4 33,40 01 0,7 30 0,2 18 30 120
5 61,52 0,1 0,55 20 0,35 18 20 90
6 135,93 0,1 0,55 20 0,35 18 20 80
7 226,03 0,1 0,55 20 0,35 18 20 80
8 428,27 0,1 0,65 25 0,25 18 25 80
9

758,96 0,1 0,65 30 0,25 18 30 90
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Variogrammes d'indicatrice expérimentaux et les modéles gaur les seuils Figure 2-6
z = 0,46,z = 5,87 etz = 19,02. Les variogrammes de gauche correspondent a la|direc-
tion de plus grande continuité (N180) et ceux de droite aéatdn de plus petite
continuité (N72E). Les modéles calés sont représentémpdigne continue et les
variogrammes expérimentaux par une ligne discontinue.
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Variogrammes d'indicatrice expérimentaux et les modéles gaur les seuils Figure 2-7
z = 33,4,z = 61,52 etz = 135,93. Les variogrammes de gauche correspondent a|la
direction de plus grande continuité (N180) et ceux de drodedaéction de plus petite
continuité (N72E). Les modéles calés sont représentémpdigne continue et les
variogrammes expérimentaux par une ligne discontinue.
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Variogrammes d'indicatrice expérimentaux et les modéles gaur les seuils
z; = 226,032 = 428,27 ety = 758,96. Les variogrammes de gauche correspondert a la
direction de plus grande continuité (N180) et ceux de drodedaéction de plus petite
continuité (N72E). Les modéles calés sont représentémpdigne continue et les

variogrammes expérimentaux par une ligne discontinue.
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2.3.2 Analyse des résultats

Le but de l'exercice est d’obtenir un champ estitedla variable principale) en considérant
toute linformation disponible a savoir les 30 déasa dures et les 780 données douces. Pour
évaluer les champs interpolés, les tests suivantété réalisés :

e comparaisons purement visuelles avec le champ fdeenée de la Figure 2-2 (image du
haut) et avec le champ interpolé uniquement arpdet données dures sans incorporer les
l'information secondaire (voir plus loin Figure 2;9

» description univariée des valeurs estimées,
e description univariée des résiédlule chague champ estimé,

» description bivariée des valeurs estimées et deardte.

2.3.2.1 Analyse visuelle
Krigeage simple (KS)

La solution d’interpolation la plus simple est di@her les données douces et d’interpoler les
30 données de la variable principale. La Figurer@eftre le résultat du krigeage simple des
30 données dures. Cette carte présente une résohstuvre et un contraste faible en compa-
raison avec le champ de référence de la variablecipale (haut de la Figure 2-2).
L'interpolation ainsi produite ne tient pas comgeel'information secondaire et n'a été réali-
sée que dans le seul but d’étre comparée aux atswolbtenus lorsque cette information est
incorporée dans I'estimation.

Régression linéaire (RL)

Un calcul de régression linéaire réalisé sur les @@nnées de calibrage donne comme droite
de régression :

U=1,42V - 145,32.

Le calcul de la variable principale avec cettetimBanécessite de connaitre la valeuntden
chaque point d’estimation (c’est-a-dire en chaces @000 nceuds de la grille utilisée pour la
solution de référence). Pour cela, les 780 donséesndaires ont été interpolées par krigeage
simple sur 'ensemble du domaine d’étude. Le rasdst illustré a la Figure 2-10. Le champ
de U, estimé par régression linéaire, s’obtient alas tpansformation des valeurs du champ
secondaire de la Figure 2-10 par la droite de s&ipr calée sur les données. Le résultat ainsi
produit est montré a la Figure 2-11. Cette méthexiesimple mais ne prend pas en compte la
dépendance spatiale des variables. La qualité slltaé dépend du degré de corrélation li-

1 En chaque point, le résidude I'estimation est calculé comme la différence efdrealeur estiméé et la
valeur vraiee, soitr =é—e.
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néaire entre les variables primaire et second@ioanme cela apparait sur les figures, cette
estimation revient a effectuer un changement diiecheur passer d’une variable a l'autre.
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Champ interpolé de la variable U par krigeage simple awyemme globale tirée des Figure 2-9
30 données dures. Dans cette estimation, I'informai&end la variable secondaire
n’intervient pas.

[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
[ 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 6.68- 13.36
[l 245- 668
] 047 - 245
] 001- 047
[] min - 0.01

Champ de la variable secondaire interpolé par krigeageesuhegl 780 données dispd
nibles. Il constitue I'information douce pour toutesreithodes d'interpolation qui

Figure 2-10

nécessitent de connaitre la valeur de la variablendag@ en chaque point d’estimation

de la variable principale.

[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
Il 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
I 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 6.68- 13.36
[l 245- 6.68
] 047 - 245
] 001- 047
[] min - 0.01
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Champ de la variable principale estimé par régressiéailie. Figure 2-11

Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
[ 5697 - 8898
[ 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
[[] 6.68- 13.36
[] 245- 668
[] 047 - 245
[] 0.01- 047
[] min - 0.01
Champ de la variable principale estimé par krigeage aveediterne Figure 2-12

Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
B 8898 - 136.17
B 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 668 - 13.36
] 245- 6.68
] 047 - 245
] o001- 047
[] min - 0.01
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Krigeage avec dérive externe (KDE)

Cette méthode s’applique quand il y a de bonnesmaide croire que la variable secondaire
détermine la variation (tendance) a grande éctella variable principale. Dans le cas présent,
le champ de la Figure 2-10, qui provient de l'iptdation de l'information secondaire (douce),
peut étre un bon indicateur de la tendance de rabla principale. En utilisant ce champ
comme dérive externe, on obtient palite champ estimé de la Figure 2-12. Comme pour la
régression linéaire, cette méthode requiert de atmenen chaque point d’estimation la valeur
de la variable secondaire. Le champ de la varsdd@ndaire peut étre interpolé, comme dans
le cas deV, dans la mesure ou le résultat n'est pas affeatéupe trop grande rareté de
linformation douce. Il est a noter que cette méia’exploite pas la corrélation spatiale entre
les variables considérées.

Cokrigeage complet (CK)

Toute linformation est traitée ici sous la forme cb-variables, ce qui signifie que la méthode
d’estimation utilise 'auto-corrélation spatialesdeariables principale et secondaire et la corré-
lation croisée de ces variables pour calculer @bk principale. Le champ estimé ainsi pro-
duit est visualisé sur la Figure 2-13. Parmi leshoees dont les résultats ont été présentés
jusgu’ici, la méthode de cokrigeage complet ede apli incorpore le plus d’'information sur la
corrélation entre les variables. En contrepartie,ré&cessite un plus grand effort de modélisa-
tion de variogrammes et le temps de calcul deifedion peut devenir tres élevé si plusieurs
variables secondaires sont prises en compte sméuattant.

Cokrigeage co-localisé (CC)

Cette méthode incorpore linformation secondairdasm que co-variable, c’est-a-dire qu’elle
exploite a la fois l'information sur la continuigpatiale de la variable principale et celle con-
cernant la corrélation linéaire ponctuelle (co-liség) entre les variables principale et secon-
daire. Contrairement a la méthode précédentesefppose de connaitre partout, en chaque
point d’estimation, la valeur de la variable seairel La Figure 2-14 montre le champ estimé
de U par cokrigeage co-localisé. L'intérét premier dée& méthode réside dans son plus faible
codt de calcul surtout pour traiter plusieurs \l@eia secondaires.
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Champ de la variable principale estimé par cokrigeage comple Figure 2-13

Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
[ 5697 - 8898
[ 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
[[] 6.68- 13.36
[] 245- 668
[] 047 - 245
[] 0.01- 047
[] min - 0.01
Champ de la variable principale estimé par cokrigeagecedisé Figure 2-14

Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
B 8898 - 136.17
B 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 668 - 13.36
] 245- 6.68
] 047 - 245
] o001- 047
[] min - 0.01
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Krigeage d’indicatrice (KI)

Comme cela a été détaillé au paragraphe 82.2.Gcenau krigeage d’indicatrice, cette mé-
thode ne fournit pas une estimation de la valedaderiable modélisée mais estime la valeur
de la probabilité que cette variable soit inférgearrun seuil déterminé. Si l'opération est répé-
tées pour plusieurs seuils judicieusement chaisis,valeurs de probabilité, interpolées et ex-
trapolées, déterminent en chaque point d’estimdéidonction de distribution locale a partir
de laquelle une valeur estimée de la variable dénse peut étre déduite (généralement la
moyenne ou la médiane). Dans le cas présent, darvaloyenne a été choisie comme estima-
teur et le résultat est présenté a la Figure 2-15.

Visuellement, l'aspect de ce champ est le pireadss tceux vus jusqu’a présent. Pour cette
estimation, les données secondaires ont été aerliiémme données d’intervalle a partir du
diagramme de dispersion des données de calibragettd fin, le domaine de variation de la
variable secondaire a été divisé en considérantideses. A l'intérieur de chaque intervalle
ainsi défini pour la variable secondaire, il a dé&erminé les valeurs minimale et maximale
entre lesquelles varie la variable principale. Pchaque donnée secondaire (douce), on sait
alors gue la variable principale ne peut pas étréessous de la borne inférieure de lintervalle
correspondant ni au-dessus de la borne supérieaie,on ne connait pas sa valeur exacte a
lintérieur de lintervalle. Bien entendu, moinsagde est la dispersion du nuage que forment
les données de calibrage, plus étroits sont lesvialies de calibrage ce qui restreint davantage
la variabilité de la variable principale et amédidet qualité de 'information secondaire incorpo-
rée. Aprés calibrage, les données secondairesrsmsformées en vecteurs d’indicatrices gé-
néralement incompletset incorporées dans le processus de krigeage me rige que les
données dures. Ceci introduit une grande inceditut les données tirées d’'une information
secondaire car la valeur exacte de la variablecipeate a l'intérieur des limites de chaque in-
tervalle reste inconnue. Néanmoins, le krigeagediatrice se comporte mieux que les mé-
thodes précédentes quand l'information secondas pas échantillonnée abondamment.

Cokrigeage d’indicatrice avec un modele de Markov-Byes (MB)

Comme pour le krigeage d’indicatrice, cette méthpdemet de calculer en chaque point
d’estimation la distribution locale de la variapbkincipale a partir de laquelle peut étre déduite
une valeur estimée. Pour cet exercice, la valewdliané a été choisie. La Figure 2-16 montre
le champ ddJ obtenu. En comparant cette figure a la précédemeut observer I'impact
sur l'estimation du calcul de distributions locategartir d’'indicatrices distinctes pour les va-
riables principale et secondaire.

Champ de probabilités (CP)

Dans la Figure 2-17, on peut voir le champ inte¥pmibtenu en appliquant par extension la
méthode de simulation par champ de probabilitédéimgntée par Bourgault et Journel
(1995). Si on dispose d'une information secondaxieaustive et des distributions locales de
probabilité, cet algorithme est le plus efficace@mps de calcul.

2 Pour chaque donnée secondaire, seules sont définiesliestiices dont le seuil est hors de lintervalle de
calibrage correspondant.
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Champ de la variable principale estimé par krigeage d’iritieat Figure 2-15

[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
B 316.92 - 458.38
Il 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
B 56.97 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
] 1336 - 2221
] 6.68- 13.36
[] 245- 6.68
] 047 - 245
] 001- 047
[] min - 0.01

Champ de la variable principale estimé par cokrigeage datritte selon un modéle de  Figure 2-16

Markov-Bayes

[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
B 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
[ 8898 - 136.17
B 56.97 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
] 1336 - 2221
] 6.68- 13.36
[] 245- 6.68
] 047 - 245
] 001- 047
[] min - 0.01
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Champ de la variable principale estimé par champ de piidégbi Figure 2-17

Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
[l 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
B 8898 - 136.17
B 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
] 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 6.68- 13.36
] 245- 6.68
] 047 - 245
] o001- 047
[] min - 0.01

2.3.2.2 Analyse univariée des valeurs estimées

Les distributions univariées des valeurs estiméesaies (de référence) sont résumées dans le
Tableau 2-3. Les déciles sont regroupés dans ledal2-4. Ces résultats suscitent les com-
mentaires suivants.

1.

La moyenne est bien reproduite par toutes les rdétha I'exception de celle par krigeage
d’indicatrice.

La variance des champs estimés est plus petitegjleede la solution de référence pour

toutes les méthodes excepté pour celles par calgggd’indicatrice et par champ de pro-

babilités. Il est a noter qu’'une diminution de &riabilité de valeurs estimées est typique
des méthodes d'interpolation qui tendent a liseervialeurs estimées en combinant des
données de valeurs diverses pour construire lesagstirs.

Le coefficient de variation, la médiane et les tjlesr sont en revanche mieux reproduits
par le krigeage d’indicatrice suivi par le champpdebabilités.

Ces deux méthodes présentent également comme geamtales autres de mieux estimer
la queue inférieure de la distribution de valel@s.particulier, dans cet exemple, les mé-
thodes paramétriques (RL, KDE, CK, CC) tendentussstimer les valeurs minimales et
donnent méme en plusieurs points d’estimation é#euvs négativés Cette meilleure re-

31l convient de préciser que pour cet exercice on s'estiaétde conserver les valeurs négatives. Dans un cas
d’étude réel, il est indispensable de vérifier si physiqueies valeurs estimées sont cohérentes avec latttri
modélisé. Par exemple, pour l'interpolation de varial#es que la conductivité hydraulique, la porosité ou
les précipitations, il est évident qu'une valeur négatiemaue de sens physique et suppose de remettre en
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présentation de la queue de la distribution s’aleségalement a partir du Tableau 2-4 ou
les 4 premiers déciles des champs estimés parakge’indicatrice et par champ de pro-
babilités sont nettement plus proches des valeringférences que ceux obtenus avec les
autres méthodes.

5. Concernant le coefficient de corrélation, il estqgue identique pour toutes les méthodes
qui incorporent l'information secondaire.

6. Si on s'intéresse plus particulierement aux résultly Tableau 2-4, on constate que les
déciles des champs estimées different assez dagvale référence, et que I'écart est ac-
centué pour les méthodes paramétriques et parakmge’indicatrice.

En résumé, si on se fonde sur les résultats delysenunivariée des valeurs estimées, le cokri-
geage d’indicatrice selon un modéle de Markov-Baygssort comme étant la méthode qui
fournit le champ estimé le plus proche de la sotutie référence.

Tableau 2-3 : Comparaison des distributions de valeurssvetiestimées dé par les 8 méthodes utilisées

Réf. KS RL  KDE CK CC KI MB CP

n 780 780 780 780 780 780 780 780 780
m 258 265 258 271 277 267 154 251 281
o 427 176 357 341 238 384 169 437 446
CVv 1.66 0.67 1.38 1.26 0.86 1.44 1.10 1.75 1.59

min 0 46 -145 -284 -36 -256 1.05 0.06 0
)] 7.3 154 -45 0.23 76 -34 51 6.39 2.51
M 62 208 166 197 218 172 121 49 52

Qs 341 308 489 462 434 483 206 288 457
max 3177 1201 1739 1939 1289 1898 1467 1893 3000
o, 1.00 0.30 0.65 0.71 0.65 0.64 0.47 0.57 0.61

Tableau 2-4 : Déciles pour le champ de référende eieceux estimés par les différentes méthodes

Réf. KS RL KDE CK CC Ki MB CP
0.22 120.01 -130.7572.97 25.45 -135.5316.87 0.92 0.17
3.76 143.98 -84.23 -20.08 58.67 -75.85 39.25 3.111.04
11.23 162.21 -10.57 26.12 99.08 1497 59.68 8.981.54
26.15 187.62 68.29 93.91 15424 80.54 94.87 22.818.85
62.24 207.67 166.15 197.37 217.93 172.45 120.682904 51.94
129.20 238.32 294.64 299.73 291.71 287.71 150X3.33 144.92
274.84 278.95 426.14 406.57 383.53 417.35 1878W.49 296.59
44412 347.19 559.58 526.76 478.70 558.82 221368.39 610.22
752.77 486.42 764.96 733.86 618.18 772.66 27898841 819.03

OOoO~NOOUILDEWNERIQ

question ou de corriger la méthode d’estimation employéeen serait pas de méme avec le logarithme de la
perméabilité ou celui de la transmissivité qui peut prendsevaleurs négatives.
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2.3.2.3 Analyse univariée des résidus

La Figure 2-18 montre graphiquement les histograsndes résidus (valeur estimée — valeur
de référence en chaque point d’estimation) donstiesstiques sont résumées au Tableau 2-5.
Tels que les résidus sont définis, les distribgtiquni ont une moyenne négative refletent une
tendance générale a la sous-estimation, dans larenes I'histogramme des erreurs présente
une queue pour les valeurs basses. Cet effet gappdreaucoup avec le krigeage d’indicatrice.

Idéalement, on souhaiterait que la moyenne desrersmit nulle, ce qui signifie que les sures-

timations compensent les sous-estimations. Sijiende la moyenne, la médiane est proche de
Zéro, la distribution tend a étre symétrique eslagstimations et sous-estimations sont symé-
trigues en magnitudes. Comme on l'observe a pdutif ableau 2-5, il existe des écarts entre
les moyennes et les médianes pour toutes les nethibestimation employées. De ce point de

vue, le krigeage avec dérive externe et le cokggeadindicatrice sont les deux méthodes qui

se comportent le mieux.

Une autre caractéristique souhaitable des disimibside résidus est une dispersion des valeurs
aussi petite que possible. De ce point de vue, et ponstater que toutes les méthodes
d’estimation qui incorporent l'information secon@aproduisent une variance des résidus infé-
rieure a celle issue du krigeage simple des 20é&kmprincipales.
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Histogrammes montrant les distributions de résidus powucieades méthodes

Figure 2-18
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Pour résumer conjointement le biais et la disparsies résidus pour chaque champ estimé,

lerreur absolue moyenndEAM) et l'erreur quadratique moyennE(@M) on été calculées.
Elles se définissent comme suit :

EAM :1i|ri|
ni=

EQM ZEZn: r?
[ =)

ou lesr; représentent les résidusrete nombre de valeurs estimées (ou points d’estmpgt
pour chaque champ. Les résultats sont présentésleldrableau 2-5. On remarque que les
erreurs absolues moyennes sont semblables powsttag méthodes d’estimation qui, d’'une
maniére ou d’'une autre, prennent en compte linftion secondaire. En revanche, dans le cas
de l'erreur quadratique moyenne, on peut distingn@emi ces méthodes d’estimation une dif-
férence sensible au détriment des algorithmes acangetriques (KI, MB, CP).

Tableau 2-5 : Comparaison des distributions de résidus paBmieéshodes d’estimation utilisées

KS RL KDE CK CC KI MB CP

780 780 780 780 780 780 780 780
6.90 0.08 13.00 19.03 9.39 -103.29.23  23.57
409.84 334.12 302.63 328.64 345.18 379.10 403.34.398
115.15 -22.12 1593 6259 -4.14 1293 0.06 0.02
272.06 211.32 183.80 190.8221.44 201.48 200.28 189.73
168021 111637 91755 108364 119240 154384 1627143114

m m >
O>ZQ3
<<

2.3.2.4 Analyse bivariée des valeurs estimées et de référence

Les diagrammes de dispersion des valeurs vraiestietées dé&) pour les 780 emplacements
des données douces sont représentés graphiquetadfigare 2-19. Ces diagrammes fournis-
sent une information complémentaire sur le compaeteé des méthodes d’estimation em-
ployées. On s’attendrait a ce que les valeurs éstimat vraies définissent un nuage de points
répartis le long d’une droite linéaire (droite & 4bles deux axes ont méme unité).

En réalité, la premiére observation est gu'’il éxishe grande dispersion des points pour toutes
les méthodes. A I'exception du cokrigeage d’indicatet du champ de probabilité, on cons-
tate également la tendance générale a une soostst deU, sous-estimation qui se carac-
térise ici par un éloignement des points, par rep@pda droite a 45°, en direction de l'axe des
ordonnées. On remarque aussi sur ces diagrammele duigeage d’indicatrice ne se com-
porte pas aussi bien que les autres méthodes.
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Diagrammes de dispersion des valeurs vraies et estiméks de
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2.3.3 Evaluation finale

Conformément a notre expérience et a 'analyseépiertte, il est possible d’émettre les con-
clusions suivantes.

La prise en compte de l'information secondaire arelconsidérablement le contraste des
champs estimés. Pour s’en rendre compte, il sigficomparer le champ de la Figure 2-9,
obtenu avec les 30 données dures uniqguement, dresathamps estimés qui integrent
l'information secondaire.

Toutes les méthodes, a I'exception du cokrigeagedidatrice et de l'estimation par
champ de probabilités, produisent des champs odarabilité des valeurs estimées est
moindre que celle des valeurs vraies. Cet effdissgge est commun a toutes les méthodes
ou l'estimateur se construit directement commeaamabinaison (fonction) de données.

La méthode fondée sur les champs de probabilitéstif;ine trés bien. La qualité du
champ estimé dépend cependant de I'existence ouw'nme information secondaire ex-
haustive. Si cette information est réduite, cesyyipose que dans une premiére étape elle
soit interpolée, la qualité du résultat peut éffectee.

La méthode de krigeage d’indicatrice produit unnghaestimé de qualité moyenne. Ceci

est d0 au calibrage sommaire des données ou legemadouces sont traduites sous forme
de données d’intervalle. Le champ ainsi obtenuerespendant meilleur que celui estimé

sans intégrer l'information secondaire.

D’un point de vue performance de calcul, on perg due, si on dispose d’'une information
secondaire exhaustive, le cokrigeage co-localista eséthode la plus recommandée.

Si, en plus d'une information secondaire exhaustiwa dispose en chaque point
d’estimation de la fonction de distribution locale la variable modélisée, la méthode
d’estimation par champ de probabilités, selon léhodologie implémentée par Bourgault
et Journel (1995), donne de bons résultats.

Bien que le choix d’'une méthode d’estimation dépedd type de probleme a modéliser,
de la quantité d’information disponible et des ct#astiques statistiques des variables en
jeu, on peut véritablement conclure ici que le @eage d’indicatrice suivant un modéle de
Markov-Bayes est la méthode qui produit le meillelhamp estimé. Il est utile de noter que
cette méthode a été congue a l'origine comme tgubnde simulation stochastique et
adaptée ensuite comme méthode d’estimation daraife de cette étude comparative. La
théorie et la pratique de la simulation de chani@ataires par cokrigeage d’indicatrice
sont commentées dans les parties de ce rapporaaérs aux techniques de représenta-
tion stochastique.
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2.4 Algorithmes de représentation stochastique

2.4.1 Introduction

Les chapitres précédents ont montré que les mé&htidstimation fournissent comme résultat
une représentation unique de l'attribut interp&éci signifie que la distribution spatiale, in-
connue, de lattribut z considéré est représentteup ensemble unique de valeurs estimées
{Z (u), u LD}, ou D représente le domaine d’étude.

Les méthodes d'interpolation permettent d’obtends dvaleurs estimées en fonction de
linformation directe située au voisinage de chagoit d’estimation et, dans certain cas,
d’une information secondaire. Sous certaines ciomdif ces méthodes fournissent également
une mesure de lincertitude locale. Selon la métheahployée, I'estimation tend cependant a
produire des champs lissés ou la variabilité sjgatia I'attribut modélisé est atténuée. En gé-
néral, sans l'apport d'une information seconddis, valeurs faibles sont surestimées et les
valeurs fortes sont sous-estimées. En outre, alasne a estimer se trouve loin des données,
plus l'effet de lissage est prononceé.

Dans les applications qui sont sensibles aux valextrémes (fortes ou faibles) et a leur conti-
nuité spatiale, l'utilisation de techniques d’imelation doit absolument étre évitée. Ceci con-
cerne les phénomeénes de migration de contaminantdeoradionucléides en milieu poreux
pour lesquels les zones de fortes et faibles &lderconductivité hydraulique (chemins préfé-
rentiels et barrieres aux écoulements) contréléntablement le transport de masse. Comme
solution a ces problemes, il est nécessaire deirec@odes techniques qui générent des champs
ou le niveau de variabilité spatiale de l'attribobdélisé est identique a celui observé dans la
réalité. Ces techniques se regroupent sous le ppdesimulation ou représentation stochas-
tique

On appelle ici simulation stochastique le proceskigiénération de champs multiples d’'une
variablez modélisée comme une fonction aléatdfa). Ces champs simulés honorent toute
l'information disponible et reproduisent le modéle continuité spatiale utilisé pour décrire
Z(u).

Dans ce chapitre, on s’intéressera aux trois catgsgyde simulation suivantes :

1. simulation séquentielle,

2. simulation par recuit simulé,

3. simulation par champ de probabilités.

Les techniques décrites dans la suite ne sontopednfient les seules a exister dans leur caté-
gorie. Toutefois, de par notre expérience, cesniqabs peuvent étre considérées comme

celles qui sont les plus utilisées en pratiquedetment pour la génération de réalisations mul-
tiples d’'une ou plusieurs variables aléatoires.
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Notre attention portera plus particulierement sapgdroche par simulation séquentielle qui,
des son origine, est apparue comme une alternatides techniques plus traditionnelles
comme celle des bandes tournantes (Journel etreigliy 1978). Dowd (1992) a comparé la
technique des bandes tournantes a la simulatiaumeséglle en manifestant une certaine mé-
fiance a I'égard de cette derniere. Notons cepdrgiam son étude fut simplement descriptive
et qu’une évaluation plus rigoureuse aurait dU &adisée. L'annexe 4 présente un travail qui,
dans un certain sens, prétend compléter celui @»®Rd et montre que la simulation séquen-
tielle est une approche robuste et fiable pouefaésentation stochastique de variables sou-
mises a une répartition spatiale. Ce chapitre s\axtavec une présentation des fondements
théoriques des méthodes de simulation par recuitl&iet par champ de probabilités, et par
une bréve évocation des méthodes booléennes.

2.4.2 Simulation séquentielle
L’algorithme de simulation séquentielle peut seinésr comme sulit.
1. Définir un chemin aléatoire qui visite tous les mie(points) a simuler.

2. Pour chaque nceud a simuler, déterminer la fong¢tamulative) de distribution, condi-
tionnelle par rapport a 'ensemble des donnéesodibfes de tout type (données princi-
pales et secondaires) et par rapport aux valeurerjuété simulées précédemment en
d’autres nceuds. Au cours du processus de simuldgicombre de valeurs déja simulées,
a prendre en compte pour le calcul de la foncteulidtribution, augmente, ce qui entraine
€galement une augmentation du temps de calcul. ¢&ite raison, la fonction de distribu-
tion est prise conditionnelle par rapport uniquetrarx données et valeurs déja simulées
les plus proches du nceud considéré.

a
a

3. Tirer aléatoirement, dans la fonction de distribatcalculée a I'étape précédente, une va-
leur de la variable et l'affecter au noeud simuddtecvaleur s’ajoute a 'ensemble des don-
nées disponibles pour simuler les nceuds suivants.

4. Retourner a 'étape 2 jusqu’a ce que tous les naiads été simulés.

5. Répéter ce processus a partir d’'un autre chemiricalé pour générer une autre réalisa-
tion.

La détermination des fonctions de distribution doonelles peut se faire indifferemment a
laide d’'une approche paramétrique ou non paraqériDans le premier cas, la fonction de
distribution conditionnelle correspond a un modganu dont il faut calculer les paramétres
en chaque nceud simulé. Par exemple, si la fondgodistribution suit un modéle multigaus-
sien, les fonctions de distributions conditionreeb®nt gaussiennes et leur calcul requiert uni-
guement de connaitre la moyenne et la varianc&tebut principal. Dans le second cas, la
fonction de distribution se détermine a partir dical de quelques points de la courbe de dis-
tribution (calcul discret de la probabilité pour oertain nombre de seuils convenablement
choisis). La simulation non paramétrique utilises dariables indicatrices. Dans bien des pro-
blemes, elle se révéle beaucoup plus puissanteiptesque les approches paramétriques.



B RP OFSS 98-001/A 101/245

2.4.2.1 Simulation gaussienne séquentielle

Si on adopte un modéle multigaussien pour déaiiréépendance spatiale des variables, on
peut démontrer que les fonctions de distributiomd@@nnelles, dont il est question a I'étape 2
de lalgorithme de simulation, sont gaussiennesufiit alors de connaitre la moyenne et la
variance conditionnelles pour les décrire completgm

Parmi les méthodes de simulation gaussienne séglleermn s’intéresse dans la suite a celles
qui permettent d’intégrer une information secoralail s’agit de celles fondées sur le cokri-
geage complet et sur le cokrigeage co-localisé amenodele de Markov.

Etant donné que les variables principale et sedm@{dpne suivent généralement pas une dis-
tribution normale, une transformation préalables dignnées est souvent nécessaire pour utili-
ser la simulation gaussienne. Dans le cas de dauaxbles aléatoires, les variables transfor-
mées peuvent s’écrire :

Y. (u) = 401[21(“)]
Y, (U) = 3[Z,(u)]

ou Z; etZ, sont les variables principale et secondaire vecteur de coordonnées spatiales et
@ et @ représentent les fonctions qui transformeénet Z, en variablesy; etY, dont les dis-
tributions sont normales, réduites et centrées émay nulle et variance de 1). Ces fonctions
se déduisent empiriquement a partir des donnéesngloet Huijbregts, 1978, p. 478). Une
fois la simulation terminée, une transformatioreirse des valeurs simulées fournit le résultat
dans les variables d’origine.

Simulation gaussienne séquentielle par cokrigeagemplet

Le cokrigeage complet d¥;(u), en considérant a la fois les données primaygs,, ),
a,=1,...n;, et secondairey,(u,, ), a,=1,...ny, fournit la moyenne et la variance de la distri-

bution conditionnelle d&;(u). La moyenne est donnée par I'estimateur de celigg simple
y1"(u) et la variance par la variance de cokrigeagelsiofa.«qu), soit :

Y (W) =D A, v, (U, )+> A, Y, (u,)
=1

a,=1

026 =1- 31, 8, ~W)-31,.8,(U,, ~u)

@=1 a,=1

ou S (u, —u) est la covarianéede la variable transforméq(u) et S;,(u, —u) est la cova-

riance croisée entr& (u) et Yo(u). Les f,+n,) coefficientsA, s’obtiennent en résolvant le
systeme de cokrigeage simple correspondant. L'estimatecédmét nécessite de modéliser

1 La lettreS est utilisée a la place @ pour distinguer la covariance de la variable d’originge celle de la
variable transformé¥.
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les auto-covariances et les covariances croisées eatiables et de résoudre, pour chaque
nceud simulé, un systeme ag+#n,) équationa L’alternative du cokrigeage co-localisé suivant
un modele markovien réduit la charge de calcul.

Simulation gaussienne ségquentielle par cokrigeage co-localisgévant un modele marko-
vien

Cette méthode est identique a la précédente a la difeépree seule la donnée secondaire co-
localisée est prise en compte pour simuler chaque nceud. €oslara été décrit dans la partie

consacrée a l'estimation par cokrigeage co-localigiaet modéle de Markov (82.2.5.1), une

hypothése de type markovien réduit I'effort nécessairma@élisation et de calcul des cova-

riances.

La moyenne et la variance des fonctions de distribiganrssiennes conditionnelles s’écrivent
comme suit :

yr(u) = i/lalyl(ual) +A¥,(u)

=1

o&s(U) =1~ i/lalsl(ual —U) =4,5,(0) .

=1

Cette méthode nécessite de résoudre un systenm+db €quations et de connaitre la fonc-
tion de covariance de la variable principale. Les fonstde covariance secondaire et croisée
se déduisent alors par un simple changement d’échelle devé&iance principale (voir
8§2.2.5.1, p 63).

Simulation conjointe des diverses variables

Une extension des méthodes précédentes est la co-mimudaguentielle dans laquelle les
diverses variables du probleme sont simulées conjointerbhes variables sont généralement
corrélées entre elksgomme par exemple dans le cas de la perméabilité htaiepde la per-
méabilité verticale et de la porosité d’'un aquiféere.

La co-simulation gaussienne séquentielle avec cokrigeagpleoest décrite par Gomez-
Hernandez et Journel (1993c) et par Verly (1993). La techn&judentique a celle dévelop-
pée pour une variable unique. La seule différence est qué&uadd simuler une valeur en
chaque nceud, la simulation porte sur un vecteup dermes ou chaque termgeq=1,...Q,
désigne une variable principale. En chaque noeud simuléuson de chacune des variables
principales est conditionnelle par rapport aux données digpsies plus proches suivantes :

» celles de la variable principale considérée,

» celles des autres variables principales,

2 En réalité, shy etn, désignent les nombres maximaux de données de chaque typengsiatitorise a inté-
grer dans I'estimation de la moyenne, le systéme @udés en chaque nceud simulé peut contenir de 0 a
(ny+ny) équations.

3 Sans quoi il N’y a aucun intérét particulier & voulodr semuler en méme temps.
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* les données secondaires,
» les valeurs simulées précédemment en d’autres nceuds.

Cette abondance de données, ajoutée a l'inférence desauariances et des covariances
croisées entre toutes les variables, entraine rad@ssnt un colt de calcul supplémentaire
par rapport a la simulation séquentielle d’'une variable unique

Almeida (1993a et b) et Almeida et Journel (1994) ont développélgorithme de co-
simulation séquentielle avec une information secondair®calisée et suivant un modeéle de
Markov. Pour chaque nceud simulé, ce modele réduit le nombderdees incorporées en
considérant uniquement la valeur co-localisée pour chaqisbleasecondaire et pour chaque
variable principale déja simulée. Ce modéle réduit égakenaden maniére significative, le
nombre de covariances a modéliser et donc a calcutsruaa du processus de simulation. En
effet, les auto-covariances et les covariances égsixoncernant des variables secondaires
peuvent toutes s’exprimer comme une fonction d’'une desiaoeas de variable principale.

Il est & noter que le processus de co-simulation imposeiérachie entre les variables prin-
cipales pour déterminer l'ordre dans lequel elles doiveatsinulées.

2.4.2.2 Simulation séquentielle d'indicatrice

La simulation séquentielle d’indicatrice n'adopte aucun neod#dtistique a priori contraire-
ment a la simulation gaussienne séquentielle qui se famdensnodéle multigaussien. La pre-
miére étape de la simulation consiste a codifier tdinferimation disponible, y compris les
données douces, en terme de valeurs d’indicatrices. Carlmea été décrit au paragraphe
82.2.6 consacré au krigeage d’indicatrice, cette méthode sdamlifférentes variantes, fournit
un estimateur non paramétrique de la fonction (cumulatiea)istribution de la variable prin-
cipale en chagque nceud estimé ou simulé; cette fonctiorsulidution peut alors étre directe-
ment employée dans l'algorithme de simulation séquengelle tirer aléatoirement la valeur
de la variable.

Le krigeage d'indicatrice comme le cokrigeage suivant undtisme de Markov-Bayes peu-
vent s'utiliser dans la simulation séquentielle. La d#ffce d’'une méthode a l'autre réside dans
la maniere d'intégrer linformation douce dans le systé® krigeage ou de cokrigeage. Dans
le cas du krigeage d’indicatrice (cf. 82.2.6), il n’est pasiplesde distinguer la forme de con-
tinuité spatiale de linformation douce de celle de linfation dure. Dans le cas du cokri-
geage d’indicatrice avec ou sans une hypothése de type MAgy@e (cf. §2.2.7), les don-
nées douces (secondaires) rentrent dans I'expressidestimateur. Ceci permet non seule-
ment de distinguer des variables principales et secondaites elles mais aussi d’améliorer
(mettre & jour) les fonctions de distribution estimégwiori, a partir de l'information douce,
en les rendant conditionnelles par rapport aux donnéésirardes.
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2.4.3 Simulation par recuit simulé (simulated annealing)

La simulation par recuit simulé (Deutsch, 1992, Deutschiendg 1991 et 1992b, Deutsch et

Cockerman, 1994) est un outil capable de compléter les geesnde simulation stochastique

plus traditionnelles. Son intérét majeur réside danspacité a imposer certaines formes de
continuité spatiale qu'il est difficile de caractérisearmoyen de fonctions de covariance. Son
intérét se trouve aussi dans la facilité, au moinsritpé®, que la méthode procure pour incor-
porer des informations qui proviennent de différentes ssurCes avantages, qui rendent la
méthode tres flexible, sont possibles grace a un digogitsimple mais tres demandeur de
temps de calcul informatique. Pour cette raison, le reimitlé n’est pas recommandé pour

traiter les problemes pour lesquels il existe d’autrehadiets capables d’atteindre les mémes
objectifs.

Le recuit simulé se fonde sur une méthode congue iniggiepour résoudre des probléemes
d’optimisation ou il s'agit de trouver le ou les arrangeim@ptimaux d’'un systeme constitué
d’'un grand nombre de composants (ou variables). Danstexte de la modélisation stochas-
tique qui nous intéresse, les composants s’identifieatvariable principale simulée en chaque
nceud d’une grille qui constitue la représentation discretehdmmg modélisé. Le caractere
optimal de l'arrangement des valeurs de la variable téfiscaux noeuds peut se mesurer en
évaluant comment ces valeurs aux noeuds reproduisent la d@rmmorrélation spatiale (cova-
riance) que l'on souhaite imposer au modele. Commesileepiusieurs arrangements capables
d’atteindre cet objectif, la recherche d’'une solutionrogle revient a générer une réalisation
particuliere de l'attribut modélisé. Ainsi, le probleméial de représentation stochastique est
transformé en un probleme d’optimisation qui est résolugmarit simulé, méthode qui appar-
tient a la famille des méthodes dites de relaxatiochsistique.

La particularité des méthodes de relaxation stochastigueesperturber itérativement une
solution "candidate" du probléme et, a chaque itérationcdfger ou non la perturbation opé-
rée en fonction d’'une certaine régle de décision. Cetfie dépend en partie de 'amélioration
des propriétés statistiques de la solution perturbée par tappopropriétés voulues.

Pour illustrer l'application de cette méthode, on considére variable catégorique (qualita-
tive) Z(u) qui peut prendre les valeuksaveck= 1, ...,K. Le probléme consiste a générer,
suivant une répartition spatiale donnée, des valeuggwWeauxN nceuds d’une grille. Il s’agit
donc de simuler des valeus;,), i = 1, ...,N, qui préservent une certaine corrélation spatiale.
Cette derniere peut étre donnée, par exemple, par I'histoge bivarié suivant :

f(h; kq, ko) = Prob{Z(u) 7a la catégoridy, Z(u+h) [Ja la catégori&,},

aveckq, ky =1, ...,K.
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Cet histogramme est supposé connu pour les vecteurs detisédarah,, ...,h, . Une fonc-
tion objectif possible, qui mesure 'écart entre larélation spatiale d’une réalisation et celle
souhaitée, peut étre :

2

L K K
O:ZZZ[f(hl;klikz)référence_ f(hl;klikz)réalisation] '

1=1 k,=1k,=1

En utilisant cette fonction, l'algorithme général duuiesimulé peut se résumer par les étapes
suivantes.

1. Etablir les termes de référence de la fonction oibjectest-a-dire les valeurs de
I'histogramme bivarié que I'on souhaite reproduire :

f(hl;klka)référencel = l, ...,L; k1= l, ...,K; k2= l, ...,K.

2. Générer une realisation initiaiu;), i = 1, ...,N, qui reproduit au moins les fréequences
relatives de chacune des catégories auxquelles peut appaftghiCette solution initiale
peut étre obtenue, par exemple, en tirant aléatoirde®mbleurs aux nceuds a partir de la
distribution globale d&(u).

3. Calculer les termes de la fonction objectif pour ldig&gon initiale, c’est-a-dire :

f(hl;kl'kZ)réaIisation' | = l, ...,L; kl = l, ...,K; k2 = l, ...,K.

4. Evaluer la fonction objectiD.

5. Sélectionner deux nceuds au hasard et permuter leurs vélettes permutation conduit a
une nouvelle réalisatiori(u;), i = 1, ...,N.

6. Mettre a jour tous les termes de la fonction objgxtiir la nouvelle réalisation et réévaluer
la fonction objectif pour obtenir la vale@' affectée a cette réalisation.

7. La permutation, et par conséquent la nouvelle réalisatgtracceptée systématiquement si
la fonction objectif décroit, c’est-a-dire & < O, et avec une certaine probabilité si la
fonction objectif augmente. La seconde possibilité a@ptation fait qu’une fraction des
permutations, qui ne contribuent pas a réduire la fonctijectif, est acceptée de maniere
a éviter que le processus d'optimisation s’arréte sur umimionin local. La probabilité
d’acceptation va en diminuant a mesure que la simulatiogrggse pour que diminue, a
chaque étape, la fraction de permutations de ce type guacoeptées. C'est cette possibi-
lité, d’accepter des perturbations qui ne contribuent phmiauer la fonction objectif, qui
a donné a cette méthode son nom de recuit simulé.

4 C’est-a-dire I'histogramme globd(k), qui donne la proportion de valeurs de chaque catégorie.



B RP OFSS 98-001/A 106/245

8. Si la fonction obijectif atteint une valeur proche deozéa réalisation obtenue est gardée
comme solution du probleme. Dans le cas contraireoleegsus est recommencé a partir
de I'étape 5 avec une nouvelle permutation.

Cet algorithme peut connaitre de nombreuses variaritgsladonction objectif considérée, la
maniére de générer une réalisation initiale, le méoanide perturbation employé ou la régle
d’acceptation choisie.

La technique du recuit simulé décrite précédemment peut dapgée également pour tenir
compte d’'une information secondaire. Cette adaptatiore gaasune modification de la fonc-
tion objectif qui doit pouvoir intégrer linformation smudaire et sa relation avec la variable
primaire dans le processus d’optimisation. Par exemptey gpssede un ensemble de données
de calibrage, il est envisageable d'obtenir une infaonaur la corrélation entre les variables
principale et secondaire a partir du diagramme de dispersiogspondant. Si on résume cette
corrélation par un coefficient de corrélation lin€giggi,rage que I'on souhaite voir reproduit
par les réalisations de la variable principale, il sdffi rajouter a la fonction objectif précédente
le terme suivant :

OC: [pcalibrage' préalisatiorlz-

De la méme maniére, on peut prendre en compte tout gpére’information secondaire dans
la mesure ou on peut exprimer sa relation avec la \ar@incipale sous une forme qui
s'integre dans la fonction objectif. Néanmoins, leixhd’'une fonction objectif trop complexe
peut rendre la méthode inapplicable d’'un point de vue infagoet

Comme application intéressante de la méthode, il peetnétié celle de Deutsch et Journel
(1992b) qui proposent un schéma d’approximation par recuit spowlé inclure comme in-
formation secondaire des perméabilités moyennes figéfier déduites d’essais de puits dans la
simulation de perméabilités a une échelle fine.

L'inconvénient majeur de cette approche est que, en \tow&ter itérativement un probleme

d’optimisation, la convergence vers une solution optinpeat étre lente et donc réduire
l'efficacité en temps de calcul de la méthode. Il exdte implémentations qui accélérent la
convergence mais qui, en contrepartie, peuvent produireotig®is biaisées. En choisissant
convenablement la réalisation initiale, ce biais @re¢ cependant minimisé.

2.4.4 Simulation par champ de probabilités

Froidevaux (1992) et Srivastava (1992 et 1994) ont présenté inmigtex de simulation con-
ditionnelle, connue sous le nom de simulation par changrat®bilités, capable d’'incorporer
differents types d’information. Cette méthode présentex dmractéristiques originales. La
premiere concerne la dissociation entre les tachesirdaion de la fonction de distribution
conditionnelle locale, en chaque point a simuler, gél@ération des réalisations équiprobables
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de lattribuf. La seconde réside dans la simplicité d'intégration a’infitions de différents
types.

On considére un attribi a simuler aux nceuds d’'une grille a partir d’'une série de eestiu
préalable, il peut étre déterminé en chaque nceud la fordeialistribution conditionnelle lo-
cale selon un modéle de fonction aléatoire qui dépend nhétlaode de calcul choisie parmi
celles décrites aux paragraphes précédents (méthodes papagsébu non paramétriques).
Concretement, on calcule en chague nceud de coordanmriédenction (cumulative) de dis-
tribution conditionnelle :

F(u,;Z(n) =Profz(u,) < Z(n)},

ou (n) désigne 'ensemble des informations locales, sitdéas un certain voisinage du nceud,
utilisé pour le conditionnement.

On considére & présent une réalisation quelconque débliatsoit{z (u,),i=1...,N}. Etant
donné que les fonctions de distribution locales sontidgéfae maniere unique, il existe, entre
les valeurs simulées de la réalisation et les valeupawabilité associées, une relation biuni-
vogue qui s’exprime a travers les distributions localesme :

{zu),i=1... N} = {pw)i=1,...N

avec p.(u,) = F(ui;zs(ui)|(rp) ou les probabilités localep,(u,) peuvent étre interprétées
comme la réalisation d’'une fonction aléatdi@). Cette interprétation offre la possibilité de
générer une réalisation du champ de probabilités a paragdelle, en utilisant les fonctions
de distribution locales calculées préalablement, orwatbies valeurs de l'attribut a modéliser.

L'intérét de cette procédure est double. D’'une part, kelssafions des champs de probabilité
n'ont pas a étre conditionnelles. D’autre part, la lfmncF(u;zl(n)), calculée une fois seule-

ment pour l'ensemble des réalisations de [lattribut, pgobtenir avec les méthodes
d’estimation les plus élaborées sans soucis de perfoemanc

Pour la génération des champs de probabilités, les hgastaivantes sont admises.

1. Entant que champ de probabili&u) suit une loi de distribution uniforme.

2. Entre la transformée uniforme(Z(u)) et P(u), il existe une "conservation des caractéris-
tiques majeures" qui permet d’assimiler la covariance donglte probabilités a celle de la
transformée uniforme des données disponibles, c’esea-dir

Cp(h)=Cy (h)

avec,

5 Ceci est a comparer a la simulation séquentielle quisiena calculer séquentiellement, en chaque point &
simuler, la fonction de distribution locale conditiorlagbar rapport aux données et aux valeurs déja simulées
aux étapes précédentes.
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U (u) = Pro{Z < z(u)} .

Ce point est le plus intuitif de l'algorithme et il n'existe pas de justification théorique.
Dans Froidevaux (1992), ces hypothéses sont vérifiéesimepéalement.

L’implémentation pratique de la méthode de simulation pamghde probabilités peut se ré-
sumer comme suit.

1. Définir une grille qui recouvre le domaine d’intérét.

2. Déterminer en chaque nceud de la grille la fonction (cuivel)ate distribution condition-
nelle localeF(u,2) de l'attribut a simuler.

3. Calculer et modéliser la fonction de covariance dedasformée uniforme d&(u). Il est
alors admis que :

Cp()=Cy (h)

4. Générer aux nceuds de la grille une simulation non conatitiendeP(u) selon une distri-
bution uniforme et une covarianGg(h).

5. En chaque nceud, calculer la valegu) de l'attribut a partir de la fonction de distribution
localeF(u, 2) et de la probabilitgp_ (u) affectée au noeud, c’'est-a-dire :

z,(u) = F *[u, p,u)].
6. Répéter les étapes 4 et 5 pour obtenir d’autres réalisatipnprobables de I'attribit

2.4.5 Algorithmes booléens

Les méthodes booléennes constituent une autre catgmone les méthodes de simulation
stochastique. L'objectif de ces méthodes est de rengdpdce a simuler avec des objets géo-
métriques dont les paramétres géométriques suivent certaimeale distribution. Un exemple
classique de modele booléen est celui des réseaux de dmgbour la modélisation
d’écoulements dans des massifs granitiques. Les objdtdeoiractures planes de forme ellip-
tique et les paramétres géométriqgues qui les définissentlesorcoordonnées du centre,
l'orientation du grand axe et les longueurs des deux axespairx.

Bien que leur fondement géométrique rende les modeles hedaéeactifs, ces derniers sont
d’'une mise en ceuvre complexe (il est difficile d’inféstatistiquement les distributions de pro-
babilité des paramétres géométriques) et sont tresilekiffi@ conditionner sur des données
existantes.
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2.4.6 Simulation par gaussiennes tronquées

Parmi les méthodes décrites précédemment, celles sbéeepe pouvoir simuler une variable
catégorique sont la simulation séquentielle d’'indicatriceoffteé un cadre général et la simula-
tion booléenne dans la mesure ou les catégories peuverassociées a des objets géomeé-
triques.

Une autre méthode, congue spécifiquement pour simuler dedblearcatégoriques et plus
particulierement des types de faciés, mérite égalemetne di@ntionnée ici. Il s'agit de la si-
mulation par gaussiennes tronquées (voir par exemple Matberal, 1987, de Fouquetdt

al., 1989, Xu et Journel, 1993).

Pour ce type de simulation, les données d’entrée sont :

* une répartition spatiale des proportions locales de slakséda variable (appliquée a la si-
mulation de faciés, il s’agit de distributions de prob@biicales des facies simulgs

* un variogramme pour la simulation d’'une variable aléagargssienne.

Les cartes de proportions locales sont transforméesntes de seuils (cartes tiencation
qui sont utilisées pour transformer (tronquer) le champ geusanulé (simulation de la va-
riable gaussienne) en carte de fdacies

Les avantages de la méthode sont les suivants :

» grande vitesse d’exécution,

» possibilité d'incorporation de tout type d’information ddasconstruction des cartes de
proportions (par ex. en utilisant du krigeage d’indicatrice).

Elle présente cependant aussi des inconvénients :

» forme de continuité spatiale contrdlée par une covaianmué,

611 est & noter aussi la simulation par recuit simulépguirait étre adaptée a une variable catégorique.

7 Ces distributions locales donnent, en tout point d@dles, la probabilité de trouver, au point considéré, un
facies particulier.

8 |l est & noter que si les cartes de proportions loéi#ent conservées telles quelles (c'est-a-dire sans-
formation en cartes de seuils) et que le champ Gaudsiémeiplacé par le champ de probabilités utilisé pour
la simulation (chaque valeur simulée de la variable Gamssi est nécessairement associée a une valeur de
probabilité tirée aléatoirement), une lecture diregb@rdir des proportions locales, en utilisant les prdibéi
permettrait de déterminer les faciés. Cette variamespondrait a une approche par champ de probabilités.

9 Par exemple, il peut étre difficile d’introduire des anisjies différentes pour deux types de faciés. Une solu-
tion consisterait & prendre en compte les anisotrapigables lors de la construction des cartes de propsrtio
locales de faciés qui pourraient étre calculées par krigdagdicatrices. Cette solution n’est cependant pas
entierement satisfaisante car elle ne garantit paspteduire convenablement la continuité spatiale de chacun
des faciés simulés.
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* nécessité d’'avoir verticalement une séquence (stratiguehde facies dont l'ordre est
figélo,

En pratique, pour simuler des facies répondant aux spésifimigeédentes, les bons ou mau-
vais résultats de la méthode par gaussiennes tronquées dépgamaebeaucoup de l'effort
consacré a la construction des cartes de proportioatedoet a la modélisation du vario-
gramme du champ gaussien utilisé pour produire les faciés sirflilléette étape préparatoire
est accomplie convenablement, la méthode semble ddaeggésultats aussi bons que la simu-
lation séquentielle d’'indicatrices (voir par ex. Xu etrdel 1993). Dans son principe, la mé-
thode par gaussiennes tronquées reste cepe@daivalente a une approche par champs de
probabilités.

Concernant le logiciel Heresim, dans lequel est impléeeta simulation par gaussiennes
tronquées, il est a noter que, sauf amélioration du cedsedl type de covariance (vario-
gramme) autorisé pour simuler la variable gaussienne ggpermexponentiel factorisé (produit

de termes indépendants pour décrire la covariance darenl&giizontal et dans la direction

verticale). Ce type de modele de covariance rend le progeade simulation beaucoup plus
rapide mais limite la précision et les possibilitésidwiktion (il est en particulier mal adapté a
la modélisation de stratifications obliques).

10 par conséquent, ce type de simulation conviendrait uniqueuoar modéliser des formations sédimentaires.
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2.5 Simulation : exemple d'application

2.5.1 Principe de I'exercice

Pour évaluer conjointement le comportement des méthdaleimulation, un exercice a été
réalisé dans lequel sont modélisés I'écoulement eatesport de masse pour l'aquifere qui a
été décrit dans la partie consacrée a I'évaluation délsotles d’estimation. Les méthodes de
simulation testées sont les suivantes :

1. simulation gaussienne séquentielle de la variable priec{@®bSIM = sequential gaussian
simulation),

2. simulation gaussienne séquentielle de deux variables (@ilecét secondaire) en utilisant
le cokrigeage co-localisé sous un modele markovien (CC=Stillocated cokriging),

3. simulation séquentielle d’indicatrice en utilisant le kaige d’indicatrice (SISIM = sequen-
tial indicator simulation),

4. simulation séquentielle d’indicatrice en utilisant le agé&age d’indicatrice avec un modéle
de Markov-Bayes (MBSIM = markov-bayes simulation),

5. simulation par champs de probabilités (PFSIM = probulffititd simulation),
6. simulation par recuit simulé (SASIM = simulated anneaingulation).

La méthodologie suivie fut identique a celle décrite par €3hternandez et Wen (1992) pour
quantifier l'incertitude sur I'estimation du temps et depdssition d’arrivée d’'un contaminant
qui chemine a travers un aquifere.

Le probleme d’écoulement et de transport a d’abord ébdurpsur le champ de transmissivité
de référence (schéma du haut de la Figure 2-20). Les cosditipniimites prises en comptes
sont : potentiels hydrauliques imposés sur les frontidresst et Est, avec des valeurs respec-
tives de 30 et 4 metres, et flux nul a travers les fosdidu Nord et du Sud. La carte des ni-
veaux piézométriques correspondants se trouve au bas iderda E20. On observe que ces
conditions aux limites provoquent un écoulement dirigé ded&Dvers I'Est.

Pour le probleme de transport, on se place dans le paghByique d’'un stockage souterrain
de déchets radioactifs situé dans l'aquifére et a partir dsgodlappent un millier de radionu-

cléides. Le transport par convection a été modélisé lpsurois scénarios suivants qui se dis-
tinguent par 'emplacement et la taille de la zone d’'ginisdes radionucléides.

e Scénario 1 : émission a partir d'un segment de 2 km de longoatite centre, situé sur le
bord Ouest de l'aquifére, a pour coordonnée vertical®6,5 km.

e Scénario 2 : émission a partir d'un segment de 4 km de longoatite centre, situé sur le
bord Ouest de l'aquifére, a pour coordonnée verticald 2 km.
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e Scénario 3 : émission a partir d'un segment de 1 km de longloeirles extrémités, si-
tuées a l'intérieur de l'aquifere, ont pour coordonng&es$,5 km ;y =17 km) etx= 6,5
km ;y =17 km).

Les trajectoires suivies par les 20 premieres particatises, sur un total de 1000, sont mon-
trées sur la Figure 2-21 (scénario 1), sur la Figure 2-22 fgmé)eet sur la Figure 2-23 (scé-
nario 3). Sur chacune de ces figures, les trajectoirgsvigualisées avec en fond le champ de
transmissivité de référence (schéma du haut) et celunidesux pi€ézométriques (schéma du
bas).

Les simulations stochastiques des champs de transrissititété réalisées a partir des don-
nées, principales et secondaires, et des modelesigt@istiécrits dans la partie consacrée a
l'exercice d’application des méthodes d’estimation (§82.3.Z3p La méthodologie suivie,
pour étudier lincertitude sur la prédiction des temps et dstignes d’arrivées des particules,
a été la méme pour tous les scénarios et pour toutegtbedes de simulation testées. Elle se
résume comme sulit.

1. Générer 100 simulations du champ de transmissivité. Cedations sont des réalisations
équiprobables qui honorent toutes 'ensemble des infasnsatiures et douces (exceptées
celles produites par la simulation gaussienne séquentielleegpermet pas d’incorporer
une information douce) et les formes de continuité dpatiadélisées a partir des données
de calibrage.

2. Sur chacun des champs de transmissivité obtenus a Igtépédente, et pour les condi-
tions aux limites d’écoulement décrites plus haut, résoliéireation de diffusivité en ré-
gime permanent et en déduire le champ piézométrique.

3. Pour chacun des champs piézométriques calculés a I'étapel@née, résoudre I'équation
de transport (transport par convection uniqguement) et @durdées trajectoires des parti-
cules.

4. Analyser statistiquement les résultats de transpornobteCette analyse consiste a déter-
miner, pour 'ensemble des 100 réalisations générées pguehméthode de simulation
stochastique, la courbe moyenne des temps d'arrivéeplebes de temps d’'arrivée ex-
trémes, correspondant a des probabilités de 5 et, 3% s histogrammes des positions et
des temps d’arrivée.

Les figures 10.5 & 10.22 montrent, & gauche, deux champs deidsarighsimulés, et a droite
les champs piézométriques correspondants qui proviennena daésdlution du modele
d’écoulement pour chaque scénario et pour chaque méthodeutltisimstochastique testée.
Sur tous ces champs, les trajectoires suivies par 20ylestigui s'’échappent du stockage ont
été représentées. Les figures 10.5 a 10.10 concernent deiscéres figures 10.11 a 10.16 le
scénario 2 et les figures 10.17 a 10.22 le scénario 3.

1 Pour 1000 particules simulées, il s'agit des temps d'arriiéepar la 56™ et par la 908™ particule la plus
rapide pour chacune des 100 réalisations du champ de trangggdnérées par une méthode donnée.
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Champ de transmissivité d’origine (haut) et champ piézoguét de référence (bas) Figure 2-20
Il 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
I 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
I 88.98 - 136.17
[l 5697 - 8898
B 3574 - 56.97
I 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 6.68 - 13.36
[] 245- 668
[] 047 - 245
] 001- 047
[] min - 0.01
Bl 2838 - 30.00
B 2675 - 2838
B 2512 - 26.75
Il 2350 - 2512
B 2188 - 2350
Il 2025 - 2188
B 1862 - 2025
B 17.00 - 18.62
I 15.38 - 17.00
] 13.75 - 15.38
[ 1212 - 13.75
[[] 1050 - 12.12
] 8.88 - 10.50
[] 7.25- 888
[] b562- 725
] 400 - 562

Les figures 10.23, 10.24 et 10.25 fournissent les courbes des teampeéd’ moyens et ex-
trémes, correspondant a des probabilités de 5 et 90%, pacunehdes méthodes testées et
pour chaque scénario. Est également représentée sugyures fa courbe des temps d’arrivée
obtenus sur le champ de transmissivité de référence.

Les figures 10.26, 10.27 et 10.28 montrent les histogrammes dsiti@rpd’arrivée corres-
pondant au champ de transmissivité de référence et anghdes méthodes de simulation sto-
chastique pour chaque scénario étudié. De la méme mdegfigures 10.29, 10.30 et 10.31
fournissent les histogrammes des temps d’arrivée. L&dal2-6 résume les statistiques sur
les positions d’arrivée et le Tableau 2-7 celles suieleps.
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Champ de transmissivité d’origine (haut) et champ piézoguét de référence (bas) sur  Figure 2-21
lesquels ont été portées les trajectoires de 20 partjpolede scénario 1.
[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
Il 458.38 - 652.92
B 316.92 - 458.38
I 209.88 - 316.92
[ 136.17 - 209.88
B 88.98 - 136.17
B 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
I 2221 - 3574
[ 1336 - 2221
] 6.68 - 13.36
[] 245- 6.68
[] 047 - 245
[] 0.01- 047
[] min - 0.01
Il 2838 - 30.00
B 2675 - 2838
B 2512 - 26.75
Il 2350 - 2512
Bl 2188 - 2350
[l 2025 - 2188
B 1862 - 20.25
B 17.00 - 18.62
I 1538 - 17.00
] 13.75 - 15.38
[ 1212 - 13.75
[[] 1050 - 12.12
] 8.88 - 10.50
[] 7.25- 888
[] b562- 725
] 400 - 562
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Champ de transmissivité d’origine (haut) et champ piézoguét de référence (bas) sur  Figure 2-22
lesquels ont été portées les trajectoires de 20 partjpolede scénario 2.
[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
B 458.38 - 652.92
I 316.92 - 458.38
I 209.88 - 316.92
B 136.17 - 209.88
B 88.98 - 136.17
B 5697 - 8398
B 3574 - 56.97
I 2221 - 3574
[] 1336 - 2221
] 6.68 - 13.36
[] 245- 6.68
[] 047 - 245
[] 0.01- 047
[] min - 0.01
Bl 2838 - 30.00
Bl 2675 - 2838
B 2512 - 26.75
Bl 2350 - 2512
B 2188 - 2350
B 2025 - 2188
B 1862 - 20.25
B 17.00 - 18.62
B 1538 - 17.00
] 13.75 - 15.38
[] 12.12 - 13.75
[[] 1050 - 12.12
[] 888- 1050
] 7.25- 888
[] b562- 725
] 4.00- 5.62
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Champ de transmissivité d’origine (haut) et champ piézoguét de référence (bas) sur  Figure 2-23
lesquels ont été portées les trajectoires de 20 partjpolede scénario 3.
[l 1090.68 - max
Il 652.92 - 1090.7
Il 458.38 - 652.92
B 316.92 - 458.38
I 209.88 - 316.92
[ 136.17 - 209.88
B 88.98 - 136.17
B 5697 - 88.98
B 3574 - 56.97
I 2221 - 3574
[ 1336 - 2221
] 6.68 - 13.36
[] 245- 6.68
[] 047 - 245
[] 0.01- 047
[] min - 0.01
Il 2838 - 30.00
B 2675 - 2838
B 2512 - 26.75
Il 2350 - 2512
Bl 2188 - 2350
[l 2025 - 2188
B 1862 - 20.25
B 17.00 - 18.62
I 1538 - 17.00
] 13.75 - 15.38
[ 1212 - 13.75
[[] 1050 - 12.12
] 8.88 - 10.50
[] 7.25- 888
[] b562- 725
] 400 - 562
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-24
gaussienne séquentielle. A droite, les champs piézométequespondants. Sur tous
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-25
gaussienne séquentielle par cokrigeage co-localisé suivanbdéle markovien. A
droite, les champs piézométriques correspondants. Sureakdmps, sont représen
tées les trajectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-26
séquentielle d'indicatrice. A droite, les champs piézoiaétis correspondants. Sur taus
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-27
séquentielle par cokrigeage d’indicatrice suivant un modétkavian. A droite, les
champs piézométriques correspondants. Sur tous les champerésentées les trar
jectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gérar simulation par Figure 2-28
champ de probabilités. A droite, les champs piézométricpresspondants. Sur tous |es
champs, sont représentées les trajectoires de 20 pagticule
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Cas du scénario 1. A gauche, deux champs de transmissivé@gérar simulation par Figure 2-29
recuit simulé. A droite, les champs piézométriques correlpas. Sur tous les champs,
sont représentées les trajectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-30
gaussienne séquentielle. A droite, les champs piézométequespondants. Sur tous
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-31
gaussienne séquentielle par cokrigeage co-localisé suivanbdéle markovien. A
droite, les champs piézométriques correspondants. Sureakdmps, sont représen
tées les trajectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-32
séquentielle d'indicatrice. A droite, les champs piézoiaétis correspondants. Sur taus
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-33
séquentielle par cokrigeage d’indicatrice suivant un modétkavian. A droite, les
champs piézométriques correspondants. Sur tous les champerésentées les trar
jectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gérar simulation par Figure 2-34
champ de probabilités. A droite, les champs piézométricpresspondants. Sur tous |es
champs, sont représentées les trajectoires de 20 pagticule
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Cas du scénario 2. A gauche, deux champs de transmissivé@gérar simulation par Figure 2-35
recuit simulé. A droite, les champs piézométriques cporegants. Sur tous les champs,
sont représentées les trajectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-36
gaussienne séquentielle. A droite, les champs piézométequespondants. Sur tous
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-37
gaussienne séquentielle par cokrigeage co-localisé suivanbdéle markovien. A
droite, les champs piézométriques correspondants. Sureakdmps, sont représen
tées les trajectoires de 20 particules.




B RP OFSS 98-001/A 131/245

Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-38
séquentielle d'indicatrice. A droite, les champs piézoiaétis correspondants. Sur taus
les champs, sont représentées les trajectoires de Rfhjesrt
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Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-39
séquentielle par cokrigeage d’indicatrice suivant un modétkavian. A droite, les
champs piézométriques correspondants. Sur tous les champerésentées les trar
jectoires de 20 particules.
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Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gérar simulation par Figure 2-40
champ de probabilités. A droite, les champs piézométricpresspondants. Sur tous |es
champs, sont représentées les trajectoires de 20 pagticule
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Cas du scénario 3. A gauche, deux champs de transmissivé@gdrar simulation Figure 2-41
recuit simulé. A droite, les champs piézométriques correlpas. Sur tous les champs,
sont représentées les trajectoires de 20 particules.
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Courbes des temps d’arrivée, sur la frontiére Est, pagugméthode pour le scénal
1. La courbe en trait continu correspond au champ de tissisité de référence, la
courbe en pointillés aux temps moyens sur I'ensembleéddisations et la courbe en
tirets les temps extrémes pour des probabilités de 5 et@0fiote 1, p 112).

io  Figure 2-42
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Courbes des temps d’arrivée, sur la frontiére Est, pagugméthode pour le scénal
2. La courbe en trait continu correspond au champ de tissisité de référence, la
courbe en pointillés aux temps moyens sur I'ensembleéddisations et la courbe en
tirets les temps extrémes pour des probabilités de 5 et@0fote 1, p 112).

io  Figure 2-43
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Courbes des temps d’arrivée, sur la frontiere Est, pagudhméthode pour le scénario  Figure 2-44
3. La courbe en trait continu correspond au champ de tissisité de référence, la
courbe en pointillés aux temps moyens sur I'ensembleéddisations et la courbe en
tirets les temps extrémes pour des probabilités de 5 et@0fiote 1, p 112).
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Histogrammes des positions d’arrivée, sur la frontiéte four le champ de transmissi-  Figure 2-45
vité de référence et pour les 100 réalisations généréetipaue méthode de simulation
pour le scénario 1.
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Histogrammes des positions d’'arrivée, sur la frontiéste gour le champ de transmis

S51-

vité de référence et pour les 100 réalisations généréebaque méthode de simulation

pour le scénario 2.

Figure 2-46
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Histogrammes des positions d’'arrivée, sur la frontiéste @our le champ de transmissi-  Figure 2-47
vité de référence et pour les 100 réalisations généréebipque méthode de simulation
pour le scénario 3.
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Histogrammes des temps d'arrivée, sur la frontieredest; le champ de transmissivité  Figure 2-48
de référence et pour les 100 réalisations générées par chatherle de simulation
pour le scénario 1.
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Histogrammes des temps d'arrivée, sur la frontieredest; le champ de transmissivité  Figure 2-49
de référence et pour les 100 réalisations générées par chatherle de simulation
pour le scénario 2.
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Histogrammes des temps d’arrivée, sur la frontiéregdesi; le champ de transmissivité
de référence et pour les 100 réalisations générées par chéthmle de simulation

pour le scénario 3.

Figure 2-50
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Tableau 2-6 : Statistiques sur les positions d’arrivée mautrbis scénarios et chacune des méthodes de simula-
tion stochastiquelN® est le nombre de données,la moyenneg I'écart-type,CV le coefficient de variation,

max la valeur maximaleQ75 le quartile supérieumM la médianeQ25 le quartile inférieur emin la valeur
minimale.

POSITION D'ARRIVEE

Scénario n°1
Réf SGSIM CCSIM SISIM MBSIM PFSIM SASIM

N° 1000 16 10° 10° 10° 10° 10°

m 19.42 22.98 20.60 24.53 20.19 19.72 20.77

o 1.195 4.863 2.529 3.117 1.494 3.099 0.352
CV 0.061 0.211 0.122 0.127 0.074 0.157 0.017
max 20.75 29.89 29.42 29.84 25.69 27.89 21.89
Q75 20.58 26.14 21.23 27.17 21.04 21.47 21.02
M 19.62 23.91 20.30 24.10 20.16 20.17 20.76
Q25 18.73 21.15 19.64 22.42 19.56 18.89 20.49
min 17.03 6.100 7.243 10.88 8.133 6.373 19.86

Scénario n°2
Réf SGSIM CCSIM SISIM MBSIM PFSIM SASIM

N° 1000 16 10° 10° 10° 10° 10°

m 4.637 7.214 10.87 9.562 8.471 10.10 10.76

o} 0.357 6.198 5.595 5.312 3.704 5.269 2.438
CcVv 0.077 0.859 0.514 0.555 0.437 0.521 0.226
max 5.181 25.05 28.41 25.92 19.40 21.43 16.78
Q75 5.178 9.905 17.35 12.49 10.96 14.41 12.75
M 4.331 4.923 7.536 8.661 7.230 7.620 11.05
Q25 4.331 2.655 6.489 5.395 6.159 6.304 8.175
min 4.234 0.134 3.186 0.211 1.249 0.378 6.600

Scénario n°3
Réf SGSIM CCSIM SISIM MBSIM PFSIM SASIM

N° 1000 16 10° 10° 10° 10° 10°

m 7.215 13.34 19.26 16.00 17.85 16.15 19.23

o 0.186 6.718 2.638 5.212 2.450 4.329 0.329
CcVv 0.025 0.503 0.136 0.325 0.137 0.268 0.017
max 7.541 25.98 28.41 26.26 22.07 22.07 20.26
Q75 7.290 19.94 20.23 20.73 19.34 19.40 19.48
M 7.282 11.63 19.52 16.16 18.72 18.11 19.23
Q25 7.197 7.641 18.99 11.92 17.49 13.08 18.98

min 6.855 1.109 6.670 4.768 7.755 4.868 18.41
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Tableau 2-7 : Statistiques sur les temps d’arrivée pourdssscénarios et chacune des méthodes de simulation
stochastiquelN°® est le nombre de données)a moyenneg I'écart-type,CV le coefficient de variatiormaxla
valeur maximaleQ75le quartile supérieuiM la médianeQ25 le quartile inférieur eminla valeur minimale.

TEMPS D'ARRIVEE
Scénario n°1
Réf SGSIM CCSIM  SISIM MBSIM PFSIM  SASIM
N° 1000 16 10° 10° 10° 10° 10°

m 646 6560 131115 1318 1637 1939 807
o 129 32928 484937 1964 1316 2399 92
CVv 0.20 5.01 3.69 1.48 0.80 1.23 0.11
max 2134 1910 3.016 50830 55817 43379 1448
Q75 726 3083 5158 1266 1856 2134 850
M 634 1431 2937 715 1205 1031 786
Q25 547 77 2130 425 909 708 741
min 442 174 994 125 442 195 643

Scénario n°2
Réf SGSIM CCSIM SISIM MBSIM PFSIM  SASIM
N° 1000 16 10 10 10 10 10

m 1229 7438 11051 1890 489 851 336
o 1110 21995 201985 3139 556 1246 134
CVv 0.90 2.95 18.2 1.66 1.13 1.46 0.39
max 12781 432227 9.2%0 50094 12400 25959 873
Q75 1115 7893 1181 1795 572 778 416
M 1073 2914 531 802 283 402 308
Q25 661 778 259 428 179 223 236
min 443 112 117 121 82 55 137

Scénario n°3
Réf SGSIM CCSIM SISIM MBSIM PFSIM  SASIM
N° 1000 16 10° 10 10 10 10

m 704 1708 17168 1228 627 539 421
o 3615 7002 141329 2704 418 568 46
CVv 5.12 4.09 8.23 2.20 0.66 1.05 0.11
max 28512 584097 1.4 %0 23339 8580 17170 642
Q75 249 1304 1673 897 716 664 452
M 155 731 1219 408 512 381 420
Q25 150 380 891 287 393 253 385

min 139 88 270 65 187 46 317
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2.5.2 Analyse des résultats

2.5.2.1 Simulation gaussienne séquentielle (SGSIM)

La simulation de la variable principale, avec un modaktigaussien pour décrire sa dépen-
dance spatiale, a été réalisée a partir de la seutenmtion concernant la variable principale,
soit les 30 données dures. Il est a noter, cependant, gineulation gaussienne séquentielle
peut étre utilisée également pour simuler une variableipaiecunique en intégrant une ou
plusieurs variables secondaires, ou pour simuler conjoamtepiusieurs variables principales
(co-simulation). Dans le cas présent, I'objectif téthévaluer, entre autres choses, l'apport
d’une information secondaire sur la simulation d'un champralesmissivité et par suite son
incidence sur la modélisation de problemes de transpgradieules. Ceci explique la raison
de cette simulation sans information secondaire dsntélultats seront comparées a ceux ob-
tenus en intégrant de différentes maniéres cette iaf@m

Deux réalisations du champ de transmissivité et les gh@mzométriques obtenus dessus sont
présentés a la Figure 2-24 (scénario 1), a la Figure 2-3(G(sr@het a la Figure 2-36 (scéna-
rio 3). Sur chaque image, les trajectoires de 20 particotesté représentées également.

2.5.2.2 Simulation gaussienne séquentielle par cokrigeage co-localiséastivin modeéle
markovien (CC-SIM)

Cette simulation gaussienne de l'attribut principal arééfisée en considérant, en plus des 30
données dures (méthode précédente), la donnée secondaitalisee au point de simulation.
Etant donné que linformation secondaire n’est pas exiwausn utilise pour cette méthode le
champ secondaire estimé a partir des 780 données secgratamp qui avait été créé et déja
utilisé pour le cokrigeage co-localisé dans de I'exerciégailiation de méthodes d’estimation
(voir 82.3.1).

Deux réalisations du champ de transmissivité et les gh@mBzométriques obtenus dessus sont
présentés a la Figure 2-25 (scénario 1), a la Figure 2-3lafgr@h et a la Figure 2-37 (scéna-
rio 3). Si on compare ces figures a celles obtenues gegréent pour la simulation gaus-
sienne séquentielle (Figure 2-24, Figure 2-30 et Figure 2-36), mstate l'influence impor-
tante de linformation secondaire. Les champs de triaesité simulés avec une information
secondaire ressemblent davantage au champ de référenoe @&20), ce qui naturellement a
des répercutions sur les champs piézométriqgues qui sont algeardnformes. Plus précisé-
ment, les caractéristiques a grande échelle sont mievikeddorsque l'information secondaire
est prise en compte.

L’incertitude sur la prédiction des positions et des temagidée est moindre pour les scéna-
rios 2 et 3 comme on peut 'observer sur les courbesndestd’arrivée (Figure 2-42 a Figure

2-44). Si, en général, les deux méthodes donnent des calgrtbesips moyens qui s'écartent
dans le méme sens par rapport a la courbe de référe@oe (randance du biais), I'écart entre
les courbes extrémes (pour des probabilités de 5 et 90%yéfuissent I'enveloppe des

temps, est beaucoup plus réduit lorsque l'information seaendsi prise en compte. Pour le
scénario 1, lintégration de linformation secondairéédére la courbe des temps d'arrivee
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des particules (Figure 2-42).Ces temps sont plus grands que ¢eonohvec les autres mé-
thodes, ce qui laisse supposer que les voies d'écoulemeateptéflles sont moins bien re-
produites dans le cas présent. Plus intéressantes esatrdes trajectoires des particules.
Lorsque seule l'information principale est considérégolsition d’arrivée des particules peut
varier considérablement d’une réalisation a l'autre camghde transmissivité. Tel n’est pas le
cas lorsque l'information secondaire est intégrée, ceanduit a une diminution considérable
de lintervalle de variation des positions d’arrivée.gbénomeéne s'apprécie clairement a partir
des histogrammes de la position d’arrivée de la Figure 2e¢€hdso 1), de la Figure 2-46
(scénario 2) et de la Figure 2-47 (scénario 3), et du TaBl&auPour tous les scénarios et
toutes les méthodes, l'incorporation de l'informatiesandaire réduit I'écart-type sur la posi-
tion d’arrivée. A moindre échelle, cette tendance afiipagalement avec les temps d’'arrivée
(Tableau 2-7). Il est a noter que pour le scénario 3, autemenéthodes de simulation sto-
chastique évaluées ne permet de reproduire la moyenn@algtlan d’arrivée.

2.5.2.3 Simulation séquentielle d’'indicatrice (SISIM)

La simulation séquentielle d'indicatrice integre I'enskemile l'information disponible. Les

données douces y ont été codifiées sous la forme de dodimdervalle tirées du diagramme
de dispersion des données de calibrage comme cela avaigjatfait pour I'évaluation des
meéthodes d’estimation (voir §2.3.1). La Figure 2-26 (scérigrida Figure 2-32 (scénario 2)

et la Figure 2-38 (scénario 3) illustrent la méthode aveg dealisations du champ de trans-
missivité sur lesquelles ont été calculés le champ piéz@mue et le transport de particules
pour chacun des scénarios étudiés.

Cette méthode ne réussit pas non plus a reproduire conestttia variabilité spatiale a grande
échelle de la transmissivité, ce qui affecte les d¢tajees de particules et par conséquent les
temps et les positions d’arrivée. Toutefois, la conameales courbes de temps d’arrivée de
référence et de temps d’arrivée moyens obtenus aviecraéthode est tres bonne comme cela
apparait sur la Figure 2-42 a la Figure 2-44.

L'incertitude sur les temps d’'arrivée, représentée paaitéentre les courbes extrémes, est
supérieure a celle des autres méthodes. Cette tendanegistpiégalement pour les positions
d’arrivée, est confirmée par les histogrammes de la &igw#5 a la Figure 2-50, le Tableau
2-6 et le Tableau 2-7. On constate en particulier que t*égae sur la position d’arrivée est le
plus élevé des méthodes qui incorporent l'information reéaioe pour les scénarios 1 et 3 et
parmi les plus grands pour le scénario 2.

2.5.2.4 Simulation séquentielle par cokrigeage d’indicatrice suivant urodele de Mar-
kov-Bayes (MBSIM)

Comme cela a été dit a propos de l'estimation, le cokgigel'indicatrice suivant un modele
de Markov-Bayes est la méthode qui permet une meillewggration de l'information secon-

daire pour un effort de modélisation et de calcul raisdan&l®eux réalisations générées par
cette méthode, pour chacun des scénarios, sont présankidsgure 2-27 (scénario 1), la
Figure 2-33 (scénario 2) et la Figure 2-39 (scénario 3) aseth@mps piézométriques calculés
a partir de ces réalisations et les trajectoires de 2i@ydas. On peut voir que la reproduction
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du champ de transmissivité est trés bonne, ce qui agitalalement sur les trajectoires des
particules et sur les temps d’arrivée. Les courbes egr@m la Figure 2-42 a la Figure 2-44,
pour des probabilités de 5 et 90%, délimitent, autour de ldbeonoyenne, un intervalle plus
étroit que ceux vus précédemment. Le Tableau 2-6 montrarégualeue les statistiques glo-
bales, sur 'ensemble des 100 réalisations, sont des cpliese rapprochent le plus des statis-
tiques de référence.

2.5.2.5 Simulation par champ de probabilités (PF-SIM)

La simulation par champ de probabilités a été implémeséatilisant comme fonctions de
distribution locales conditionnelles par rapport a l'imfation disponible, celles estimées avec
la méthode de cokrigeage d'indicatrice suivant un modeéle deovidayes. La méthode se
comporte relativement bien pour les temps d’arrivée moyeais est moins satisfaisante lors-
gue l'on regarde les courbes de temps extrémes (Figure 2ig@ra E-44). Ce résultat moyen
se vérifie également a partir des histogrammes et dtstigiues sur les positions et les temps
d’'arrivée (Figure 2-45 a Figure 2-50, Tableau 2-6 et Tableau 2at}jrdit pour cette mé-
thode se trouve dans ses performances de calcul qui €a fodthode la plus rapide en temps
CPU.

2.5.2.6 Simulation par recuit simulé

Une technique de recuit simulé a été utilisée pour généseshdenps de transmissivité condi-

tionnés par les 30 données dures, la forme de continuii@lsganodéele de variogramme), le

coefficient de corrélation entre les variables ppalg et secondaire et 'histogramme bivarié
tiré des données de calibrage. Etant donné que le ranulé st une méthode d’optimisation

et que l'information secondaire est trés largementréitibanée et présente une bonne corré-
lation avec lattribut principal, les champs simuléstdo@s semblables entre eux, ce qui con-
duit a des courbes de temps extrémes tres proches delle coayenne (Figure 2-42 a Figure

2-44). Les valeurs fortes des temps d’arrivée sont asakreproduites et considérablement
sous-estimeées.
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Conclusions sommaires sur les méthodes d’estimati@t de simu-
lation stochastique

Les chapitres 2.2 & 2.5 ont été consacrés aux methodeprdsantation statistique les plus
employées actuellement pour intégrer différents typesodimdtion. Les méthodes disponibles
se classent en deux catégories selon que I'on chengtadaire une ou plusieurs représenta-
tions de l'attribut a modéliser. Il s'agit dans un casnd¢hodes d’estimation et dans l'autre de
méthodes de simulation stochastique.

Parmi les méthodes d’estimation, a I'exception du krigesigwple, ordinaire et universel,

toutes permettent d’intégrer une ou plusieurs variablesndaires. La régression tradition-
nelle est la plus simple de ces méthodes mais elle wasteoyen trés limité pour incorporer
linformation qui provient d'une source secondaire. Edeceomporte convenablement quand
l'information secondaire est disponible partout et geet® bien, de facon linéaire, avec la va-
riable principale.

Le krigeage avec dérive externe permet d’inclure dansalmglestimé une tendance (a grande
échelle) extraite d'une variable secondaire. Les walede la variable secondaire
n’interviennent pas, cependant, directement dans l'astmde l'attribut principal. En outre,
cette technique suppose implicitement que la forme de cdgtgpatiale de la variable secon-
daire est représentative de celle de la variable priecipguivalence qu’il est souvent difficile
d’établir.

Le cokrigeage, dans toutes ses formes, fournit un estimdeas lequel rentre séparément
chaque type d’information. D’'une part, la variable secwedatervient directement dans le
calcul de la variable principale estimée. D’autre paresi possible de prendre en compte
lauto-corrélation (ou l'auto-covariance) de chaque \dgiat la corrélation croisée entre elles.
Dans son implémentation traditionnelle, le colt deutala cokrigeage est élevé. Il existe ce-
pendant des variantes qui permettent de réduire le calcalostasances nécessaires au sys-
teme d’équations a résoudre en chaque point d’estimatiomokegeage complet integre
l'ensemble des données disponibles situées a l'intédienarcertain voisinage autour du point
d’estimation. Il n'en est pas de méme du cokrigeage cdidécqui ne prend en compte,
comme information secondaire, que la donnée située auddesatimation, ce qui réduit consi-
dérablement la taille du systéme d’équations a résoudEenetmbre de covariances a calculer.
S'il est fait de plus I'hypothese d’'un modéle de type maskmvseule la covariance de la va-
riable principale est nécessaire a partir de laquekiedaisent simplement celle de la variable
secondaire et la covariance croisée. Il s’en suitffont@éduit de modélisation des covariances
en plus du gain sur le temps de calcul de I'estimation.

L’introduction de la fonction indicatrice permet de caifide maniére simple et générale,
différents types de données. Au moyen du krigeage d’indicatripeut étre déduit non pas
une unique valeur estimée mais un modele d'incertitude coopplédburnit la fonction cumu-
lative de distribution locale de l'attribut étudié. A padé ces distributions locales, il peut étre
choisi comme estimateur de l'attribut la moyenne, daliame ou tout autre quantile.

Le modele de Markov-Bayes, appliqué aux variables indieatriournit un estimateur par
cokrigeage capable d'intégrer une information secondaireanale. L’hypothése de type
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markovien, discutée précédemment, permet de réduire le @aebmodéles de covariance
nécessaires, de telle sorte que, en pratique, le nomlrevddances a calculer est le méme
gue pour le krigeage d'indicatrice standard. En revancheklggeage complet offre la possi-

bilité de séparer les formes de continuité spatiale d&sedits types d’information, ce qui

permet d'améliorer, en fonction de l'information avwasite, les fonctions de distribution lo-

cales a priori.

Toutes les méthodes d’interpolation qui fournissent un readiglcertitude (fonctions de dis-
tribution locales) peuvent étre utilisées pour la sinmtastochastique. Il s’agit seulement de
générer diverses réalisations a partir des fonctiordistiebution calculées en chaque nceud
d’'une grille. La simulation séquentielle se révéele étre des méthodes de simulation les plus
souples et performantes.

L’hypotheése d’un modele multigaussien, pour représenterttibdison d’'un attribut modélisé,
conduit & la simulation gaussienne séquentielle. Commaeacété montré, cette méthode de
simulation est la plus simple compte tenu de la simpliEtéa fonction de distribution utilisée
pour décrire les variables en jeu. En adoptant un estimdéecokrigeage co-localisé avec un
modeéle de Markov, la méthode se simplifie encore davantagsimulation gaussienne d’'une
seule variable s’étend facilement a plusieurs, avantagendfait une méthode particulierement
appropriée pour traiter les problemes d’incorporation daiis secondaires multiples.

Pour une approche non paramétrique, le krigeage d'indicatoicene le cokrigeage co-
localisé suivant un modele de Markov-Bayes peuvent étpiogés pour la simulation.

La simulation par champ de probabilités sépare les tadbesonstruction des modeles
d’incertitude et de génération des réalisations équiprababés performances en temps de
calcul de cette technique la rendent tres attractivéodesjue I'information disponible est suf-

fisante pour pouvoir estimer convenablement le modeteeatiitude en tout point de simula-

tion.

La simulation par recuit simulé est une autre techniquebtapéncorporer une information
secondaire. La condition a cela est que l'informatiosgas’exprimer comme la composante
d’une fonction objectif & minimiser.

Sur la base des résultats obtenus dans I'exemple traiginpdation stochastique, il peut étre
conclu que les méthodes qui se comportent le mieux sosimialation par cokrigeage
d’indicatrice (MBSIM) et la simulation par champ de prdlitgs (PFSIM). La supériorité de
ces méthodes se vérifie généralement en pratique suradanats d’'étude.

Note : Tous les programmes d’estimation et de simulation &ild#ns les deux exercices
d’évaluation proviennent de la librairie GSLIB (Deutsthlournel, 1992a).

Il est & noter également que cette présentation de dethwinterpolation et de simulation
n'avait pas pour ambition de couvrir lensemble des nuh@xistantes mais de s'intéresser a
celles qui présentent un intérét potentiel pour la modiélisd’aquiferes ou qui ont une utilité
pédagogique. Parmi les méthodes qui n'ont pas été aborddasiesese fondent sur une ap-
proche par krigeage. On peut citer par exemple le krigeagenaisjen tant que méthode
d’interpolation complexe qui, fondée en partie sur des loligioins de type multigaussien, pré-
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sente de nombreux défauts (voir 'analyse détaillée deeéHernandez, 1990). Une telle
méthode, qui n'apporte aucune amélioration valable par rapparapproches par krigeage
d’indicatrice, est au demeurant tres peu employée dangiiguera
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3. PROBLEME INVERSE :
RESOLUTION PAR UNE APPROCHE GEOSTATISTIQUE
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3.1 Introduction

Pour simuler numériquement des écoulements en milieu pgrkisieurs parametres doivent
étre définis : la taille du domaine étudié (il seradaibs la suite 'hypothése que le domaine est
bidimensionné), la répartition spatiale de la transmissivité aéireur du domaine et les dé-
bits d’alimentation et de drainage de la nappe, sourcesysliase ou réparties situées sur la
superficie du domaine. Pour des écoulements transitdiess,dussi nécessaire de connaitre le
coefficient d'emmagasinement, les conditions initi@ed’historique au cours du temps des
débits d’alimentation et de drainage. Dans la pratique,queekoit le paramétre considéré, le
nombre de mesures disponibles reste limité et I'ingémgdirogéologue se voit confronté a un
probleme d’incertitude sur des parametres estimés. Ceftetiiude n'est pas sans consé-
guences importantes sur I'état et le comportement dunsyshgdrogéologique a modéliser
tant d'un point de vue de 'écoulement que du transport.

La caractérisation de la répartition spatiale de lastréssivité suscite un grand intérét car
lincertitude sur un champ de transmissivité hétérogénprépondérante dans I'évaluation de
l'incertitude sur les prédictions de I'écoulement dans urfemguill existe également un intérét
croissant dans l'utilisation de mesures piézométriques pontraindre la modélisation de
champs de transmissivité. La raison est que l'acquigitébodonnées piézométriques est moins
onéreuse gue celle de données de transmissivité (ou deapdité)éet que le nombre de don-
nées disponibles est souvent plus grand. Comme la reéitom transmissivité et charge hy-
draulique est non linéaire, l'utilisation de mesures pi€tdques dans I'estimation de trans-
missivités n’est pas triviale. Des procédures de typai-es®rreur ont été utilisées dans le
passé pour produire des répartitions spatiales de la traivdigui reproduisent les transmis-
sivités et les niveaux piézométriques observés. Deboaés automatiques sont proposées
depuis plusieurs dizaines d’années pour résoudre ce probléme smus le nom de probléme
inverse d’écoulement en milieu poreux. La notion de problénverse fait référence ici a
lestimation de propriétés telles que la transmissiyitésentes dans I'équation qui régit les
écoulements en milieu poreux (équation de diffusivité), &irpde mesures sur des variables
d’écoulements telles que la charge hydraulique.

Les méthodes inverses passées en revue dans ce clkapitreegroupées par catégories
comme cela est expliqué dans la suite. Le paragraphe §X@nsstcré aux méthodes qui se
fondent sur une linéarisation de I'équation de diffusivitérdmiere a établir une relation li-
néaire entre la charge hydraulique et la transmissviparfois les débits d’alimentation ou de
drainage de la nappe. Les variables sont traitées gse@approche stochastique a l'aide d’'un
modéele de fonctions aléatoires qui détermine les caist@i@es probabilistes des champs de
transmissivité, de charge hydraulique et éventuellemedébiés d’alimentation et de drainage
de la nappe. Ce modéle repose sur quelques paratmiirgdes valeurs sont estimées par une
méthode de maximum de vraisembl&nddéne fois le modele de fonctions aléatoires étadsli,

1 La plupart des méthodes décrites dans ce chapitre odé\étbppées en 2D. Les possibilités d’extension au
3D et les difficultés attendues seront discutées au campalans la suite.

2 Ces parameétres sont ceux qui entrent dans les lois dabjitdbaffectées aux variables (par ex. moyenne et
variance pour des lois normales), dans les modéles deiaowe (par ex. la portée de corrélation) et dans
d’autres caractéristiques structurales telles qu'une déxteene dans le cas de variables non stationnaires.

3 L'appellation "maximum de vraisemblance" (qui en angkaidis"maximum likelihood") est donnée en sta-
tistiqgues a une catégorie bien connue de méthodes destidé&zrminer les paramétres d'une fonction que I'on
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variables d’entrée et sortie du probleme d’écoulemerrgehhydraulique, transmissivité, dé-
bit) sont calculées en chaque point du domaine a l'aida tledbrie de l'estimation linéaire.

Seront discutées dans la suite la méthode de cokrigeagasknée Kitanadis et coauteurs
(Kitanidis et Vomvoris, 1983, Hoeksema et Kitanadis, 1984a ehéthode linéarisée semi-
analytigue de Dagan et Rubin (Dagan, 1985, Rubin et Dagan, 1983ia,dR Dagan, 1987b,

Dagan et Rubin, 1988).

Le paragraphe 83.3 porte sur les méthodes qui, par une app#asatiedt intégrent la relation
non linéaire entre transmissivité et charge hydraulgue mieux décrire le modele de fonc-
tions aléatoires. En dehors de leur nature itérateen@thodes partagent, avec celles décrites
précédemment, la méme philosophie : aprés avoir dételenmédéle de fonctions aléatoires,
les variables d’entrée et de sortie sont obtenues gpanagion linéaire. Rentrent dans cette
catégorie la méthode par transformée de Fourier rapideujehGet coauteurs (Gutjahr et
Wilson, 1989, Gutjahet al, 1994) et la méthode itérative de type cokrigeage de Yebaet c
teurs (Yehet al, 1995 ; Yelet al, 1996).

Le paragraphe 83.4 présente les méthodes qui prennent en tnatddon non linéaire entre
charge hydraulique et transmissivité par résolution numédgqu@&quation d’écoulement dans
un processus itératif au cours duquel I'équation est résolgeand nombre de fois. Ces mé-
thodes se différencient entre elles par la manierewheufer le probleme d’optimisation. Se-
ront présentées la procédure zbmationde Carrera et Neuman (Carrera et Neuman, 1986 a,
Carrera et Neuman, 1986b, Carrera et Neuman, 1986c¢), ladaé&hquentielle auto-calibrée
de Gdmez-Hernandez, Capilla et Sahuquillo (Gomez-Hernéetdak, 1997, Capillaet al,
1995), la méthode de points pilotes de de Marsily, LaVenumatteurs (LaVenuet al,
1995, RamaRaet al, 1995) et la méthode de Monte Carlo par chaine de Markdivef @t
coauteurs (Oliveet al, 1996a, Oliveet al, 1996b).

Le paragraphe 83.5 décrit une méthode différente de toutpseleidentes et connue sous le
nom de méthode de simulation par fractal de Grindgrod etylifi@91). Cette méthode con-
siste simplement a calibrer les conditions aux limiesr recaler les charges hydrauliques en
fonction du champ de transmissivité. Les charges hydrasligeesont cependant pas utilisées
pour le calcul des transmissivités.

cherche a caler sur des données en minimisant unéneeegiaeur. L'aspect probabiliste intervient dans des
considérations quelgue peu intuitives (non démontrées etiérmontrables comme beaucoup de techniques en
statistiques) entre deux notions de probabilité qui sonesmis correspondance. Etant donné une fonction
paramétrique qui relie des variables mesurées expérimeetdleins'agit de : 1) la probabilité, pour des para-
metres choisis de la fonction, de décrire convenabienme ensemble de données, 2) a l'inverse, de la probabi
lité, pour un ensemble de données, de pouvoir exister cdempted'un choix de paramétres. La méthode des
moindre carrés entre par exemple dans cette catégorie.
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3.2 Linear methods
3.2.1 The linearized cokriging approach

Methodology

Introduction

The linearized cokriging approach, developed by Kitanidiscdhers (Kitanidis and Vomvoris,
1983; Hoeksema and Kitanidis, 1984), is the first one to usgageics in the inverse model-
ing of groundwater flow. The two seminal papers that ptebee theoretical basis of the me-
thod are discussed. In the first paper (Kitanidis and Voisivt983) the approach is applied
for 1-D steady groundwater flow, and, in the second papeeKstma and Kitanidis, 1984) an
extension is made to 2-D steady groundwater flow. Thergmwn can be extended to the case
in which sinks and sources are present. Boundary corglitiay also be subject to calibration.

In the 70°s an increasing amount of papers was devoteldetstatistical treatment of the

groundwater flow inverse problem. The linearized cokrigipgroach treats the inverse prob-
lem geostatistically; the random transmissivity fialad the random hydraulic head field are
related by a linearization of the steady groundwatev fimuation. In addition, cokriging is

used to estimate hydrogeologic parameters (transmissidtid possibly boundary conditions
and/or leakage rates) on a grid which covers the aquifer.

The steps in the calibration process

In any geostatistical approach, the spatial varialiitghe parameters is mathematically de-
scribed using a random function model. A random functioa iset of inter-related random
variables, each variable corresponding to a point icespBhe variability of the aquifer para-
meters at small scales is rather erratic and ieiher possible nor useful to describe it in a
deterministic way. It is more expedient to model theap®ters in a probabilistic fashion.
More details on the geostatistical approach and the nafidtol representation can be found in
numerous works (e.g. Chapter 2 of this report, Journel anthriglgts, 1978; Isaaks and Sri-
vastava, 1989; Goovaerts, 1997). The geostatistical appraschpplied before in other stu-
dies in groundwater hydrology, but not in inverse modelfitanidis and Vomvoris (1983)
state that the main advantage of their applicatiohefjeostatistical approach to inverse mod-
eling is that it avoids the problem of large dimensibyaly drastically reducing the number of
independent parameters to be estimated.

1. ldentification of the structure of the parameter field - structetection.

A geostatistical model is adopted for the random fieldsaismissivity, hydraulic head
and eventually recharge. Adopting a geostatistical modahsnhat decisions are made on
the functional representation of the variogram (whetthis exponential, spherical, or oth-
erwise), stationarity or non-stationarity and thdt difita non-stationary model is selected).
These decisions leave as only parameters to be degelttiose defining the variograms
and those defining the constant mean (stationary mamtelfhe drift function (non-
stationary model). Kitanidis and Vomvoris (1983) statd tha parameter identification
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should be repeated for a number of random function maddigpossibly for a number of
conceptual models on the system behavior (for instasmether recharge should be consi-
dered or not) until the most appropriate is found. Attenisousually restricted to models
that have been chosen on the basis of their perfa@nia past applications. The aim of the
structure selection step is to choose a model in agreenidn the data and as simple as
possible (the parsimony principle). Kitanidis and Vonwatate that model selection crite-
ria like Akaike’s criterion could serve as a guide, althainghmodel selection has a mul-
tiobjective nature, although we have our doubts on #sipeact due to the strict underlying
assumptions that are needed to come up with the infanmeatiterion. All available prior
information should be taken into account in the se&laabif the most appropriate model for
the structure of the hydrogeologic parameter field.

Identification of the structure of the parameter field - maximuedlitikod estimation of
structural parameters.

For the selected model the parameters defining the rafgwstion model for the trans-
missivity field, the hydraulic head field and eventuallg recharge field are estimated si-
multaneously by maximum likelihood. The likelihood functisnwritten in terms of the
vector of mean values (for transmissivity, hydrauk@dh and possibly recharge, at each
node in the domain) and the (cross) covariance matao®ng these parameters. In turn,
these values are given as a function of a few strugbarameters, such as, constant means
or drift coefficients (if a drift is assumed for theang or the correlation ranges for the co-
variances. It is assumed that the joint probabilitycfiom of the measurements of all ob-
servable quantities (both parameters and state va)ablenulti-Gaussian. The normality
assumption is consistent with first-order analysisgngtthe hydraulic head is a linear func-
tion of multi-Gaussian log transmissivity. The hydradlead mean values, the hydraulic
head covariance and the cross-covariance log tramgtgi$gydraulic head which appear in
the likelihood expression are obtained from the trasmwmily mean value and the transmis-
sivity covariance by a first-order linearizationtbé groundwater flow equation. This first-
order linearization is considered to be valid up to avexes of log, transmissivity of 1.0.
The linearized groundwater flow equation is solved byyéinal (1-D) or numerical (2-D)
methods. The structural parameters defining mean andi@os@rfunctions are estimated
by maximum likelihood so that the probability that tieen measurements would occur is
maximized. Gauss-Newton optimization is used to estimatan iterative fashion, the
structural parameters.

Identification of the structure of the parameter field - model valaind diagnostic
checking.

The validity of the assumed geostatistical structuresset by the following procedure.
The error covariance matrix for the estimated geissitatl parameters is estimated. In ad-
dition, the significance of the parameter estimat@stha consistency between model and
data can be tested statistically. On the basis stthtatistical tests the hypothesized struc-
ture is accepted or modified (Kitanidis and Vomvoris, 1983 uinfortunate that all these
tests have to rely on the prior hypothesis of jointtréaussianity of the different parame-
ters; hypothesis that cannot be verified and is strotigan the consistency that it is being
tested.
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4. Estimates of hydrogeological parameters by kriging.

Once the physical model and the geostatistical stru¢tave been decided upon and its
structural parameters have been determined by maximalhdikd, point estimates of the
hydrogeologic parameters can be obtained by cokrigingestmation of log transmissivi-
ty at a certain location is a weighted sum of pointsuesments of log transmissivity and
hydraulic head. The weights are obtained by solvingeadisystem of equations (cokriging
system) so that the log transmissivity estimate sased and the estimation error variance
is minimum. In the estimation procedure the covariana&ices of transmissivity and hy-
draulic head and the cross covariance matrix of trassnty-hydraulic head are used.
These covariance matrices had been obtained usingrsh@rider approximation of the
groundwater flow equation, as described in step 2.

Numerical Experiments

Kitanidis and Vomvoris present rather simple 1-D symthexamples with steady state flow,
without sinks and sources. A log transmissivity fielgeénerated and hydraulic head is solved
for this field. In addition, some transmissivity andattesamples are taken from the reference
fields. These measurements could be corrupted with wbise mo simulate measurement er-
ror. It was found that the calibrated transmissivitiasy in a very smooth way in space, espe-
cially if the measurements contain error. It is fotimak the final estimates are robust with re-
spect to the geostatistical assumptions. Kitanidis andwsos were optimistic about the use-
fulness of the inverse problem in groundwater flow modedind they state that an advantage
of the method is that smooth solutions are obtainedhntio not attempt to restore details
which cannot be actually extracted from available diiznidis and Vomvoris, 1983). Nowa-
days, this is regarded as a shortcoming since it hasdbwavn that proper modelling of mass
transport can only be accomplished in heterogeneods fiedplaying the type of spatial varia-
bility observed in the field.

In a second paper Hoeksema and Kitanidis (1984) present arednep2-D synthetic study.
Again, a log transmissivity field is generated and thardnylic head is solved for this field. It is
shown that head measurements improve the charadmamipdithe log transmissivity field. The
head measurements could be closely reproduced if the estiog transmissivity field was
used in a numerical flow model. The study also showsatiatjuate results could be obtained
with a coarse discretization of the aquifer.

Hoeksema and Kitanidis (1989) apply the methodology to a hgpcah2-D aquifer to predict
not only transmissivities and hydraulic heads, but sésgpage velocities. The aquifer is 80 km
by 60 km and discretized into 40 by 30 square grid blocks of 5 kmst@nt head values are
prescribed in the boundaries. Transmissivities are gegeeiover the grid according to an ex-
ponential variogram with range of 30 km and variance 0.6.sbtution of the flow equation in
the transmissivity field generated yields a referereadhfield. Then, both the transmissivity
and the head fields are sampled at 15 locations. Thertismnaty samples are corrupted with
some noise. The linearized cokriging approach is appliethéoestimation of the transmissivi-
ty and head fields using only transmissivity data and usifg transmissivity and head data.
The results show the reduction in estimation variahezto the use of head measurements in
the inverse procedure.
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Some important characteristics of the method

The geostatistical approach for inverse modelling exglibandles the uncertainty associated
with spatially variable phenomena. In addition, thedrized cokriging approach circumvents
the ill-posedness of the inverse problem by using jdstvgparameters in the inversion proce-
dure, which are the parameters describing the geostattistiucture of the log transmissivity
random function. Once these parameters are known @hentissivity and the heads can be
determined on any grid by the use of the standard cokrigugtiens.

It should be noted that the linearized cokriging approashaHmnited field of application. The
(cross) covariance matrices and the estimated meahydraulic head are obtained by a first-
order linearization of the groundwater flow equation.sTimearization is valid for log trans-
missivity variances below 1.0, and in practice,dogansmissivity variances above 1.0 are
common. The use of the transmissivity field obtaingdhis approach as input to a groundwa-
ter flow solver (which does not linearize the groundwdiow equation) will yield a deviation
between the measured and simulated heads. This deviatigrow with the magnitude of the
log transmissivity variance.

As most of the methods revised in this Chapter, it evagnally aimed at determining a unique
single best solution to the inverse groundwater flow lprabAs a by-product, the maximum
likelihood approach provides a lower bound of the erroagamce matrix that could be used
for the generation of multiple solutions to the invegseundwater flow problem; simulations
of the errors can be made to be added to the «optinaasnhissivity field producing simula-
tions of the transmissivity field around the optimumwweer, since the covariance matrix is
just an approximation of the real covariance matind, anh any case, the covariance only cap-
tures the linear relationship between two varialiles,solution of the flow equation using the
transmissivity fields generated in this way will bdycapproximations of the measured heads.

The linearized cokriging approach as presented by Kitaamisco-workers seems not to be
very flexible for extensions to transient groundwdlter, and for the simultaneous estimation
of a different parameters, such as transmissivityastaty or recharge. Sun and Yeh (1992)
extended the linearized cokriging approach to transient dveater flow, making use of ad-
joint state equations.

An advantage of the linearized cokriging method is thatGRU time usage is small compared
to other methods.

More comments on the linearized cokriging approach cafourad in section 83.4.1, in the
discussion of the characteristics of the zonationguore.

Application of the linearized cokriging approach to the Jordan aqifer in lowa

Hoeksema and Kitanidis (1984) present an application ofrtéarized cokriging approach to
a real case study. They apply the linearized cokriging apprimathe Jordan aquifer of lowa,
USA. The model is for 2-D steady state flow in a lea&ypfined aquifer and with prescribed
head boundary conditions. A total of 31 steady-state heéd®@ log transmissivity measure-
ments are available. The case study illustrates enative approach in the model selection: the
conceptual models considered are groundwater flow withakbade, groundwater flow with
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leakage and groundwater flow with leakage, discarding two hesasurements. This last
model yields results that pass the multi-Gaussian modidattan and diagnostic checking
tests. The conclusion was that there is leakage ahtitbdhead measurements are unreliable.

3.2.2 The linearized semi-analytical approach

Methodology

Introduction

The work by Dagan and Rubin (Dagan, 1985; Rubin and Dagan, 198@&; &d Dagan,
1987b; Dagan and Rubin, 1988) is closely linked to the work tahiiis and others. The ap-
proach which is used to calibrate the transmissiealgl to hydraulic head data does not differ
much from the linearized cokriging approach. A main diffeeeis that, in the linearized semi-
analytical approach, a Bayesian updating procedure is useddnsf cokriging. Four papers
illustrate the development of the linearized semi-dicalyapproach. The first paper (Dagan,
1985) presents the methodology in a general frameworkelsdgbond paper (Rubin and Da-
gan, 1987a), the method is extended for the estimationcohstant, but random, effective
recharge after relaxing some of the assumptions. Aitee paper (Rubin and Dagan, 1987b)
illustrates the approach using a case study. The fourth [Epé&r extension to incorporate
transient head measurements and to the estimatidwe starativity (Dagan and Rubin, 1988).
Dagan and Rubin were the first to solve the inversél@no for time-dependent flow in an
analytical framework, but Carrera and Neuman (1986a, 1986medefi numerically-based
procedure to solve this problem some years before.

The steps in the calibration process

The steps to be taken in the linearized semi-andl@jmaroach are similar to the ones which
have to be taken in the linearized cokriging approach.eédevy the authors pay less attention
to the first and last step regarding the structure sefeetnd focus on the second step, the
maximum likelihood procedure.

1. Maximum likelihood estimation of structural parameters.

The starting point is steady state or transient $katewith the presence of recharge in a
2-D domain at which some transmissivity measuremerdshgdraulic head measurements
have been taken. The aim is to estimate a vectstro€tural parameters which describe
the random transmissivity field jointly with the ramddnead field. Generally these parame-
ters are the average log transmissivity, the log mnessvity variance and the integral scale
of transmissivity. In order to estimate the parangetenumber of assumptions are made
(Rubin and Dagan, 1987a):

(i) The variance of log transmissivity is smaller than one so that the gdewater flow
equation can be linearized by a first-order small peatioh analysis.

(i) Log transmissivity is normally distributed with estant mean and isotropic expo-
nential covariance.

(i) The average head shows a quadratic trend in space.
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In case of transient groundwater flow the following addal assumptions are made (Da-
gan and Rubin, 1988):

(iv) Storativity is constant in the spatial domairdaecharge is constant in space, but
variable in time.

(v) The transient groundwater flow equation is splitvmo fparts. One part corresponds
to the flow field after the effects of the pumping welle filtered out, and the other
part is related exclusively to the pumping wells. The waith is related exclusively
to the pumping wells is expressed by a generalizatioheoTheis elementary solu-
tions for each well in an unbounded domain and for tinpekléing pumping rate.
The measured transmissivity or, if a transmissivigasurement at the well is not
available, the effective transmissivity value is usethe generalization of the Theis
elementary solution.

(vi) The remaining part of the solution, with the eff®f the pumping wells filtered
out, is related to the recharge and to the boundary eaomglitt is assumed that the
expected head value has a slowly varying quadratic tretimden In addition, a qua-
si-steady state representation is adopted, describingatt&ent groundwater flow
as a series of (different) steady states in time.aMeeage head component is related
directly to the recharge and indirectly to the boundandgions, while some others
terms in which time derivatives appear are neglected.

(vii) The residual head (the head minus the expected Headiltering out the effects
of the pumping wells) is assumed to satisfy a Poisson iequand the time deriva-
tive is neglected for the same reasons as mentioriecebe

(viii) The effect of the presence of boundaries is takeo account in an indirect, ap-
proximate way. First, the justification for adopting ghesentation of the head as a
gradually, in space and time, varying function, resultdypfiam the boundary con-
ditions. Second, the covariances of the transmigsand hydraulic head values at
two different points are taken equal to those pertairangrt unbounded domain.
This holds if the points are sufficiently far from theundaries. In particular, it is
considered that, in a band of one integral scale flerbbundary, this assumption
does not hold. In the work of Dagan (1985) an even motectege assumption
was made: the flow domain was assumed infinite.

The linearization of the groundwater flow equation arel absumption that log transmis-
sivity is normally distributed with constant mean argamential covariance make it possi-
ble to derive, by a small perturbation approach (Grefenstion techniques), the head co-
variance and the cross covariance between transgityisssnd head. Dagan (1985, section
3) made these derivations for a uniform head gradient aihthRnd Dagan (1987a, sec-
tion 2) made derivations for the more general caseqfaaratic trend in head values, so
that also recharge can be identified. Finally, DagahRubin (1988, section 5) derived the
covariances for the case of time-dependent (quasi-stgealyhdwater flow.

Once the head covariance and the cross-covariandddg#ransmissivity are derived, the
likelihood function can be written in terms of theustural parameters that will be subject
to identification using a maximum likelihood approach.
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2. Some spatial invariant parameters can be estimated.

The constant storativity, the effective recharge lbanncorporated in the likelihood ex-
pression and estimated, together with their variardig®g the maximum likelihood pro-
cedure. The effective recharge would be a function & imtase of transient groundwater
flow. If recharge and storativity are the only quaesitof interest the calculations can be
concluded at this point.

3. Estimates of hydrogeological parameters by Bayesian updating.

After the structural parameters are determined, the vdtuethe hydrogeological parame-
ters and their estimation variances are by a Bayegdating procedure. It is assumed that
log transmissivity, hydraulic head and recharge are raabite normal distributed. The up-
dated expected transmissivity value (also referred tihesonditional expected transmis-
sivity) is the sum of the unconditional transmissiyilys a weighted linear combination of
transmissivity residuals and a weighted linear comlmnatif head residuals. The weights
are solutions, in this special case, of a cokrigingesystt is considered that these weights
are also random variables, because the estimatithe akctor of structural parameters (see
step 1) is associated with uncertainty. A linearizatiechnique is used to expand the
weights as a sum of the estimated weights plus a weighesd combination of the errors
of estimation of structural parameters. As a resulttha expression of the conditional
transmissivity covariance an extra error term appasssciated with the uncertainty in the
estimation of the structural parameters.

Some important characteristics of the method

The same comments which were made in the discussitredihearized cokriging approach
also hold for the linearized semi-analytical approauth @are repeated below. The differences
between the methods are minor.

In principle, the linearized semi-analytical approachepase inverse modelling of groundwa-
ter flow in a more general framework than the linesdi cokriging approach. The Bayesian
updating approach is a more general framework than thegeukrpproach to obtain the
conditional moments from the unconditional moments $&ary, transmissivity. The Bayesian
updating is not limited to Gaussian processes and producesitimete characterization of
the variable of interest, not just the expected vahee the covariance. However, in a reply,
Kitanidis (1986) states that for other than multi-norhatributed variables the integration of
the equations involved in the Bayesian updating equation®ily be achieved numerically
with a prohibitive computational cost. In addition, Kidis argues that the data seldom in-
clude sufficient information to determine the finer dstaf the joint probability density func-
tion of the properties of interest. Finally, he stafgat even if the complete probability density
function of transmissivity is known no general and comapaially efficient method is known
to derive the probability density function of the piesbtne head. Another difference between
the linearized cokriging procedure and the linearized seafjdscal approach is that, in the
linearized semi-analytical procedure, an analyticaltgwi to the linearize equation is used,
while Kitanidis and others in their later works useuanarical procedure to solve the linearized
groundwater flow equation and to obtain the covarianceicea (Hoeksema and Kitanidis,
1984). Analytical solutions can only be obtained for simgometries, boundary conditions
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and input distributions. On the contrary, numerical sohgican account for complex geome-
tries, boundary conditions and inputs.

It should be noted that the linearized semi-analyippioach has a limited field of application,
like the semi-analytical cokriging approach. The (cra@ssjariance matrices and the estimated
means are obtained by a first-order linearizatiothefgroundwater flow equation. This linea-
rization is valid for logy transmissivity variances below 1.0. However, in pcaclbbg, trans-
missivity variances above 1.0 are common. In additibe, effect of the boundaries is neg-
lected. Rubin and Dagan (1987a) use more restrictive assamptith respect to the boun-
dary conditions than Kitanidis and others in order tlvesthe linearized groundwater flow
equation. In particular, Rubin and Dagan state that thewgstions made to solve the equation
are violated for the zone which is within one intégeale of the boundary. Finally, and most
importantly, the use of the transmissivity field ob&ml as input to a groundwater flow solver
will yield a deviation between the measured and the atetilheads. This deviation will grow
as the log transmissivity variance increases.

The method determines a unique single best solution afitbese groundwater flow problem.
The disadvantage of a single best solution of the ievg@rsundwater flow problem is that it is
always smooth and it can never represent reality. édew given that the entire statistical
structure of the variables of interest is also detegdi it is possible to use their covariance
matrix to simulate multiple solutions to the inverseugmwater flow problem. The big disad-
vantage is that, in any case, the solution to the ghoater flow equation in the generated
fields will not honor the measured heads.

The linearized semi-analytical approach seems not teely flexible for extensions to complex
domains, three-dimensional flow, simultaneous estimatiba number of possibly spatially
variable parameters or the combined inverse modellirgyaundwater flow and mass trans-
port. The extension Dagan and Rubin (1988) made to tramgieahdwater flow is a quasi
steady-state approach. However, others extended th@dnstitcessfully to more complex
situations. Sun and Yeh extended the linearized approacansient groundwater flow, mak-
ing use of adjoint state equations (Sun and Yeh, 1992). Dyl fthat considering transient
groundwater flow yielded much better results than the giaeady-state approach of Dagan
and Rubin (1988). Grenier et al (1996) extended the methodganDend Rubin to cases of
non uniform groundwater flow and non stationarity of thean log transmissivity by a scale
separation approach. In the scale separation approablgbthesis of locally uniform flow is
made and conditioning is limited to neighboring data pdorts spatial covariance model de-
rived from scale-separation considerations. However, methodology is not suited for the
high non-uniformities encountered near wells.

An advantage of the linearized cokriging method is that ot CPU intensive method and
that it is conceptually simple.

The application of the linearized semi-analytical approach inwo case studies

We will discuss two applications of the linearized samalytical approach. One is taken from
Rubin and Dagan (1987b) and is about the inverse modellisigadly state groundwater flow
with the presence of constant recharge. The other skemlg with transient groundwater flow
with the presence of time-variable recharge (DagarRanuh, 1988).
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Rubin and Dagan (1987b) deal with the inverse modelling airglwater flow at the Avra
Valley aquifer in Arizona (USA). A total of 106 transsiisty values and 98 water heads are
available from the aquifer. The aquifer is divided int@ twegions, north and south, because
the transmissivity in the northern part is signifibamigher on the average than that of the
southern part. The spatially variable log transmigsigitd the effective recharge are deter-
mined separately, and simultaneously, for the two submegid the aquifer. The maximum
likelihood procedure results in the estimation of thetaeof structural parameters and its
associated estimation error covariance matrix. lfoisd that incorporating head measure-
ments reduces the uncertainty associated with theag&timof the vector of structural para-
meters. The maximum likelihood procedure is also carngdiar only transmissivity data or
only hydraulic head data. It is found that the use of batfsmissivity and hydraulic head data
results in the lowest estimation variances. The atktiso indicates that some recharge may
exist, although of a small magnitude.

Dagan and Rubin (1988) deal with the inverse modelling oskat groundwater flow on a
section of Israel’'s coastal aquifer. The aquifer i§20 km length and 12-20 km width and the
case study focuses on a subarea of 7 by 7 km, about 9 kmf ¢hstcoastline. The region is
an area with intensive pumping in summertime and aalifieicharge through wells in winter-
time. The modelling was carried out for the period ofobet 1970 until April 1971. In total 5
transmissivity measurements were available and 40 hydtadd measurements were taken
each month. There is a total of 29 pumping wells in #ggon. The drawdown induced by
pumping at the wells has been computed using the monthly pgirapah injection records.
These drawdowns are subtracted from the observed heade®8ys of the maximum likelih-
ood method the structural parameters are estimatedfdtinsl that values for the structural
parameters are strongly correlated over time. Thenastin of the structural parameters and
the estimation of transmissivity and storativity wh(l) that the first-order approximation of
the flow equation was valid for this aquifer, (2) thag tfuasi-steady approach was valid (the
estimates for the structural parameters show litéenghs between months), (3) that the max-
imum likelihood estimations of the structural parameberge a relatively small variance, and
(4) that the maximum likelihood estimates for conseeumonths display a variation of the
order of the spread indicated by the variance of estimai addition, it is found that the sto-
rativity is a parameter of low spatial variabilitynd recharge was estimated by different me-
thods. The estimates of recharge are close to essnmade by multiseasonal and regional
water balances and estimates based on texture an#lysis found that the head measure-
ments improve the characterization of the transwiigsfield dramatically; with only five
transmissivity measurements it was hardly possibth&wacterize the transmissivity field while
with the help of the hydraulic head data a more detalleatification was possible.

Graham and Tankersley (1994) derive closed-form expredsiotise unconditional head co-
variance, the cross-covariance between head anddogntissivity and the cross-covariance
between head and recharge. This covariances are d&dwed linearization of the groundwa-
ter flow equation using spectral transform techniques sswhaing an infinite aquifer. (In addi-
tion, it is assumed that the recharge has a zero amehthat is uncorrelated with transmissivi-
ty.) Once the covariances are known, the method ptdsces described earlier by applying co-
kriging to the data. The difference with the method ofiRand Dagan is the treatment of
recharge. Whereas Rubin and Dagan estimate a spatiabavef the recharge, Graham and
Tankersley produce a smooth spatially variable estiofatecharge.
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Graham and Neff (1994) apply the method presented by Gratdificakersley (1994) to the
Upper Floridan Aquifer in Northeastern Florida. A subarttne aquifer in which the assump-
tion of a constant mean hydraulic head gradient could d#ernwvas selected. The following
parameters: mean log transmissivity, log transmigseatiance, log transmissivity correlation
scale, mean recharge, recharge variance, rechargdationm scale, mean head gradient and
head variance, are estimated from the data. The redule estimation procedure show that
the estimation head variance is clearly lower indase in which both head and transmissivity
data are used than in the unconditional case. Howeheetransmissivity data have little con-
tribution to this reduction. The estimation log trarsswity variance is also clearly reduced by
the use of head data. In this particular case, thi®glydue to the large amount of head data
available compared to the few transmissivity measungsnét was also concluded that consi-
dering recharge in the estimation process had a largectmpahe resulting estimated log
transmissivity field. On the other hand, the resulasgmate map of recharge is successful in
identifying an area of spring recharge and to capture #jerrfeatures of the known areal
recharge patterns.

3.3 lterative non-linear methods
3.3.1 The Fast Fourier Transform Method

Methodology

Introduction

The Fast Fourier Transform Method was originally ahmétto solve the inverse groundwater
flow problem by relating the random head field and timeloan transmissivity field by lineariz-
ing the groundwater flow equation in the Fourier space.(Gitwss) covariances are found by a
spectral representation. As such, the method is venasito the ones presented in section
83.2, since it is based on a linearization of the femuation. Later this method has been ex-
tended to account for the non-linear relationship betweansmissivity and hydraulic head in
the computation of the head covariance and the heashtissivity cross-covariance using an
iterative approach. Moreover, the method does notratdita single best smoothed transmis-
sivity field, but a simulated transmissivity field whicesembles the spatial variability as ob-
served in the field. Therefore the method is alsamedeto as an iterative co-conditional simu-
lation approach. We focus in the presentation of thiaaeeby Gutjahr et al. (1994). Howev-
er, in this paper, Gutjahr and co-workers devote few cemtento the iterative aspect of the
approach. Later Yeh and others (Yeh et al., 1995; Yeh,el996) discuss the iterative ap-
proach and present its mathematical basis. Section 8B8ilBf#esent the discussions by Yeh
and co-workers. The Fast Fourier Transform Method vedsthre first method to take into
account the nonlinear relationship between transntissind hydraulic head neither the first
method aiming to produce multiple realizations of co-caomwh transmissivity fields. We dis-
cuss the Fast Fourier Transform now because it iseatdinodification of the methods pre-
sented before in section §3.2.



B RP OFSS 98-001/A 170/245

The steps in the calibration process

1. Estimate covarianceshe authors consider 2-D steady state groundwater flcam inn-
bounded domain. The objective is to simulate a transitys§eld conditional to both
transmissivity and hydraulic head data. It is assumedtitiiasmissivity and hydraulic head
are second-order stationary random fields. The groundWateequation is linearized by a
small-perturbation analysis. Then the spectral reptagen algorithm is applied to get a re-
lationship between the spectral components of trassfitysand head, from which it is ex-
tremely easy to derive the spectral density of hydrdndmd and the cross-spectral density
of hydraulic head and transmissivity. Finally, the aand cross-covariances are obtained by
using the two-dimensional inverse Fourier transform jhutand Wilson, 1989). Thus, the
(cross) covariances are obtained through a lineaizapproach, like in the linearized co-
kriging method and the linearized semi-analytical method.

2. Co-conditional simulationThe Fast Fourier Transform algorithm is applied to geere
unconditioned transmissivity and head fields with th@<g)y covariance functions deter-
mined in step 1 (Gutjahr et al., 1994). Conditioning is undetkias reproduction of the
transmissivity data and as reproduction of the lineltiomship between head and log-
transmissivity established before. In order to apply dtep it has to be assumed that trans-
missivity and hydraulic head are jointly multivariatemal distributed. The conditional rea-
lizations of transmissivity and hydraulic head are fobgdthe sum of the unconditional
transmissivity and hydraulic head fields plus a weightesaticombination of differences
between measured and simulated data (both transmisendtyieads). The weights are de-
termined by solving a cokriging system. Until now, thegaedure to determine transmissivi-
ty statistics conditioned to transmissivity and hydcabkad data is very similar to the me-
thods presented in sections 83.2.1 and 83.2.2. The main anthperyant difference with
the methods in section 83.2 is that the authors focssmarnated fields instead of estimated
fields.

3. Solve the groundwater flow equatiohhe resulting transmissivity field is used, together
with boundary conditions, to solve the groundwater flqwagion for hydraulic head. The
simulated heads will differ from the measured heads, edlyatihe log transmissivity va-
riance is large. The new head field satisfies theiwoiby equation. The head field based on
the linearized relation between transmissivity arablhdoes not satisfy this relation.

4. Apply again cokriging.The way the pseudo-conditional transmissivity field gatesl in
step 2 and the deviation between the generated headseandisured heads are used is
not clear from the paper. It is most likely that thewgrdwater flow equation is linearized
again around the new parameters and the (cross) caesiag-evaluated. Then return to
step 2.

5. Stopping criterion.The calibration process is stopped if the head fieddfiiciently close to
the measured head data.

Numerical experiments

Gutjahr and others test the methodology with numeriqa¢ements.
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The experiment is carried out in a square 2-D aquiferdef squal to 6.3 log-transmissivity
integral scale. An synthetic transmissivity field dhd steady-head solution of the groundwater
flow equation is used as reference. Several transitysgids with a mean log transmissivity

of -3 and different variances are considered. Preschbad boundaries are imposed on the
left and right boundaries of the system so that a uniteead gradient parallel to the x-axis is
created. The upper and lower boundary of the system pegnmeable. In total 30 transmissiv-
ity and 30 head samples are taken from the referends fdiich are then used in the condi-
tioning procedure. Different scenarios are studied anddoh scenario 100 conditioned fields
are generated. In order to compare the conditioned figddticles were tracked (no diffusion)
from the center of the field to the boundary, and frpaéhs and travel time distributions were
computed. Four cases with varying number of conditioning de¢ studied: (i) no condition-
ing, (i) 30 transmissivity values only, (iii) 30 headuwes only and (iv) 30 head and 30 trans-
missivity values. Three different cases with respedhée logo transmissivity variance are stu-
died: (i) a variance of 0.25, (ii) a variance of 1.0 aiidg(ivariance of 2.0.

For the case of a lggtransmissivity field with variance 1.0 it is found tmore conditioning
data (head and transmissivity) result in less variantiee arrival times of the particles. How-
ever, using 30 head values and no transmissivity valuesatience in the travel times was
hardly reduced. It is concluded that transmissivity dag¢anaost influential variance reduction
of arrival times estimates. With respect to thevatrocations of the particles it is found that
using 30 head conditioning data (and no transmissivity Jajugdds a notable reduction in the
variance of the arrival location, while using 30 cowdiing transmissivity data (and no head
values) hardly reduces this variance. It seems thatbljdihead data reduce mainly the uncer-
tainty in the travel paths. For the lggransmissivity variance of 2.0 the iterative approach
reduces the uncertainty in the travel times and traatils (compared are the results without
using an iterative approach and the results after thigedation). Furthermore, the simulated
head values after thé"4teration are very close to the measured head valinesconditional
distributions obtained for the case of ajlpgansmissivity variance of 2.0 by the iterative ap-
proach are compared with the «true» distributions. Theestdistributions are obtained by
brute force after generating a very large number ofstnisivity fields conditioned only to
transmissivity measurement and selecting those fieldsich the solution of the groundwater
flow equation reproduces closely the measured heads.doro¢shese transmissivity fields the
groundwater flow in the domain has been solved and ¢lds ffor which the measured head
values are closely reproduced are maintained. Thesedieddssed to calculate at several loca-
tions the distributions of hydraulic head and transnmigsand compare them with the distribu-
tions of head and transmissivity for the iterativetynditioned fields. It is found that after the
4" jteration the conditional distributions approach vegfl the true ones in most cases.

Some important characteristics of the method

The comments below refer to the advantages the BasieF Transform Method has as com-
pared with the linearized methods from section 83.2.

The Fast Fourier Transform Method (FFTM) is an attetoptircumvent the problem of the
first-order linearization of the groundwater flow equatidhe linearization based on a first-
order approximation is only valid if the unconditionatigace of log, transmissivity is less
than 1.0. Gutjahr and others (1994) start with a proceduyesiretfar to the linearized cokrig-
ing method, but update later iteratively the transmigshié@ld with the aim to match the meas-
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ured heads. The iterative approach results finally ram@smissivity field in which the solution
of the groundwater flow equation reproduces the measured. heaelgerative approach al-
lows to handle cases with a variance ofddgansmissivity above 1.0.

Gutjahr and others (1994) give little information aboutitbeative approach so that it is diffi-
cult to determine to what extent the proposed methoddadegids the problems associated
with the linearization of the groundwater flow equatibar example, the authors do not make
clear whether they update the hydraulic head covariaatexithe hydraulic head- transmis-
Sivity cross-covariance matrix or the transmisgigbvariance matrix at each iteration. Itera-
tively updated or not, in all cases these (cross) e matrices are estimated by a first-
order approximation of the groundwater flow equation.

Gutjahr and others use a simulation approach for sollagniverse groundwater flow prob-
lem. Although they do not state it explicitly, theimais to determine a sufficient number of
equally likely transmissivity simulations conditionedttansmissivity and head measurements.
This has a clear advantage compared with a single blkesios of the inverse groundwater
flow problem. By means of a solution in the form af @nsemble of transmissivity fields the
probability density functions of different input variablef the flow and transport equations are
obtained and in addition it is possible to obtain thébabdity density functions of output va-
riables like particle travel times or arrival posison

The Fast Fourier Transform Method seems moderatalplfiefor extensions to more complex
domains, three-dimensional flow, simultaneous estimaiioa number of possibly spatial vari-
able parameters or the combined inverse modelling afgiwater flow and mass transport. A
problem is that, like in the presented linearized metlmdsction §3.2, the (cross) covariance
matrices have to be determined by a linearizatich@fyroundwater flow equation. However,
the method is more flexible than the linearized mashbecause if these covariance matrices
can be computed the method can handle more complexaitsiaing the iterative approach.
Recently an extension to handle transient groundwiatertfas been made (Hughson, 1997).

3.3.2 The iterative cokriging-like technique

Methodology

Introduction

The second method we discuss which incorporates then@ankelationship between trans-
missivity and hydraulic head fields is the iterative agikg-like technique (ICT) by Yeh and
others. We discuss the method as presented in two Isepabtished papers (Yeh et al., 1995;
Yeh et al., 1996). The method starts like the linearizgdiging approach. In addition, the
linear estimator is improved in an iterative manridre two papers differ in the method in
which the iterative update is made. We discuss botheofrthods, with emphasis in the me-
thod presented in the later paper. This method is veriasito the iterative method of section
83.3.1 (the Fast Fourier Transform Method), but with #éebetiscussion of the iterative ap-
proach used.

The steps in the calibration process
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The first step in ICT is a straight application of tihearized cokriging method with no itera-
tions. However, ICT continues with an iterative psscghich improves the characterization
of the transmissivity field. The two articles formiglatwo different iterative updating pro-
cesses.

1.

«Classical» cokrigingAs in section 83.2.1 and 83.3.1. A very short summary isngive
here. A calibrated transmissivity field is obtainedabgokriged estimate of transmissivities
and heads. The necessary (cross) covariance mairgeasbtained from a linearization of
the groundwater flow equation by a first order approxinmatithis is the philosophy not
only of the linearized cokriging approach (see section 83.But also of the Fast Fourier
Transform Method (see section 83.3.1). The way the grm@s/ariances are obtained va-
ries. The perturbation-spectral analysis used in the Fasgier Transform Method to ob-
tain the (cross) covariance matrices is applied by atedl., 1995. A numerical method is
used by Yeh at al., 1996.

Solve the groundwater flow equatiorhe resulting (smooth) transmissivity field is used in
a finite elements steady state groundwater flow so(Mdre field used here is obtained by
cokriging, as opposed to the Fast Fourier Method whicksdtam a simulated field.) No-
tice that now the groundwater flow equation is solved rasida linearized version of it.
The two articles use two different approaches to dbkwegroundwater flow equation:

(i) The observed head values at the sample locatienglaced as internal constant-
head boundary conditions. Therefore, the simulated heladsvare equal to the
measured head values. The measured head values in thisagaseo influence on
the calibration of the transmissivity field sinceeyhare always reproduced exactly.
(Yeh et al., 1995).

(i) The flow equation is solved without setting consth@ad boundary conditions at
the grid cells corresponding to the head sample locatiets et al., 1996).

3. Apply cokriging againThe two approaches mentioned in step 2 are followeatidopp-

plication of cokriging, but the procedure differs.

(i) Cokriging is used again, but this time the transmigsastimate is not only function
of the measured transmissivity and head data, but alath the head data resulting
from the solution of the flow equation. It results imew cokriged transmissivity
field, which is again used as input to the groundwater #owation (Yeh et al.,
1995).

(i) The updated transmissivity at a certain locat®ihie transmissivity value from the
pervious iteration plus a weighted linear combinationhef head residuals (a head
residual is the difference between the cokriging heachattiand the measured head
value at a head measurement location). The weighidedeemined by solving again
a cokriging system. For solving the cokriging system updateahaes of the condi-
tional transmissivity covariance matrix, the comhal hydraulic head covariance
matrix and the conditional head-transmissivity cro®gadance matrix are needed.
The conditional transmissivity covariance matrixe@&sy to update. The other two
covariances are updated by approximating the residual hgadfrst-order Taylor
series. The sensitivity matrix which appears in #gulting expression is estimated
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by an adjoint state sensitivity method subject to bowyndanditions. The cova-
riance matrices are updated at each iteration (Yeh d1986).

4. Stopping criterionThe two different iterative approaches, as describstem 2 and step 3
use also different stopping criteria.

* If the absolute change in the head value between tweesdmg iterations decreases be-
low a specified tolerance at all grid cells, the catilon process is terminated.

* If the absolute difference in the variance of thenmesded transmissivity field between
two successive iterations is smaller than a prestiiblerance the iteration stops.

Numerical experiments

In Yeh et al. (1996) a synthetic study is presented tahesterative cokriging-like technique.

The results obtained from the iterative approach angpeced with the results from the non-
iterative approach. Synthetic heterogeneous transitysds are generated by a multiGaus-
sian random field generator with an exponential arogadrvariogram. These transmissivity
fields are considered as reference fields. The 2-D st&atly groundwater flow equation with
a constant-rate pumping well, no flux conditions at the uppd lower boundaries and pre-
scribed heads at the left and right boundaries is sobretthdése fields.

First a deterministic inverse problem is solved. Yehle(1996) use the term deterministic in
the sense that the inverse problem has a unique solth®head values at all the grid nodes
of the flow solver are known and all the transmisgivalues near the left boundary (one value
for each streamline) are known. The solution of therdenistic inverse problem taking head
and transmissivity values from a reference transwtigdield with a low variance (log trans-
missivity variance = 0.38) resembles for both theatiee and non-iterative approach very well
the «real» transmissivity field. However, even iis tbase the non-iterative approach gives a
too smooth transmissivity field, whereas the itemfpproach results in a transmissivity field
with a spatial variability closer to the «true» fielthe solution of the deterministic inverse
problem for a reference transmissivity field with higdriance (log, transmissivity variance =
3.01) results in a very smooth calibrated transmissivatg for the non-iterative approach and
a calibrated transmissivity field for the iterative@se which is again closer to the «real» trans-
missivity field. It is shown that due to the linear appmation of the groundwater flow equa-
tion in the non-iterative approach the updated transntis§eld is of bad quality, in spite of
the fact that the heads at all the grid cells are known

Also a stochastic inverse problem is solved, whiclameethat the hydraulic head values are
known on a limited number of locations. In total 30 efree head measurements and 5 error-
free transmissivity measurements are taken fromttiuex fields. It is found that the iteratively
updated transmissivity field reveals better the structafébe «true» transmissivity field than
the transmissivity field obtained by the non-iterat{elassical co-kriging) approach. Compar-
ing the updated transmissivity field by the non-iteratipproach to the updated transmissivity
field by the iterative approach, the latter is clo®ethe «real» field than the former and it is
less smooth. However, the iteratively updated transmtyssield is still smoother than the
«true» field due to the fact that the updating is achieyextdsting from a smooth kriged field
and adding smooth (kriged) perturbation surfaces.
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It should be commented that in the synthetic expersneoihducted (not only for this method
but in almost all cases) the reference log-transvitig$ields are multiGaussian. Therefore, the
methods are bound to work, since a key decision in thelaj@wnent of the algorithms is that
the log-transmissivity fields are multiGaussian. Howewe practice, frequently the spatial
distribution of transmissivities may be non-multiGaassand it is very common that not
enough data are available to conclude whether the spat@icorrelation pattern of transmis-
sivities is multiGaussian or not (Gomez-Hernandez ard,\1/998).

Some important characteristics of the method

In this discussion we focus on the second versioneofrtéthod (Yeh et al., 1996). The use of
the measured heads as boundary conditions in the sobftitve groundwater flow equation
does not seem very appropriate.

The iterative cokriging-like technique is an attempt t@whnvent the problem of the first-
order linearization of the groundwater flow equation. Tiearization based on a first-order
approximation is only valid if the unconditional varianaf transmissivity is less than 1.0. Yeh
and others use as a starting point the cokriging approachpart from the efforts made to
take into account the nonlinear relation betweenstrgsgsivity and hydraulic head by an addi-
tional iterative approach nothing new is added as comgdardde linearized cokriging ap-
proach. The newest variant of the method (Yeh etl8B6) has the same philosophy as the
linear methods of section 83.2 in the sense that thdtirg) iterative estimator of transmissivi-
ty is unbiased with minimal variance. Notice thatestmethods, developed earlier, like the
zonation procedure of Carrera and Neuman (see sectiod)g3h& Sequential Self Calibrated
Method (see section 83.4.2) and the Pilot Point Methasl §setion §83.4.3) already took into
account the nonlinear relation between transmigsanitl hydraulic head.

The final estimated transmissivity fields is condiibto the transmissivity measurements and
close to the hydraulic head measurements, although pnedwection of the hydraulic head
measurements is not explicitly stated in the calibraprocess. In spite of this, the transmis-
sivity field will in general honor the measured hydrabads reasonably, also for transmissivi-
ty variances above 1.0. The updating of the transmissivgé based on a first-order approxi-
mation of the hydraulic head covariance matrix andhyeraulic head-transmissivity cross-
covariance matrix. In addition, the transmissivityaaance matrix at later iterations is also
influenced by the linearizations, because in the updatingtion of the transmissivity cova-
riance matrix the hydraulic head covariance matrixtheccross covariance matrix appear. The
fact that the (cross) covariance matrices are updairgd adirst-order approximation means
that the quality of the updated transmissivity fieldsvigse if the transmissivity variance is
higher; especially the estimation of the auto-coneapattern of the transmissivity field is
expected to become biased.

The main difference between the method presented byeleh (1996) and the Fast Fourier
Transform Method (see section 83.3.1) is that Yeh andarers produce single best esti-
mates of the inverse groundwater flow equation as oppas@utjahr and co-workers who
produce equally likely realizations. The methodology taesehtheir goal is virtually the same,
but the Fast Fourier Transform Method should be deemedpesior since the transmissivity
fields generated with this method resemble the spatr@hility of transmissivity as observed
in the field and modeled by a covariance function.



B RP OFSS 98-001/A 176/245

Like the Fast Fourier Transform Method, the iterati&riging-like method seems moderately
flexible for extensions to more complex groundwatewfland possibly mass transport prob-
lems, for the same reasons as given in section 83.3.1.

3.4 Iterative numerical non-linear methods
3.4.1 The zonation procedure of Carrera and Neuman

Methodology

Introduction

The theoretical basis of the zonation procedure, éhadefor the inverse modelling of
groundwater flow developed by Carrera and Neuman, haspaddished in a series of three
papers (Carrera and Neuman, 1986a, Carrera and Neuman, 198&ra Gaad Neuman,
1986¢). We will explain the method by means of theseethaepers, although later the method
has been extended for the inverse modelling of couplaghdveater flow and mass transport
(e.g. Medina, 1993, Medina and Carrera, 1996).

In the method developed by Carrera and Neuman for salkimgnverse groundwater flow
problem, the exact formulation of the steady or temisgroundwater flow equation is used,
without linearizing it. The inverse problem solutiorolstained by an iterative fashion, in which
the groundwater flow equation is solved numerous timesnidst important characteristic of
the method is that aquifer parameters are estimatedl limited number of zones which parti-
tion the aquifer. Different parameters can be estich&r each zone such as, values and di-
rections of principal hydraulic conductivities in anisgic media, specific storage, boundary
conditions, or recharge rates.

The steps in the calibration process

The method of Carrera and Neuman can be summarizee fylidwing six steps (Carrera and
Neuman, 1986b):

1. Choose an initial set of parameters.

The following model parameter values have to be iizigdland may be subject to calibra-
tion: values and directions of the principal componehtsydraulic conductivities, specific
storage, boundary conditions and recharge rates. Theiawea matrix of all model para-
meters has to be provided, too. Argumenting that pri@rgin model parameters can oc-
cur due to different causes and calling upon the centritheorem, the authors conclude
that the errors must be Gaussian with zero mean p&temeter covariance mati@, is
block diagonal, its diagonal components being the covaiamtrice<C; for the different
parameters; it is assumed that prior estimates ofdheus types of parameters are mu-
tually uncorrelated. The covariance matrix of an imtlial parameteC; is the product of a
known or unknown positive scalar and a known symmetritipesiefinite matrixV;.
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The covariance matrix of the prior head errGrshas to be given, too. Carrera and Neu-
man use again the central limit theorem to statepghat head errors are Gaussian with ze-
ro mean; the reason being that there are a large mwhbentributing factors to the head
errors (Carrera and Neuman, 1986a). The covariance rodtitte prior head errorG;, is
the product of a positive, possibly unknown, scalar ananangtric positive definite matrix
V', which may be unknown up to one or more parametersatith®rs state that errors at
different well locations are normally weakly correldtand that this correlation is not likely
to change with time. It means that the head erraw steak spatial auto-correlation. This
auto-correlation structure is considered invariantriretiThe head errors may show tem-
poral correlation, due to systematic components optioe head errors.

The prior errors in the model parameters and the pead lerrors are considered indepen-
dent.

. Solve the groundwater flow equation.

The groundwater flow equation (steady or transient) ligedoby the finite elements me-
thod. The input parameter values necessary to sohgrolmdwater flow equation are, for
the first iteration, the prior estimates, for thesaduent iterations the updated values.

. Compute the gradient

During the calibration, all the unknown parameters béllestimated; the likelihood that,
given the observations, the estimated parameter vaheesue, given the observations A
likelihood function is formulated that results in an chbjee function to be minimized that
penalizes the deviation between the predicted heads anugasured ones (weighted by
the matrixVy) and the deviation between the updated parameter valdebenprior es-
timates (weighted by the matricés

The objective function value can be calculated after droundwater flow equation is
solved. Then, the gradient of the objective functiotinwespect to the model parameters is
determined. This requires, for each parameter, thetisgnsf the model fit with respect
to the perturbation of that particular parameter. Cargerd Neuman apply the adjoint
state method to calculate the gradient in an effisseyt (Carrera and Neuman, 1986b, see
also Carrera et al., 1991). The adjoint state method niiagessible to calculate the gra-
dient of the objective function without having to cadteal the sensitivity matrix (the Jaco-
bian matrix), which may result in important savingsGRU time in case the number of
measurement spatial locations is less than the nuafb@odel parameters. (The adjoint
state equations, like the groundwater flow equations,advedby finite elements.)

. Compute the updating direction.

Non linear optimization algorithms are used to calcutaee updating direction. Carrera
and Neuman alternate three different optimization algms during the calibration
process, namely Fletcher-Reeves Conjugate Gradientsyd®&r and Fletcher-Powell-
Davidon. It was found that alternating different optiri@a algorithms yields a faster con-
vergence (Carrera and Neuman, 1986b) than using any dliglisthms independently.
Fletcher-Reeves Conjugate Gradients does not use ara@sti of second order deriva-
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tives of the objective function with respect to thed®l parameters. The other two algo-
rithms make use of the second order derivatives and apfayedi methods to estimate
the Hessian matrix.

Once the updating direction is know, the objective fumcisominimized in the direction of
the updating direction by Newton’s method.

5. Update the parameter estimates.

The one-dimensional minimization by Newton’s methothe updating direction provides
the step size that multiplied by the gradient in the upglatirection yields a vector that
added to the previous iteration estimates results ingtated parameter estimates.

6. Check for Convergence.

Several criteria re used to decide whether to stopali@ation process or not. If none of
the criteria is met a new iteration is carried oetyrn to step 2), otherwise the procedure
stops. The stopping criteria are:

(i) the gradient norm is less than a prescribed minimum.

(i) the ratio of the norm of the gradient at the end efitération to the gradient norm at
the beginning of the iteration is smaller than a priesd value.

(i) the objective function value decreases below a usareditialue.

(iv) the relative change in objective function value fadfow a prescribed value.

Carrera and Neuman rely most on criterion (i), algiothe initial norm of the gradient is

dependent on the initial parameter estimates. With cespecriterion (iv) they state that

there are cases that the relative change in olgetiinction becomes very small and, in
spite of this, parameter values change significantty arrera and Neuman, 1986b).

Model selection criteria

Steps 1 till 6 summarize the calibration process ongeean zonation is selected and a given
covariance models is adopted. This model selectiotkéy step in the potential success of the
calibration process and for this reason, Carrera andrdn suggest the analysis of alternative
models and the application of a model selection criteridecide which model is most ade-
guate. They take advantage of the model structure idetificavork carried out in the con-
text of Box-Jenkins time series analysis and consittexr Akaike Information Criterion, the
Akaike Maximum Entropy Principle, the Hannan Criteriow ahe Kashyap Criterion. The four
criteria are based on the principle of parsimony in, teerything being equal, the model with
the smallest number of parameters is chosen. In detteacriteria balance the model fit (e.g.
the differences in observed and simulated heads) andithigen of parameters to achieve this
fit. The application of the model selection critesults, in general, in a zonation of the aqui-
fer in a small number of zones, for each of whiah parameter values are estimated. The zo-
nation is such that if the number of zones would be antgdethe model selection criterion
would give a less favorable result because the increffiee number of parameters is not
compensated by a sufficient improvement in the model fit
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Numerical experiments

Two examples of application of the zonation proceduréhfernverse modelling of groundwa-
ter flow are given by Carrera and Neuman (1986c). A stintegample, and a real case study.
We will give some results from the synthetic study. phper demonstrates, however, that the
method can also handle successfully real world situations

In the synthetic example a 2-D groundwater flow problem square aquifer is considered. A
mix of different boundary conditions are used: no flowrtmaries at the top and right, a pre-
scribed head boundary at the bottom and a prescribedbfowdary at the left. The aquifer is
divided in nine constant transmissivity zones. Twolsrele pumped from the beginning of the
simulation period. The steady state flow problem priggumping and the transient flow prob-
lem during 1000 days are solved by a finite elements codetdhl18 head measurements are
taken from the «true» head field. These head measurearent®rrupted by white Gaussian
noise. Nine sets of head measurements are considbred:gets from three different scena-
rios; the scenarios differ in the degree in the amotinbise added to the head measurements.
The noise has zero mean and variable standard desiatfdh01 m, 0.10 m and 1.0 m. The
following conclusions can be drawn (Carrera and Neud@86c):

* In the case that transmissivities are estimated &t@ady state data, without prior informa-
tion on transmissivity, the solutions are somewhatalyle. The results are better for head
data which are less corrupted by noise than for headvdath are corrupted by noise
with a standard deviation of 1.0 m.

* Including prior information on transmissivities imprové® estimates of transmissivity.
The final estimates lie, in general, between therpgimates and the estimates without
prior information.

* The error covariance matrix is a good representatfatheo actual errors. It is also illu-
strated how this matrix could be used to analyze tlagivelworth of data. Including tran-
sient data together with steady state data reduceseadligenvalues of the error cova-
riance matrix by about half order of magnitude in baikes indicating a reduction of the
uncertainty on the estimates.

» Carrera and Neuman illustrate how the error covariamateix can be used for monitoring
network design both in space and time. The determirfaat;dndition number and the in-
dividual eigenvalues of the matrix are useful criteriadmpare monitoring networks.

* In another experiment, ten different conceptual modelsansidered, each with a differ-
ent transmissivity zonation pattern. The aforemeetibmodel selection criteria are used to
choose the best parameter zonation pattern among a&nompiven alternatives. Carrera
and Neuman find that the Kashyap criterion is the rapptopriate among the four criteria
tested, because it recognizes that if the head dateoengpted severely with white noise
there is little justification for an elaborate moudath a lot of parameters.

* The method has also been applied successfully to estamatttaneously different kind of
parameters, like transmissivities, areal recharge; floross the left boundary and head at
the bottom boundary.
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Some important characteristics of the method

The work of Carrera and Neuman addressed various new.issuwes novel not to linearize
the groundwater flow equation for the solution of theemse problem and successively im-
prove the estimates of the aquifer parameters by @ativte approach. Furthermore, they used
new approaches in the context of groundwater flow ievensdelling, like the adjoint state
approach for the calculation of the gradient (a moreldétdiscussion can be found in Carrera
et al.,, 1991) and the alternating of different optimizaadgorithms in determining the updat-
ing direction from the calculated gradient.

The inverse groundwater flow problem is solved by takmg account the nonlinear relation-
ship between hydraulic heads and transmissivities. ®taad can therefore also be applied to
transmissivity fields which have a lggrariance above one; the method is not limited tostra
missivity fields with a small variance as the methpdssented in section §3.2.

In order to circumvent the ill-posedness of inverse lprag and to achieve a meaningful solu-
tion the authors propose the estimation of model pammein a limited number of zones
which divide the aquifer. A disadvantage of this is thatdpatial representation of the aquifer
parameters is too smooth. Moreover, it iIs somewhifical to assign constant parameter
values to large zones. Notice that for example iditlearized cokriging approach (see section
83.2.1) and the iterative cokriging-like technique (see se@®3.2), in which also a single
best smooth solution is determined, the calibratedstnasivities vary gradually instead of
step-wise throughout space. In the linearized cokriging appraad the iterative cokriging-
like technique a series of structural parameters whichridesthe cross correlated random
fields of hydraulic head and transmissivity are calémlatCarrera and Neuman calibrate the
spatially variable values of transmissivity directy, that, in order to get a well-defined para-
meter estimation problem, the number of zones athwpezameter values are estimated has to
be limited. Carrera and Neuman state that the numbeoras in which to divide the aquifer
may be determined by model selection criteria. Furtbegnthe authors stress the importance
of including prior information about the parameters ia #stimation criterion to reduce the
degree of ill-posedness of the problem.

In a comparison made by Carrera and Glorioso (1991) olindarized cokriging approach
(see section 83.2.1) and the zonation procedure it is suggestethe methods are basically
the same, except at the stage in which the groundwateefiuation is linearized and because
the zonation procedure continues the calibration bteaative approach. According to Carre-
ra and Glorioso (1991) the linearized cokriging approach ytbldlssame results as the zona-
tion procedure after the first iteration. Subsequenétiens result in an improved calibration
of the aquifer parameters. In a reply, Kitanidis stabas the linearized cokriging approach
does yield the same results as the first iteratioth@fzonation procedure. According to him,
the linearized cokriging approach yields unbiased estimatksninimum variance and a relia-
ble estimation of the error covariance matrix. Eb@ation procedure, on the contrary, yields
biased estimates of the aquifer parameters and a notéee@stimation of the error covariance
matrix, especially in case of a fine discretizatidthe aquifer. Kitanidis states that this bias is
due to the parameter estimation employed procedure in \théchovariance parameter esti-
mation is detached from the estimation of the spatiahble (Kitanidis, 1996).
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The zonation method determines a unique single bestaotatithe inverse groundwater flow
problem. See the sections 83.2.1 and 83.2.2 for the disadvauatsggeiated with a single best
solution to the inverse problem. However, as all mgshthat provide an estimation error co-
variance, their single best estimate together wihestimation error covariance can be used to
generate realizations with expected value equal to timats and covariance equal to the
error covariance.

The method is flexible to handle complex groundwater fiitwations with mixed boundary
conditions and non rectangular domains due to its numeratale. The method allows to
estimate a series of aquifer parameters and has albeadyextended to the combined inverse
modelling of groundwater flow and mass transport (Medina, 19@8jna and Carrera, 1996).

3.4.2 The Sequential Self Calibrated Method

Methodology

Introduction

The self calibrated method (SCM) was first outlinedSajhuquillo et al (1992). An extended
description together with applications was presentedsaries of three papers by Gdémez-
Hernandez et al. (1997) and Capilla et al. (1997, 1998). This siisou®cuses in the latter

three papers. Some extensions of the method to inaigg@undwater flow and to the calibra-
tion of storativities, which have been made receuntlg also discussed.

The SCM can be considered as the first inverse sstdchsimulation method aiming to the

direct generation of realizations of transmissiviglds conditional to both transmissivity and
piezometric head measurements. Besides, conditioningzorpetric head is achieved through
the solution of the groundwater flow equation, not throagh linearization. The difference

with respect to the zonation procedure of Carrera ansiide is in the parameterization of the
transmissivity spatial distribution of each realizatitn the SCM, the spatially variable trans-
missivity values are parameterized as the sum of atsaesimissivity field obtained by stan-

dard geostatistical techniques plus a perturbation of thee dield which is expressed as a
linear function of the perturbations at a selected nurobdocations referred to as master
blocks.

The steps in the calibration process
1. Generate a seed field.

A seed transmissivity field is generated which honbesttansmissivity data and displays the
spatial variability observed in the field and modeledalwariogram. At this stage, prior es-
timates of other parameters, like boundary conditiodsirgerior recharge or leakage rates,
are made. This prior estimates can be subject of updddingg the calibration process if
deemed necessary. In case of transient groundwaterefioation, also prior estimates of
storativity and time-dependent recharge or leakage ratestbh be made. It is also possible
to generate a seed storativity field (possibly joictyrelated with the transmissivity field),
honoring the storativity data and displaying the spatailability observed in the field as
modeled by a variogram (and possibly a cross-variogram).



B RP OFSS 98-001/A 182/245

2. Solve the groundwater flow equation.

The steady or transient groundwater flow equation isesidby the finite differences method
using the parameter values of the current iteratiortHertransmissivity field, boundary
conditions, time-dependent recharge rates and the stiyragaild.

3. Evaluate the penalty function

In the self calibrated method an objective functiamilar to the one used by Carrera and
Neuman is employed. The objective function is the sumqgofared differences between
measured and simulated heads, weighted by a head errox, iplasia sum of squared dev-
iations between the updated parameter values and theegtiorated parameter values,
weighted by the covariance matrix of the correspondimgrpeter. Weights are assigned to
the two terms of the objective function. It is conmto repeat the calibration procedure
(steps 1 to 6) for different weights. The objective fiorcvalue can be calculated after the
groundwater flow equation is solved.

4. Compute the updating direction.

In addition, a first-order approximation of the solut@ithe groundwater flow equation in
the updated transmissivity field (and eventually updated tstitydield, updated boundary

conditions and updated estimates of recharge rates)amedtby a first order Taylor series
expansion around the head solution in the transmisdiglty from the previous iteration.

Notice that the linearization is made after solvihg full groundwater flow equation and
calculating the objective function value and its only psep® to define an updating direc-
tion.

Two different procedures are available to calculateuthgating direction. In both proce-

dures the transmissivity update is expressed as a lmeetian of the updated values at a
selected number of master blocks spread over the aquiferegular way; therefore, the

number of parameters to optimize is equal to the nunfo@aster blocks. One of the pro-

cedures is based on the computation of the sensitvéfficients required to compute the
gradient of the objective function, the other proceduss tise adjoint-state formulation to

compute directly the gradient of the objective functigrplssing the computation of the
sensitivity coefficients.

5. Update the parameter estimates.

The perturbations at the master blocks, which arestlect of the optimization, are de-
termined by the product of the updating direction and thesite. These perturbations are
then interpolated to all the grid cells by ordinary kgifhe updated transmissivity field is
the sum of the transmissivity field at the end of phevious iteration plus the perturbation
field. In a similar way an updated storativity field (sofithe storativity field at the end of

the previous iteration plus the storativity perturbafiefu), updated boundary conditions
(sum of the boundary conditions at the end of the previetation and calculated pertur-

bations) and updated leakage or recharge rates (a sune®fatathe end of the previous
iteration and calculated perturbations) can be obtained.



B RP OFSS 98-001/A 183/245

6. Check for Convergence.

A number of criteria is used to decide whether to st@pctdibration process or not. If
none of the criteria is met, the procedure continuek btmstep 2, using the updated para-
meter estimates as the seeds for the next iter&tiwnstopping criteria are:

(i) the objective function value decreases below a usareditialue.
(i) the relative change in objective function value fafow a prescribed value.
(i) the number of iterations reaches a user defined maximaumber of iterations.

Numerical Experiments

In Capilla et al. (1997) a number of controlled numerizgpbeiments are presented. In all cas-
es, a 2-D rectangular domain (60 x 60 grid cells) under steatyy flow without sources or
sinks is considered. Heads are prescribed along all faurdaoies. The reference lgdrans-
missivity field has zero mean, unit variance and dgatr correlation distance of one third of
the domain size. Uncertainty in boundary conditiom®isconsidered. The reference heteroge-
neous transmissivity field is sampled at a few locatifor transmissivity and head values
which are used as conditioning data for the generatitrao$missivity fields. In the base case,
the reference log transmissivity field and the refeeesteady state head field are sampled at 30
locations and a total of 100 master blocks are laid owt oegular grid. With respect to this
base case some variations are studied, such as sigsitiy the log transmissivity variance,
the number of conditioning data, or the number of masteks. For each scenario 10 trans-
missivity realizations are generated conditional emgmissivity and head measurements. The
main findings are:

* The transmissivity fields are conditional to the dieatate head data, since the head data
are reproduced by the solution of the groundwater flow emuatithe resulting fields. It is
found that conditioning to head data, in addition to trasswuity data, improves the over-
all reproduction of the reference head field and at &meestime reduces its uncertainty,
with respect to the case in which only transmisgiiita are used for conditioning. Simi-
larly, conditioning to head data also improves the tressvity estimates. Satisfactory re-
sults are also obtained for a reference field witholtrgnsmissivity variance as high as 2.0.
It is found that, there is a threshold on the numbehneafd data beyond which it is not
worth to collect any additional head data.

* When the variogram of the seed field departs from theéemeariogram used for its gener-
ation (due to ergodic fluctuations) the updating procedure asrtbe seed field so that
the final update field has a variogram which is cloeseghe model one.

* From a sensitivity analysis on the number of maklecks it is concluded that at least 3
master blocks per range in each direction are neededen for the algorithm to work.

Wen et al. (1996) present another synthetic study whiclodstmates the worth of piezometric
head data versus transmissivity data. A synthetic 2t@enece field of 30 km by 30 km which
has been discretized into 60 by 60 square cells of 500 mds Tise reference lggtransmis-

sivity field had a mean of —0.6, a variance of 0.75, andaropic spherical variogram with a
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range of 8000 m. The steady state groundwater flow equatisoivied by finite difference
using prescribed boundary conditions, resulting in theaeéer head field. Then, the advective
travel paths and travel times of four particles areputed. To determine the relative impact
that measurements of transmissivity and head would inathee advective travel predictions,
64 different sampling configurations were considered witleréiht combinations of head and
log transmissivity data sampled from the referencddidFor each of the 64 sampling configu-
rations, 250 conditional realizations of transmissivitgre generated. The main conclusions
are, the best predictions are obtained with the langasiber of data of both type, transmis-
sivity data have a larger impact than head data in theigtion of travel times, whereas the
opposite is true for the prediction of travel paths. dswalso found that when no or little data
are available, head measurement are more valuablér#msmissivity measurements; however,
there is a threshold number of head measurement beyaiod additional measurements are
virtually irrelevant.

Some important characteristics of the method

Like all the methods discussed in section 83.4 this methedSCM is not limited to transmis-
sivity fields with small variances because no fireley approximation is made to establish the
dependence between piezometric head and transmissik@yfull groundwater flow equation
is iteratively solved numerous times in order to mabhehmeasured heads. As such, if the final
updated parameters are used as input to the groundwater flolordha measured heads
are reproduced. On the contrary, for the methods presentection 83.2 this is in general
not the case.

The SCM aims to the generation of an ensemble afitonally simulated transmissivity fields
(and eventually an ensemble of conditionally simulatedasivity fields, boundary conditions
and recharge) calibrated (conditioned) to steady statdransient state head measurements.
This has a clear advantage compared with a single blkesios of the inverse groundwater
flow problem, particularly for later analysis of masmnsport. Using the ensemble of transmis-
sivity fields generated, it is possible to compute ndy the probability density functions of the
input parameters, but also the probability density funstiof output variables such as travel
times or solute concentrations at given control loocat

The method is, due to its numerical nature, flexibleandle complex groundwater flow situa-
tions with mixed boundary conditions and non rectangulanailts. The method has already
been extended to the inverse modeling of three dimealsipoundwater flow. Further exten-
sions are possible with the only limitation being teenputer resources because the method is
very CPU intensive.

Application of the methodoloqgy to the WIPP-site

The Waste Isolation Pilot Plant (WIPP) is a potérdieation to host a repository for the dis-
posal of radioactive waste. The approval, if granteégeseln performance assessment analys-
es; a key component is evaluating the potential for nadi@e transport from the under-
ground repository to the accessible environment by groatedw The WIPP repository is lo-
cated approximately 650 meters below the land surfaceeitotter part of a predominantly
halite formation. In addition, it is thought that thal€ébra dolomite formation is the principal
pathway for transport of radionuclides to the accessinaronment in case of escape of par-
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ticles from the repository. Due to some secondary gsaselike halite dissolution, subsidence,
and calcium sulfate hydration, fluid density is spatiallyiable. Also a strong spatial hetero-
geneity in transmissivity exists. The thickness @& @ulebra Dolomite at the WIPP site is on
average 7.7 m.

Capilla et al. (1988) assume confined 2-D steady stateifidive Culebra formation without
sinks and sources. Along all boundaries, prescribed headsvate set which were obtained
from preliminary reports by SANDIA National Laboras. The conditioning data are 33
steady state head measurements, 37 transmissivity meastse and 31 water density mea-
surements. Groundwater flow and advective transportalyzed. Particles are released from
the hypothetical repository and arrival times, andrartocations, to the southern boundary of
the model area are computed.

A total of 300 log transmissivity seed fields are generatenditional to the transmissivity
measurements and displaying the spatial variability ebdein the field and modeled by a
spherical variogram. The variogram is modeled as thecfutmree nested structures, which
take into account a strong zonal anisotropy. For eattedields the groundwater flow equa-
tion is solved by finite differences using 43 by 61 squavekisl of 500 m by 500 m. The 300
transmissivity fields are then calibrated to steadiesheads. The most important results are:

» The SMC can be applied to a real case with strong spat@rogeneity.

» Conditioning the transmissivity fields to steady staads results in a reduction of the en-
semble variance of both transmissivity and hydradmdh Also uncertainty about the travel
paths and arrival times of the released particles recwatezably.

* When the boundary conditions are calibrated togethdr tivé transmissivities, the repro-
duction of the measured heads improves. The side effacteiduction of the travel times
due to the systematic reduction of the overall gradiemtss the formation.

3.4.3 The Pilot Point Method

Methodology

Introduction

Originally the Pilot Point method was formulated asamdard inverse groundwater flow prob-
lem yielding a single «best» map of conductivities (dedlaet al., 1984). However, we wiill
discuss the newest version of the Pilot Point metiRam@Rao et al., 1995; LaVenue et al.,
1995) which pursues the generation of multiple realizatitwesthe Self Calibrated Method
(see section §83.4.2).

The aim of the method is to generate a large ensevhldqually likely transmissivity fields,
each of which is in agreement with all the measured aiadl, in this respect, can be considered
a plausible model of the true aquifer transmissivitydfi@lhe methodology can handle both
steady and transient groundwater flow, in 1-D, 2-D or 3ibh the possibility of spatially
variable fluid density. In the discussion of the methawil focus on the 2-D problem (the
authors do not present 1-D or 3-D examples).
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The steps in the calibration process

The method, which is implemented in the GRASP-INV camsists of the following steps
(these steps are repeated for each simulated transtyiisisl (RamaRao et al., 1995):

1.

Simulation of a transmissivity field@he turning bands simulation method is used to gener-
ate a transmissivity field which is conditional t@ tfnansmissivity measurements.

Solution of the groundwater flow equatidrhe steady or transient groundwater flow equ-
ation is solved for the transmissivity field with giveoundary conditions by finite differ-
ences. A fully implicit scheme is used to solve thadient groundwater flow equation. It
is possible to handle cases with spatially variabid fiiensity.

The objective functionThe model fit criterion is a weighted sum of the squaledations
between the computed and measured pressures at eachnl@ratitime where they are
available. During the calibration process the fit m#w computed and measured pressures
improves. In case of transient groundwater flow fits¢ inverse problem for steady
groundwater flow is solved (so that the solution offti equation is close to the meas-
ured steady pressure values) and afterwards the trarisi@nproblem. The steady state
calibration should not be degraded during the course ofi¢rdrsalibration and therefore
different weights can be given to the steady part obthective function and the transient
part.

Calculation of sensitivity coefficients for the objective functlancase the model fit be-
tween computed and measured pressures is not good enougnditieity coefficients of
the objective function with respect to a change ofttaesmissivity in each grid block are
calculated. The objective is to determine the grid bloskl the highest sensitivities.
These sensitivity coefficients are obtained throughbiatsensitivity analysis. Because of
the considerable amount of CPU time needed to compute the authors developed an
ad hoc method that does not require their exact compuit@tieach grid block.

Pilot Point Location.A main characteristic of the method is the use ot pbints. A pilot

point is defined by its spatial location and by the gnaissivity value assigned to it. The pi-
lot points are placed at locations where their poteiatiaeducing the objective function is
the highest, that is, the locations where the absalalue of the sensitivity coefficients is
the largest. The authors found from computer experiméatsusing one or three pilot
points in the optimization yields very similar resulbgcause normally the grid cells with
the highest absolute values for the sensitivity caefits are located next to each other.

Optimization and updatingThe authors distinguish between two optimization lew&ls
the inner optimization level, the transmissivityuesd at the pilot point locations are deter-
mined through an iterative non-linear optimization pdhge, that alternates Fletcher
Reeves algorithm, the Broyden algorithm and the Davigéletcher-Powell algorithm.
Once the optimal transmissivities at the pilot poadakions are determined, the transmis-
sivity field is updated using kriging and a new iteration lef buter optimization level
starts. (Back to step 4 to recompute the sensitivityficeats and determine new loca-
tions for the pilot points.)
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7. Convergence criteriaAt the inner iteration level, during which the tramssivities at the
pilot point locations are calculated, a total of fieneergence criteria are used to decide
whether to stop the optimization process:

(i) the objective function value drops below a prescribedhmim.

(i) the number of iterations equals a prescribed maximum nuohli@er iterations.

(i) the ratio of the norm of the gradient to the initiakm decreases below a prescribed
value.

(iv) the gradient norm is less than a prescribed minimum

(v) the relative change in objective function falls belwrescribed value.

At the outer iteration level two convergence crit@na used, which determine whether the
calibration process as a whole is finished. Thesgergence criteria are:

(i) the objective function value drops below a prescribedhmim.
(i) the number of iterations equals a prescribed maximum nuohlo@iter iterations.

Some important characteristics of the method

Many of the comments given about the Sequential Sditbr@ged Method also hold for the
Pilot Point Method; the method can handle cases withrance of the log transmissivity
field above 1.0 and generates an ensemble of equally $kélyions to the groundwater flow
inverse problem. See section 83.4.2 for more detailed eotsmabout these advantages.

The main differences between the Pilot Point Method e Self Calibrated Method stand
from their different initial aims. The Pilot Pointd¢thod was originally devised for estimation
purposes, in this respect the concept of pilot point veag appropriate: the single point that
should be modified in a kriging map that would produce the d@gstoximation to the meas-
ured piezometric heads. This concept can be applied arfitebasextended into a simulation
context. However, in a simulation context, the idéanodifying sequentially an initially hete-
rogeneous field is suboptimal. In this respect, the Galibrated Method, which was devised
for stochastic simulation, does not focus on optimeation of pilot points but on a simple
way to parameterize a perturbation to an initial sedd that can be easily optimized and that
will ensure that the final updated field does not depart atiaally from the original seed field.
The master blocks in the Self Calibrated Method angilbé points in the Pilot Point Method
have the same purpose, parameterize a perturbatiorrafismissivity field. In the Self Cali-
brated Method, the master block perturbations covewhwde formation and are computed all
at once, whereas, in the Pilot Point Method, thet pimnt values are computed sequentially
and are located at the locations with higher sergitogefficients. The authors of the Sequen-
tial Self Calibrated Method state that at least 3 endsibcks per correlation range are neces-
sary (Capilla et al., 1997). On the contrary, the autbbtee Pilot Point Method state that the
use of just one pilot point in each inner iteratioapsmal (RamaRao et al., 1995).

The method is, due to its numerical approach, flexibleéaodle complex groundwater flow
situations with mixed boundary conditions and non rectamngldmains. The method can al-
ready handle variable density groundwater flow, estimatiodifferent aquifer parameters and
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three-dimensional groundwater flow. Further extensioaspassible with main limitation the
CPU time because the method is very CPU intensive.

Application of the methodoloqgy to the WIPP-site

The methodology has been applied for the inverse maglafiingroundwater flow at the
WIPP-site (LaVenue et al., 1995). Before we already ptedem brief site description of the
site (see section §3.4.2).

The authors assume a 2-D flow system, because of thieree of low permeability beds
above and below the Culebra formation. The northwesieundary of the modelling domain
is partly a no flow boundary and along the other bounsi@rescribed heads are imposed. The
prescribed head values are obtained by kriging the obséeads. The variogram and the
measured transmissivities are used to generate contisiomgations of transmissivity. The
calibration of the transmissivity field is constrdhto the kriged transmissivity plus or minus
three times the kriging standard deviation.

In total 70 transmissivity fields are calibrated toaste state heads and transient state heads.
The transient state heads come from three differenpjmgnests, all performed in 1988. An
analysis of the resulting transmissivity fields aftafibrating to steady state heads shows that
the root mean squared error (RMSE) between calculat@dlaserved steady state heads is
between 1.5 and 2.5 m for most of the fields. It is fourad if the initial mismatch between
simulated and measured heads is larger, more pilot poméstbabe placed to calibrate the
transmissivity field.

The calibrated transmissivity fields have been usethénsimulation of non reactive mass
transport. Particles are released from a point irCiliebra formation which coincides with the
centroid of the waste panels and are transported teotitbern WIPP site boundary. For each
transmissivity field the travel time to this boundaryd the travel path are determined. Travel
times were also computed for a set of unconditionasimasivity field and for a set of trans-
missivity fields conditional only to the transmisgpivalues. It is found that the more condi-
tioning data are used, the less is the uncertaintyauelktime estimates and travel paths. Com-
paring the impact of using additional data, it is eviden flee uncertainty in the advective
transport predictions is progressively reduced as additigpes of data are used, starting with
transmissivity data, then steady state head data, reallg,firansient state head data.

The uncertainty on the boundary conditions has not baebject of investigation in this study.
However, the authors expect that considering uncertaintile boundary conditions would
not change the end results, because the large drawdoatrisatie been produced in the Cule-
bra are much more significant during the calibration @sedhan the uncertainty in the boun-
dary conditions.
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3.4.4 The Markov Chain Monte Carlo Method

Methodology

Introduction

The Markov Chain Monte Carlo Method (MCMC) (Oliverdt, 1996a; Oliver et al., 1996b)
has the same objectives as the methods we have @dduassections 83.4.2 and 83.4.3; that
iS, to generate an ensemble of equally likely transntigsonductivity fields conditional to
hydraulic head data, transmissivity/conductivity data argbiply other prior information. In
earlier work, Oliver and others (Oliver, 1994; Chu et B995; Oliver, 1996) attempted the
generation of equally likely transmissivity fields by adgerror to the smooth single best solu-
tion of the inverse groundwater flow problem. Howevbe, two papers we discuss here start
with simulations of transmissivity/conductivity (natlgtions to the inverse problem) and each
of them is then conditioned to hydraulic head data. MGit@rmines the ensemble of realiza-
tions by an optimization approach different from the weear optimization algorithms used in
the Sequential Self Calibrated Method and the Pilottfd@thod. MCMC can handle 1-D, 2-
D and 3-D steady and transient groundwater flow.

The steps in the calibration process

The authors do not describe, in a systematic waystdps taken in the MCMC for the genera-
tion of the conditional transmissivity fields. Frotretinformation in the two papers by Oliver
et al. (1996a, 1996b), they can be summarized as follows:

1. Simulation of a transmissivity fieldA transmissivity field, conditional to transmissyvit
measurements, is generated by a Markov chain methodcdruditional simulation of a
transmissivity field is approached as a minimizatiorbfgnm, with the weighted sum of the
misfit of the variogram of the simulated field with pest to the objective variogram as the
objective function. As a result, the simulated transmity field will reproduce the hard
transmissivity data and the model variogram. This sinauatechnique is based on the
same grounds as the simulated annealing techniques dedoyildedutsch and Journel
(1992). Oliver et al (1996b) propose a computationally efficdgorithm for the genera-
tion of the fields.

2. Solution of the groundwater flow equatiorhe full steady or transient groundwater flow
equation is solved by finite differences for the tramsmty field with given boundary con-
ditions.

3. The objective functioriThe objective function to be minimized is given bg gum of the
weighted squared deviations between measured and simulatisd hea

4. Calculation of sensitivity coefficient§he sensitivities of the model responses for changes
in the transmissivities in the domain are calculalés calculation of the sensitivity coeffi-
cients is based on a linearization of the groundwéater équation by a Taylor series ex-
pansion.
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5. A transition is madeThe Markov chain method is used again to propose atioemnsf the
transmissivity field. The information of the sensites is used to propose transitions with a
high probability of acceptance. If the new transmiissiield results in a reduction of the
objective function value, the transition is acceptédpt, the transition is accepted or re-
jected according to a given probability law. Oliver e{1®96b) consider two kind of tran-
sitions: global ones, in which new values of the gmaissivity are drawn at all locations and
local ones, in which just the permeability at a sidgtation is altered. Global transitions
yield a series of independent realizations of the tn&@sivity field, while local transitions
result in a series of inter-correlated realizatidhs easier and computationally more effi-
cient to generate and evaluate local transitions, wenyét is not easy to determine how
many local transitions are necessary to obtain intig@ realizations. Oliver et al (1996b)
apply suggestions from the literature to determine the auwoidocal transitions to gener-
ate independent realizations.

6. Convergence criteriaOliver et al (1996a, 1996b) do not specify explicitly theitecia to
stop the perturbation of the transmissivity field. Thefer to «a sufficiently close repro-
duction of the heads» and a «very small convergence rate

Numerical experiments

Oliver et al (1996b) consider 2-D transient groundwater flowan area of 457 m by 457 m
discretized into 225 square grid blocks. The four edges ar®wobbundaries. A pumping
well is located in the center of the domain. Two,ddgansmissivity fields are generated, each
with a mean of 3.4 but with variances of 0.25 and 1.0. FBespatial continuity is described
by an isotropic spherical variogram with a range of 183 ne groundwater flow equation is
solved for the two fields and piezometric head sample®hrained at five locations. At each
measurement location ten samples in time are takestéine of the pumping. Equally likely
transmissivity fields (solutions of the groundwater flomerse problem) are generated accord-
ing three methods. In the first method, local tramsgiare made without using sensitivity in-
formation from the groundwater flow model to propose é¢heansitions. In the second and
third methods, the sensitivity coefficients are usemnf@rove the acceptance probability of the
transitions. The second method uses local transiadsthe third one uses global transitions.
The three methods are evaluated by the number of indegereddizations of transmissivity
conditional to hydraulic head data obtained in a cegtaiaunt of time.

For the reference transmissivity field with the Istveariance it is found that the third method
yields the best results in the sense that the largasber of independent realizations (namely
200) is generated in a certain amount of time. The semetidod yields less favorable results,
1200 local transitions are needed to generate independénati@as (only 31 independent
realizations are generated). The first method yieldedamalitional realizations: not consider-
ing the sensitivity information coming from the groundsvaflow equation prevented the me-
thod to generated realizations reproducing the measurealutigdreads.

For the case of the reference jpgansmissivity field with a variance of 1.0 the resudre
quite different. Again the first method yielded no conddibrealizations, but, this time, the
second method yielded more independent realizations Heathird one (14 versus 8). For
both methods, the number of independent realizationssmasier as compared with the case
of a variance of 0.25. It seems that for slightly needr problems, global transitions are the
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best to obtain the largest number of independent raafigaof the transmissivity field. How-
ever, for highly nonlinear problems, local transiti@are the most efficient to obtain the largest
number of independent realizations, because it is difftocutletermine a global perturbation
yielding a transmissivity field that matches the hydcautad data. A series of local transitions,
on the contrary, is more likely to produce a field maighhe hydraulic head data.

Some important characteristics of the method

MCMC like the Sequential Self Calibrated Method and tite Point Method, is not limited
to a small variance of transmissivity, and it ixifdle enough to handle complex geometries
and boundary conditions. See sections 83.4.2 and 83.4.3 fordeiails. Below we will focus
on the differences between MCMC and the SequentialGaibrated Method and the Pilot
Point Method.

In the MCMC the initial transmissivity field is gemeed with a variogram very close to the
model variogram. The other methods generate an iitiabmissivity field which, due to er-
godic fluctuations, does not necessarily reproduce thegram, if the domain size is not
much larger than the correlation length. As such, weetxthat the ensemble of initial trans-
missivity fields shows less dispersion for MCMC than $equential Self Calibrated or Pilot
Point. In addition, during the calibration of the trarssmity fields to the hydraulic head data,
MCMC ensures that the variogram of transmissivisasaot altered. The self calibrated method
and the pilot point method do not constrain the trarswitig variogram during the calibration
of the fields to the head data, and, in this respeey, ¢hn be utilized as variogram identifica-
tion algorithms.

The optimization method used in MCMC is very differenini the method used in the other
two methods. While the other two methods use standardimear optimization algorithms,
MCMC uses simulated annealing. The use of sensitivigfficeents to determine the transi-
tions from one transmissivity field to the next im@ses the acceptance probability of any given
transitions. Oliver et al (1996a) state that althoughptimposed transitions are based on the
posterior linearization of the groundwater flow equatitwe, «true» distribution of transmissiv-
ity fields (conditioned to hydraulic head data) is sampkedbag as the «correct» acceptance
criterion for transitions is used.

The numerical examples presented by Oliver et al. (1996imate that MCMC is extremely
CPU intensive, much more than the Pilot Point Methnd the Sequential Self Calibrated Me-
thod. The proposals of Oliver et al (1996b) result in gooitant reduction of costs for the
application of the simulated annealing method as optimizabol in the inverse modelling of
groundwater flow; however, the method is still notog#ft enough as compared to the more
«classical» non linear optimization algorithms.
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3.5 The Fractal Simulation Method

Methodology

Introduction

The Fractal Simulation method by Grindgrod and Impey (199tijfferent from all the dis-
cussed methods in sections 83.2 §3.3 and 83.4 because the hydradldata are not used to
improve the estimation of the transmissivity fielcheTtransmissivity field reproduces the hy-
draulic head values by adjusting the heads on the boundéarges artificially large field that
enclosed the area of interest. The description tHaw® is based on the information con-
tained in the paper by Zimmerman et al. (1996).

Steps in the calibration process

Consider a steady state groundwater flow problem in adbdain with prescribed head
boundaries.

1. Simulation of a fractal transmissivity field spatially variable log transmissivity field is
generated upon the assumption that the spatial variatlitie log transmissivity is best
represented by a fractal process. The experimentalgram of the log transmissivity data
is fitted by a power-law (fractal) variogram. The twarameters which appear in the ex-
pression of the fractal variogram are computed using noemwitikelihood estimation. A
fractal log transmissivity field is generated using thstA~ourier Transform Method (Gut-
jahr and Wilson, 1989) over a field much larger than tka af interest. The field is condi-
tioned to transmissivity data through a linear superposaf unconditioned fields, where
the coefficients are determined so that the transntysdata is honored and the variance
of the final transmissivity field is as close as jldego that of the data.

2. Solution of the groundwater flow equatiofhe steady groundwater flow equation is
solved for the generated transmissivity field with priésd head boundary conditions. It is
not specified which numerical method is used to solvgtbandwater flow equation.

3. The calibration processhe calibration of the transmissivity field to timeasured heads is
achieved by modifying the prescribed heads at the bousddree perturbations at the
boundaries are computed using an optimization procedure. dlibeation to the heads
does not modify the transmissivity field.

Some important characteristics of the method

Fundamental in the Fractal Simulation approach is gheesentation of the transmissivity field
by a fractal process. Although this could be acceptald®rne instances, does not necessarily
have to hold true in all cases.

In the Fractal Simulation Method the head data areised to improve the characterization of
the transmissivity field, as is done by all other Imels. The measured heads are calibrated by
adjusting the prescribed heads at the boundaries. It sadwdintage that the method does not
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use the hydraulic head data to update the transmisseldy 8ome other methods calibrate the
boundary conditions and the transmissivity field jointly

The Fractal Simulation Method is not limited to trarssmity fields with a small variance,
since it does not make any small variability assumpfiamthermore, the method aims to cali-
brate a series of equally likely transmissivity field¢ge already explained before the benefits of
obtaining a series of equally likely transmissivitydgeas compared to a single best calibrated
transmissivity field.

Practical applications of the method

Applications of the Fractal Simulation Method are nedilable to us. However, it is known

that the calibration process may yield unrealistic aytit head values on the boundaries in
order to fit the head data. The method also participatéaei comparison of seven geostatisti-
cally-based inverse approaches to estimate transitiessifor modeling advective transport

(Zimmerman et al., 1996).
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4. CHANGEMENT D'ECHELLE DE PROPRIETES
D'ECOULEMENT ET DE TRANSPORT
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4.1 Permeabilités de grande échelle en milieu hétérogen

4.1.1 Introduction

Un domaine d’étude important en simulation numérique d’écauiesouterrain et de trans-
port de masse est lié au probleme d’échelle. Les domoéescollectées & une échelle diffé-
rente de celle utilisée pour discrétiser (mailler) I'agpgifdans un modeéle numérique et souvent
plus petite. Par exemple, les mesures de conductivité higpraugiur un champ (par ex. a par-
tir de tests sur carottes ou d’essais hydrogéologiquesuinssint représentatives de la per-
méabilité sur un rayon d'investigation de quelques centimétrquelques metres alors que les
modeéles numériques d’écoulement en milieu poreux requiérenpedagabilités affectées a
des mailles de quelques dizaines a quelques centaines de de&tds.

Ce chapitre est consacré aux différentes approches quis géysiide trente ans, ont été utili-
sées pour transformer une description détaillée de labi@aé spatiale de conductivités hy-
drauligues en une description plus grossiere comme celacitsig la Figure 4-1. On fera
référence dans la suite a I'échelle correspondantdédaription détaillée de la Figure 4-1a
comme échelle de la mesure (ou échelle fine) et Bdlieccorrespondant a la description gros-
siere de la Figure 4-1b comme échelle numérique (ou grandéegctdn utilisera les termes
de perméabilité de cellule et de perméabilité de bloc (omégabilité équivalente) pour distin-
guer les valeurs de perméabilité a I'échelle de la me=tuael'échelle numérique. La maniere
d’affecter des valeurs de perméabilité aux cellules d’'ule grl'échelle de la mesure, a partir
d'un ensemble de données directes et indirectes, a'dbjetl des chapitres consacrés a
lestimation (82.2 et §2.3) et a la simulation stochast{@2e4 et 82.5). Ces aspects ne seront
donc pas abordés davantage ici. On supposera simplement quexrdéabilités de cellule ont
été calculées préalablement par une méthode (géo)gtatistppropriée. Le probleme auquel
on s’intéressera est donc de déterminer, a partir d'ungusieurs grilles contenant des per-
meéabilités & I'échelle de la mesure, les perméabdieébloc d’'une grille & 'échelle numérique.
La grille affectée de propriétés de bloc est alors dsstinun simulateur d’écoulement en mi-
lieu poreux.

Certains auteurs utilisent le terme de perméabilité&tadfée pour parler de la perméabilité de
bloc. La perméabilité effective ne sera pas employ@es da sens ici pour éviter la confusion
avec sa signification particuliere en hydrogéologie ststifjue. La perméabilité effective défi-
nie en hydrogéologie stochastique est une propriété du moedtenction aléatoire adopté
pour décrire la variabilité spatiale de la perméabilité.tant que telle, elle ne détermine pas
une propriété de bloc mais une propriété de point qui repeégantcertaine valeur moyenne
calculée a partir d’'une ensemble de réalisations possibléa perméabilité au point considéré.
Ce n'est que pour certains modeéles de fonctions aléatqure la perméabilité effective est
constante partout dans I'espace (et peut donc étre affeat® milieu homogene équivalent) et
coincide avec la perméabilité d’'un bloc unique infini (Maibn, 1967, Dagan, 1979, 1982a,b,
1989). Dans ce cadre, les perméabilités effectives pesiiiser pour vérifier partiellement
la validité de technigues de calcul de la perméabilité éleniea Bien que les perméabilités
effectives ont fait 'objet de nombreuses études (paatheron, 1967, Dagan, 1979, 1982a,
1989, Gutjahr et al., 1978, Gelhar et Axness, 1983, Poley, 198BoAledt WWood, 1990, Naff,
1991, Neuman et Orr, 1993) elles ne sont pas abordées itedtesrs intéressés pourront se
reporter sur le travail de Neuman et Orr (1993), qui préseletenésultats les plus généraux,
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ou celui de Renard (1997) qui Sy intéresse comme moyen idatiah des techniques de cal-
cul de la perméabilité équivalente.

Processus de passage a grande échelle. a) Grille aveesohgion conforme a Figure 4-1
I'échelle de la mesure et pouvant contenir plusieursanglide cellules . b) Grille a
I'échelle de la simulation numérique utilisée pour résouprdbléme d’écoulement én
milieu poreux. Le calcul de valeurs de perméabilité de bidg) & partir des valeurs
correspondantes en a) est I'objet du passage a grande échel

a) Echelle de la mesure

— T = Cellule w
"
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b) Echelle numérique
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Ce chapitre se divise en trois parties. La premiéreitdifiperméabilité de bloc. La deuxiéme,
la plus importante, passe en revue, par ordre de compteaigsante, les méthodes de calcul
de la perméabilité équivalente. Ne sont abordées quectt®des destinées a des milieux satu-
rés pour des écoulements monophasiques. Pour le calcul déapdités équivalentes dans
des milieux non saturés, le lecteur intéressé pourrapsater aux travaux de Yedt al.
(1985), Mantoglou et Gelhar (1987) et Russo (1992) ou pour des écotdgrol/phasiques a
ceux de Haldorsen (1986), Muggeridge (1991) et Fayers et Hewett (1L832yisieme partie
contient la liste des références bibliographiques ssujé.

4.1.2 Perméabilité de bloc

L'utilisation de qualificatifs tels que équivalente, de bleffective et de grande échelle appli-
gués a la perméabilité, plutdt que le terme plus simple deépéilité moyenne, refléte le fait
gue la perméabilité n'est pas une propriété additive desumiporeux. Il est bien connu, par
analogie a la conductivité électrique, que la perméakitiiévalente d’'un groupe de cellules
disposées en série est égale a leur moyenne harmomigdis, que pour des cellules disposées
en parallele elle est donnée par leur moyenne arithogétiCardwell et Parsons (1945) ont
montré par ailleurs que la perméabilité équivalente d'ua b&térogéne est compris entre la
moyenne arithmétique (borne supérieure) et la moyenmaohiue (borne inférieure) des
perméabilités des cellules situées dans le bloc.

4.1.2.1 Définition

Conformément a Rubin et Gbmez-Hernandez (1990), la peiiitéédb bloc, notéd y dans la
suite, se définit, par extension de la loi de Darcgéhklle numérique, comme :

1 _ (1
E4-1 VL u,dv=-Ky, (VL thdvj

ou V représente le volume du blog,, le vecteur vitesse de Darcy a I'échelle de la medure e
Oh,, le gradient de charge hydraulique a I'échelle de la megatergent. L'intégration sur les

vecteurs s’effectue par intégration des termes. L’équatiécédente signifie que la perméabi-
lité de bloc est un tenseur qui relie la vitesse de Danmyenne a lintérieur du bloc au gra-
dient de charge hydraulique moyen a l'intérieur du bloc.

Les perméabilités de cellul¢ , sont implicites dans I'équation E 4-1 aay et [h, sont re-
liés, a I'échelle de la mesure, a travers Kay par la relation suivante :

u, =-K,0h,.

Il est & noter que, par définitiok,y est, de la méme maniére gkie,, un tenseur.

Dans les différentes approches de calcul de la perméadujlitivalente décrites dans la suite, la
définition E 4-1 n'est pas toujours adoptée explicitemeahdXxertains cas, cette formulation
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est implicite, dans d’autres ce sont des définitions @éres différents qui s'appliquent. Ces
autres définitions seront précisées plus loin avec kseptéation des approches qui s’y rappor-
tent. Dans tous les cas, I'objet de la procédure de addclal perméabilité a grande échelle est
d’obtenir, a I'échelle numérique, une description de l@bdité spatiale de la perméabilité qui
reproduit certains comportements moyens du champ de pelité&abéchelle de la mesure.

4.1.3 Evolution des méthodes de calcul de la perméabilité éigralente

Les méthodes de calcul de la perméabilité équivalente cdasgées dans la suite en quatre
groupes qui sont décrits successivement. Les groupes song défnme suit.

» Méthodes locales : elles supposent que le tenseur de péditenébbloc est intrinséque,
c’est-a-dire qu'il ne dépend que des perméabilités de celliééaieur du bloc.

e Méthodes non locales : dans ces méthodes, la pert@algilibloc ne dépend pas seule-
ment des perméabilités de cellule a lintérieur du blots régalement des conditions aux
limites d’écoulement nécessaires pour détermineet [h,, dans 'équation E 4-1.

» Méthodes dans lesquelles la définition de la géométriebldes fait partie du passage a
grande échelle.

» Ensemble de méthodes pour la génération directe de grilléshelle numérique a partir
des données a I'échelle de la mesure.

4.1.3.1 Méthodes locales

Les méthodes locales partent de 'hypothése que la pdlitaééad bloc est intrinséque et dé-
pend donc uniguement des perméabilités de cellule a l'atétiebloc. Ceci revient a assimiler
la perméabilité de bloc a la propriété d’un matériau.rhéghodes locales sont la généralisation
naturelle de résultats mono-dimensionnels pour lesquedsdonnu que la perméabilité de bloc
est égale a la moyenne harmonique des perméabilitéedéEnés quelles que soient les condi-
tions d’écoulement. Dans les méthodes locales, la péilité de bloc est une fonction expli-
cite des perméabilités de cellule. Les techniques depeedgcrites dans la suite reposent sur
lhypothese que le tenseur de perméabilité de cellylese réduit a un scalair€ . Une ex-

ception est la méthode récente de renormalisationififegle Renard (1997) qui tient compte
d’'une anisotropie de perméabilité (axes d’anisotropie edigsur la grille de propriétés) et
semble pouvoir s’appliquer dans certains cas de faibletemise. Certaines méthodes, par
moyenne simple ou par renormalisation, supposent égalemené tenseur de perméabilité de
bloc K,, est aussi un scalaif€, . Sila premiére hypothése (sur les cellules) peut ségust

n'en est pas de méme de la seconde car la nature &élastes perméabilités de bloc est en
partie la conséquence de la corrélation spatiale angoties perméabilités de cellule (Lake,
1988), méme dans le cas de perméabilités de cellule ssalaire

Movyenne simple
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Pour des écoulements 1-D, la perméabilité de bloc est ég moyenne harmonique des
perméabilités de cellule dans le bloc. Pour des écoulsr2éntil existe un résultat important
de la théorie des paramétres effectifs (Matheron, 19&¥jesliltat s’applique aux blocs infinis
constitués de perméabilités hétérogenes dont la casrélpatiale est isotrope et dont la loi
de distribution est la méme que pour linverse de la pelifitédlbomme cela est le cas si la
perméabilité suit une loi log-normale). Matheron (1967) treoque, sous ces conditions, la
perméabilité de bloc est égale a la moyenne géométrigeerésultat, qui en principe ne
s’appligue qu’aux blocs infinis, a été tres largement appligags grande justification, a des
blocs finis dans la littérature en hydrogéologie et dardomaine pétrolier (par ex. Dagan,
1982b, 1985, Clifton et Neuman, 1982, Hoeksema et Kitanidis, 1984, 1985).

Warren et Price (1961) ont conclu, a partir de tests nqo&sien 3D, que la moyenne géomé-
triqgue est la plus appropriée pour I'estimation de permésabitie bloc a partir de valeurs de
cellule non corrélées dans I'espace. Bouwer (1969) a ullitisésimulations analogues pour
arriver a la méme conclusion.

Grindheim (1990) et Durlofski (1992) ont exploré l'utilisationrdéthodes de moyenne simple
pour calculer la perméabilité de bloc en 2D pour différeriipartitions spatiales des perméabi-
lités de cellule (non corrélées et corrélées, si@isiment isotropes et anisotropes, répartition
binaire sable-argile). Parmi les moyennes évaluéesionve les moyennes arithmétique, géo-
meétriqgue, harmonique, arithmétique-harmonique et harmonidfhesétigue. En comparant
les résultats d’écoulement sur la grille a I'échelle alenesure (grille fine) et sur la grille a
léchelle numérique (grille grossiere), les deux auteurd sorivés a la conclusion qu'il
n’existe aucun moyenne simple valide pour toutes les twnsahétérogenes.

Gbomez-Hernandez et Wen (1994) ont montré que, en 2D, larmeygéométrique donne de
bons estimateurs de la perméabilité de bloc tant quariabilité spatiale des perméabilités de
cellule ne révéle pas une forte anisotropie.

Moyenne de puissance

Cardwell et Parsons (1945) ont montré que les perméaliitéfc sont nécessairement com-
prises entre les moyennes arithmétique et harmoniqueedegabilités de cellule dans le bloc.
A partir de ce résultat, Journetl al. (1986) ont proposé d’utiliser une moyenne de puissance
pour le calcul de la perméabilité équivalente de bloc :

1 1/p
Ky :(VL Kwpdvj :

En faisant variep entre -1 et 1, la moyenne de puissance varie entreylarme harmonique et
la moyenne arithmétique, en passant par la moyenne gépmépourp = 0. Ces auteurs dé-
fendent l'idée que I'exposamt dépend de la spécificité des hétérogénéités spatiales des pe
méabilités de cellules et peut donc étre déduit par calilargugetir des résultats de simulation
des écoulements a I'échelle de la mesure (grille fing) sous-domaine constitué de
guelques blocs dont on cherche la perméabilité équivaleateméthode a été appliqgué avec
succes par Deutsch (1989), Gémez-Hernandez et Gorelick (1989u Bt Cuthiell (1990),
Desbarats et Dimitrakopoulos (1990) et Desbarats (1992b). @medenir de ces applications
les résultats suivants.
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La valeur de I'exposam est bien spécifigue a chaque cas et dépend du type d’hétété@géné
dans le bloc, de la forme et de la taille de celui-diest conditions d’écoulement dans le bloc.

Pour des perméabilités de cellule anisotropes statistigquiehexposantp dépend de la direc-
tion et peut étre utilisé pour déterminer les termes daseur de bloc sachant que I'on con-
nait déja les directions principales d’anisotropie.

Il n'existe pas de maniére simple de prédire la valeyr sns avoir recours a des résultats de
simulations a I'échelle de la mesure.

L'intérét pour cette méthode se trouve dans sa simpligitiervalle borné des valeurs du seul
parametre du modele qui est 'exposaet son application indifferemment aux problemes 2-D
et 3-D.

Lachassagne et al. (1989) se sont livrés a un exerbiessant pour vérifier si le choix d'une
méthode de résolution des équations d’écoulement a léamathérique devait étre pris en
compte lors de la détermination de I'expogariteur résultat est quelque peu dérangeant car il
montre que, pour caler le flux total a travers un grand fbé@érogéne soumis a une différence
de charge donnée, pour une loi log-normale de distributiopeleséabilités de cellule et une
covariance isotrope, la perméabilité équivalente dépendrdilateur d’écoulement utilisé par
différences finies ou par éléments finis.

Renormalisation

La méthode dite de renormalisation dans I'espace réad|ajipée initialement pour I'étude de
phénomeénes critiques en physique tels que la percolatiokpégiick, 1973, Wilson, 1979,
Shah et Ottino, 1986), a été appliqguée pour la premieredaialeul de perméabilités de bloc
par King (1989). La méthode se fonde sur un calcul de pernéaBifuivalentes de trés petits
blocs (constitués dex2 cellules ou sous-blocs en 2-D) et sur un algorithmetiitéra succes-
sivement calcule la perméabilité équivalente de blocpluie en plus grands en combinant a
chaque étape un nombre réduit de blocs de taille infér@uce jusqu’a atteindre la taille de
bloc finale. La méthode est extrémement rapide et pas limitée par la taille du domaine ou
la variance des perméabilités de cellule. La vitesseigmbde I'expression analytique simple
de la perméabilité équivalente de blocs constitués uniquedee? cellules, expression em-
pruntée aux lois de I'électricité pour un réseau x& r2sistances.

Initialement, King (1989) a appliqué la renormalisation agidles 2-D de valeurs de perméa-
bilité non corrélées dans I'espace. Plus tard, Shétteio (1986) ont étendu la méthode au 3-
D et Mohanty et Sharma (1990) a des champs corrélés.

La méthode donne d’excellents résultats (en comparansifeulations d’écoulements a

l'échelle de la mesure et a celle des blocs) pour despshde perméabilité isotropes statisti-
guement et log-normaux. Pour des milieux fortement aoipef (par ex. formations sable-

argile), la méthode ne se comporte pas bien a causefalbldarésolution des étapes succes-
sives de changement d’échelle & la frontiere des argiles
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Wiliams (1989) a développé une méthode par grandes celluldéeaur la renormalisation

pour le calcul de perméabilités de bloc de milieux forteragisotropes et constitués d'une
fraction de matériaux non perméables. Depuis, Gautidiogtinger (1993) ont donné a la re-
normalisation une forme vectorielle qui, en introduisdeg conditions aux limites périodiques,
améliore les résultats mais ne permet toujours pas iter tess cas fortement anisotropes. Re-
nard (1997) a proposé une variante pour traiter les cagrapies mais avec une faible va-
riance pour les valeurs de perméabilité de cellule.

Le net avantage de la renormalisation est sa vitédseonvénient majeur reste que, de par
lanalogie a des réseaux de2résistances électriques en 2-D, les conditions awedimiarti-
culieres appliquées aux cotés de chaque blocx@ecgllules peuvent étre irréalistes méme
pour les méthodes les plus avancées comme celle de Getufigmetinger (1993). Malick
(1995) a démontré que lorsque ces conditions aux limites, queme8étre irréalistes, sont
appliquées répétitivement au cours de la renormalisatiies, peuvent induire de grandes er-
reurs sur la perméabilité estimée du bloc final. Il mgaré les perméabilités de bloc obtenues
par renormalisation (standard) aux perméabilités dedaltmtilées a l'aide de la relation E 4-1
apres résolution de I'équation d’écoulement a I'échelléadeesure. L'erreur peut atteindre
70% pour une distribution log-normale des perméabilités etoefficient de variation de 3.
Elle monte jusqu'a 200% pour une formation sable-argile awec proportion d’argile de
50%.

Tubes de courant

La méthode des tubes de courant (Haldorsen et Lake 1984, B ,e1985, Haldorsen et
Chang, 1986, Begg et Carter, 1987, Beg@l, 1985, 1989) a été congue spécialement pour
calculer la perméabilité de bloc de formations salidearc’est-a-dire pour des formations
dans lesquelles les argiles sont distribuées en corpsgéme® dans une matrice de sable avec
un fort contraste de perméabilités entre les argildssetables de sorte que les argiles peuvent
étre percues comme des barrieres aux écoulements werticépaisseur des argiles est sup-
posée étre négligeable et leur direction étre uniformegyda direction horizontale). Dans la
direction parallele aux argiles, leur épaisseur négligdaltlejue la perméabilité de bloc est
égale a la perméabilité de la matrice sableuse. Dadséeetion perpendiculaire, les argiles
agissent comme des barriéres qui augmentent la tortdesitégnes d’écoulement proportion-
nellement a la longueur et a la fréquence des lentillagiuses. La perméabilité de bloc per-
pendiculairement aux argiles est liée aux longueurs de lj@éesulement & travers un facteur
de tortuosité. Begg et King (1985) et Bezjal. (1985, 1989) ont déduit une expression de la
perméabilité verticale de bloc comme une fonction dadgortion d'argile et des statistiques
sur la longueur et I'épaisseur des argiles. Cette relpgomet de déterminer une perméabilité
verticale de bloc sans connaitre la géométrie extastargiles dans le bloc.

La méthode des tubes de courant a été largement employweéirtkustrie pétroliere et s’est
révélée capable de fournir de bons résultats. Desl{d&8%) a montré, cependant, que la mé-
thode tend a sous-estimer la perméabilité verticale glaaddnsité des argiles est grande et
gue donc les voies d’écoulement deviennent tres tortueuses.

Anisotropie de I'écoulement
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Parmi les méthodes présentées précédemment, cellepyemna de puissance et par tubes de
courant admettent des perméabilités de bloc tensori€i@ss 'approche par moyenne de
puissance, les directions principales de la perméabditblat sont supposées étre paralléles
aux c6tés du bloc (il en est de méme avec les varidetds méthode de renormalisation qui
fournissent un tenseur de perméabilité de bloc). Uneivdiéérente de I'exposamt est alors
calculée pour chaque terme diagonal du tenseur de permédbililéc. Dans I'approche par
tubes de courant, les directions principales de la perlité€ale bloc sont supposées étre paral-
lele et orthogonale a l'orientation des lentilles latgies. Dans certains cas, cependant, il n‘est
pas possible d’'établir avec certitude les directions ipates du tenseur de perméabilité de
bloc, ni de faire 'hypothéese que les directions prineipabnt identiques pour tous les blocs.

Kasap et Lake (1989) se sont intéressés au calcul de tedsguesméabilité de bloc pour une
stratification oblique a I'échelle de la mesure. Cesrespond a un des cas ou les directions
principales du tenseur de perméabilité de bloc sont incerapeiori et peuvent changer d’'un
bloc a l'autre. lls ont développé une méthode analytiquealdel des tenseurs de perméabilité
de bloc pour traiter les cas de perméabilité anisotrog&caelle de la mesure. Sous
lhypothése que les lignes d’écoulement sont paralleleg; méthode est fondée sur
l'utilisation récursive des valeurs de perméabilité de lnobtenues pour un bloc composé de
deux couches homogénes mais de perméabilité anisotrope&qgluations qui déterminent les
termes du tenseur de perméabilité de bloc ont été obtehwasidées a l'aide de simulations
numériques.

4.1.3.2 Méthodes non locales

Bien que les méthodes locales permettent de déduire desapdités de bloc qui sont liées
explicitement aux perméabilités de cellule dans le Boait que les valeurs ainsi obtenues
peuvent dépendre de conditions aux limites implicites indiggi@érméabilités de bloc ne sont
pas locales, c’est-a-dire qu’elles ne sont pas intrinsegudloc considéré mais dépendent des
conditions d’écoulement dans le bloc et par conséquemaeiions aux limites.

Dans les méthodes non locales discutées ci-apres, @ aglité de bloc n'est pas donnée
comme une expression explicite des perméabilités deecdbuis le bloc; a la place, I'équation
E 4-1 est appliquée directement aprés avoir détermine désuve vitesse de Daray, et les

gradients de chargelh,, par résolution de I'équation d’écoulement a I'échelleadenésure.

Les méthodes different entre elles dans le choix tientiie du domaine dans lequel est résolu
numeériquement I'écoulement a I'échelle de la mesure et Esnconditions aux limites em-
ployées pour le calcul de la solution. Toutes ces méttsmtesdites par résolution numérique
ou Laplaciennel(@placianen anglais) étant sous entendu qu’elles se fondent sésdhition

de I'équation de Laplace (équation de diffusivité en régimmgeent sans terme de source).

Résolution numérique simple

Dans la résolution numérique la plus simple, le bloc, pequdl la perméabilité équivalente est
calculée, est isolé des autres blocs de l'aquifére. lrestidins principales du tenseur de per-
méabilité de bloc sont supposées étre paralleles aux datbloc et les termes diagonaux du
tenseur sont calculés indépendamment par résolution numélggliéguation d’écoulement
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avec pour conditions aux limites des charges imposéessstaces du bloc perpendiculaires a
la direction principale considérée et des flux nuls sualgses (frontieres imperméables). La
Figure 4-2 montre le probléme d’écoulement a résoudre pourriiéte le terme er du ten-
seur diagonal de perméabilité de bloc en 2-D. Un problénikise doit étre résolu pour trou-
ver le terme ery aprés avoir effectué une rotation de 90° des conditions liuites.
L'application de I'équation E 4-1 a la solution de ces deuklpnoes fournit une expression
tres simple des termes de la perméabilité de bloc cdmmaoport entre la vitesse moyenne,
prise sur n’importe quelle section perpendiculaire a la tiregrincipale, et le gradient de
charge entre les deux faces opposées ou la charge eséémpp@®mez-Hernandez, 1991,
Sanchez-Vila, 1995). Pour 'exemple 2-D de la Figure 4-2, lesgion du terme endu ten-
seur diagonal de perméabilité de bloc est :

)
Y1~ Yo,) \ X1~ X%o

ou Q est le flux total a travers n'importe quelle sectionppadiculaire a I'axex (et donc le
rapport Q/y, -y, = vitesse de Darcy moyenney, -y, est la largeur du blody —h, est la
différence de charge hydraulique entre les faces opposédaddinsction de I'écoulement et
X, — X, est la longueur du bloc.

Warren et Price (1961) ont été les premiers a utilisite @@proche. lls ont analysé la réparti-
tion aléatoire de perméabilités de cellule dans un blar pouver que la moyenne géomé-
trique était une valeur approchée de la perméabilité de bloc

Conditions aux limites utilisées dans la méthode de résoloumérique simple. Ces Figure 4-2
conditions aux limites sont utilisées pour détermineedmeKy xxdu tenseur diagona
de perméabilité de bloc. Aprés rotation a 90°, les m@&wreditions aux limites servent
a calculer le termiy yy

-y
ay Y=Y1
y R
1
h(Xo,y)=ho h(x1,y)=h1
Y Yo o
X0 oh 1
= -0
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Les méthodes par résolution numérique sont supposées appwtaette amélioration dans
'estimation de perméabilités de bloc par rapport aux ougth locales décrites précédemment.
Toutefois, dans l'approche par résolution numérique simpleeut étre critiqué les deux
points suivants.

1. L’hypothése concernant les directions principales duetende perméabilité de bloc qui
doivent étre paralleles aux cotés des blocs.

2. Les conditions aux limites, utilisées pour résoudre I'équaliécoulement a I'échelle de la
mesure, car elles peuvent étre differentes de cellexigtémt en réalité a I'échelle du bloc.

Résolution numérigue simple étendue

Etant donné que la résolution numérique simple discutée préacéad nécessite de simuler
un petit probléeme d’écoulement pour chaque bloc de la diitié&lenet al. (1989) ont essayé
d’accélérer le méthode par une approche itérative. Sapiiche itérative est employée pour
trouver la solution de I'équation d’écoulement dans chaoque Iipeut étre calculé, a chaque
pas d'itération, des valeurs approchées des termes du telesparméabilité de bloc a partir
des valeur dai, et h déduites de l'itération précédente. L’idée fondamentalde=stopper

le processus itératif avant que le calcul de la solutiolédeation d’écoulement n'ait conver-
gé. Elle se fonde sur la conjecture (hypothése) quedal ads termes du tenseur de perméa-
bilité de bloc converge plus rapidement que celui de la igdparspatiale des charges hydrau-
ligues dans le bloc. Dans leur exemple de blocs rectaregulan 2-D, les auteurs ont trouvé
gue la convergence des tenseurs de perméabilité de bfoanesolution stable était obtenue
en beaucoup moins d'itérations que pour la convergence degeshthydrauliques. Holden et
Lia (1992) ont étendue davantage la méthode au calcul de tensemplets de perméabilité
de bloc en 3-D.

Résolution numérigue par calcul de la solution d’écoulemerd I'échelle de la mesure sur
'ensemble de I'aquifére

Les conditions aux limites utilisées dans la résolutiomérique simple sont fixées arbitraire-
ment pour faciliter le calcul de perméabilités directalls de bloc dans des directions paral-
leles aux cOtés du bloc. Les perméabilités équivaleimsisodbtenues étant fonction des condi-
tions aux limites appliquées, il serait préférable d'etilides conditions aux limites les plus
proches possibles de celles qui peuvent exister autour diokdgae I'équation d’écoulement
est résolue a I'échelle de la mesure sur 'ensemblagaifere. Une telle approche remettrait
en cause cependant le principe du changement d’échelleadatdtion premiere est de four-
nir une description grossiére de l'aquifere avec des peilité&salde bloc pour éviter les codts
prohibitifs de simulation des écoulements a I'échell@deesure.

Il existe un cas favorable qui justifie le calcul d’'uneluson globale de ['équation
d’écoulement a I'échelle de la mesure pour obtenir deséadiilibés de bloc : l'utilisation des
perméabilités de bloc pour la simulation d’écoulementssiiGgres et en particulier
d’écoulements polyphasiques. L'apparition de stations daitrde plus en plus rapides, les
ressources informatiques disponibles pour les ingénieurésgevoir et leur intérét dans des
prédictions plus précises et fiables par simulation d’éomeriés polyphasiques ont suscité le
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développement d'un ensemble de méthodes de calcul de peitéealeilbloc (saturé) a partir
de la répartition spatiale dans le bloc des variablendlémentu , et Uh, obtenues par réso-

lution de I'équation d’écoulement (monophasique en régimegrennt) a I'échelle de la me-
sure sur 'ensemble du réservoir. Beaucoup de ces métrmutadésaillées et discutées dans la
littérature pétroliere.

Cette quéte pour des perméabilités de bloc plus préciseslelécoconstat fait alors que des
directions principales de perméabilité de bloc paralielescotés du bloc n'étaient pas justi-
fiables. Il fallait donc développer des méthodes capalelatéduire des tenseurs de perméabili-
té de bloc avec des directions principales arbitraires.

White (1987) et White et Horne (1987) ont été les premigm®poser une méthode pour dé-
terminer des tenseurs complets de perméabilité de bles eremiers a suggérer l'utilisation
de l'équation E 4-1 avec des valeurs ule et de Uh, issues d’'une solution de 'équation

d’écoulement a I'échelle de la mesure sur 'ensembléadaifere. Pour cet approche en 2-D,
leur suggestion pour déduire la perméabilité de bloc est dmickes pour chaque bloc

équation suivante :
aw,x - KV,xx KV,xy ﬁlw,x
Uw,y Kv,yx Kv,yy Ohe,y

ou la barre au-dessus des termgs, Ugy, Uhgx et Ohgy des vecteurs, et Uh, signifie

la valeur moyenne a l'intérieur du bloc (moyenne spggtieil ouKy, xx KV, xy KV, yxetKy yy
sont les termes du tenseur de perméabilité dekolpcLe probleme avec cette approche est
gue le systeme d’équations linéaires a résoudre contigrtédgiations pour quatre inconnues
(les termes du tenseur), ce qui rend la perméabilité deirmléterminée. White et Horne ont
contourné le probleme en suggérant de résoudre a [l'éathellda mesure I'équation
d’écoulemeni fois pour des conditions aux limites, appliquées a I'enleddl'aquifere, dif-
férentes. Le systeme (sur-déterminé) de€@uations ainsi obtenues est résolu par moindres
carrés en minimisant I'écart sur les flux. Ce besbiriliser plusieurs conditions aux limites
libére le calcul des tenseurs de perméabilité de bloc @i dhun écoulement régional spéci-
fique; il s’en suit des perméabilités de bloc qui conviehrmen dans différents scénarios
d’écoulement.

L'approche de White et Horne est capable de fournir desetes de perméabilité de bloc
complets et non-diagonaux et de prendre en compte des epsditix limites d’écoulement a
l'échelle de l'aquifére. L'inconvénient majeur se trowlans l'effort de calcul nécessaire qui
est dissuasif pour modéliser de grands aquiferes (plusieumnsitiu dizaines de millions de
cellules) en particulier en 3-D.

Pickupet al. (1992) considerent qu’il serait plus convenable d’essayelétiminer les ten-
seurs de perméabilité de bloc pour des conditions auxdirsiécifiques qui sont représenta-
tives de celles que l'on peut trouver a I'échelle de I'ageaif plutdét que de calculer des ten-
seurs qui sont supposés étre adaptés a une grande variétéditiersod’écoulement. Leur
argument en faveur d’'une telle approche mieux ciblée eslleqd&vrait conduire a des per-
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méabilités de bloc plus précises pour un scénario d’éconfato@né. L'inconvénient est que
les perméabilités équivalentes doivent étre recalcsldes conditions aux limites de l'aquifere
changent. Aprés résolution de I'équation d’écoulementcadie de la mesure sur 'ensemble
de l'aquifére, les conditions aux limites aux faces (d@tem) de chaque bloc sont déterminées.
Ce sont elles qui devraient étre utilisées pour résouttyadtion d’écoulement dans le bloc et,
par application de I'équation E 4-1, pour donner le tenseur uheépbilité de bloc. Comme
cela a été mentionné plus haut, le probleme est qu'ihéstssaire de calculer la solution
d’écoulement pour au moins deux conditions aux limites diff&s pour pouvoir lever
lindétermination sur les quatre termes du tenseur de pbilitgde bloc en 2-D. Pickuet al.

ont ainsi proposé de résoudre pour chaque bloc deux problédgesildment avec des condi-
tions aux limites obtenues par perturbation des conditiams limites correctes qui
s’appliquent sur le bloc (résultat de la simulation préaldel 'écoulement sur 'ensemble de
laquifere). La perturbation doit étre suffisamment grapder entrainer des écoulements dif-
férents dans le bloc, mais suffisamment faible poupasetrop s'écarter des conditions cor-
rectes aux limites de bloc. L'inconvénient majeur diteecapproche se trouve dans la grande
sensibilité des résultats de perméabilité de bloc &liarde de la perturbation et dans la diffi-
culté a choisir une perturbation appropriée.

Conditions aux limites employées dans I'approche par résolotimérique avec voisit Figure 4-3
nage. Pour chaque type de conditions aux limites, I'écouleasémésolu a I'échelle de
la mesure a l'intérieure de l'aire contenant le bkosom voisinage. La taille de ce der
nier est définie arbitrairement comme une demi tddldloc dans chaque direction.
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Une autre approche, fondée sur une solution de I'équationuddnent a I'échelle de la me-

sure pour des conditions aux limites globales, a été dinédopar Yamada (1995). Elle sera
discutée plus loin dans la partie consacré aux méthodededqnslles la définition de la géo-

métrie des blocs fait partie du passage a grande échelle.

Résolution numérigue avec voisinage (peau)

Pour réduire le temps de calcul dans la méthode de Whiterae, Gémez-Hernandez (1990,
1991) a présenté une autre approche par résolution numériguéandeicelle de White et
Horne (1987). Sa méthode produit également des tenseurs codgleermeabilité de bloc et
tentent d'imposer des conditions aux limites réalistesfeontieres des blocs pour en déduire
la répartition spatiale des vitesses et des chargedesabiecs. Au lieu de résoudre I'équation
d’écoulement a I'échelle de la mesure sur 'ensembl&adeifére, la résolution s’effectue loca-
lement sur une aire (un volume en 3-D) comprenant ledilam certain voisinage (peau) au-
tour de celui-ci. La taille du voisinage a été fixé adniement & une moitié de taille de bloc
dans chaque direction. A lidentique de White et Horne (198%)r pouvoir déterminer tous
les termes du tenseur de perméabilité de bloc, I'écoutedwn étre simulé pour au moins
deux types de conditions aux limites appliquées aux front&t&Esieures du voisinage. Dans
lapproche de Gomez-Hernandez, quatre types de conditiorsnitexs sont employés (Figure
4-3) pour forcer I'écoulement parallelement aux cétés da étodiagonalement. L'auteur a
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montré que cette méthode fonctionnait bien pour toutevanété de formations hétérogéenes
(isotrope, anisotrope et binaire sable-argile). Holdiehia (1992) ont étendu la méthode au
3D.

Résolution numérigue avec conditions aux limites périodiglee

Ni White et Horne (1987) ni Gomez-Hernandez (1990, 1991) neaigmént le tenseur de
perméabilité de bloc a étre symétrique et défini posttifysiquement, il est impératif d’avoir
des tenseurs de perméabilité définis positifs pour que l'eae méplace pas dans le sens des
charges hydrauliques croissantes. Pour ce qui concenyradérie des tenseurs de perméabilité
de bloc, le sujet reste ouvert a discussion.

Durlofsky et Chung (1990) et Durlofsky (1991) ont présenté une dpprgai produit tou-
jours des tenseurs de perméabilité de bloc symétriquedires gésitifs. La nouveauté de leur
approche réside dans la répétition dans I'espace du bloodariterche la perméabilité équi-
valente. Leur méthode se fonde sur 'hypothése que Iésigénéités spatiales des perméabili-
tés (a I'échelle de la mesure) se produisent a deux &shatie variabilité a grande échelle, qui
définit les grandes tendances de variation spatiale pertaéabilité, et une variabilité a petite
échelle qui est périodique dans l'espace. La périodicité tle description de l'aquifere en-
traine une correspondance biunivoque entre les chardes fiix (ou les vitesses) sur des
faces opposées de bloc. L'équation d’écoulement est résdingrieur de chaque bloc pour
deux directions perpendiculaires du gradient de charge d’enségnatiient moyen dans le
bloc). L'équation E 4-1 est établie pour chaque solutionodiiéenent, ce qui conduit a un
systeme de quatre équations a quatre inconnues. Durlofskitaéngue la solution de ce sys-
téme d'équations produit toujours un tenseur symétrique défitifhoAppliquée a de vrais
milieux périodiques, pour lesquels on connait I'expressialytioue exacte du tenseur de
perméabilité de blo&\2, la méthode reproduit les résultats théoriques. Pourilesixmon
périodiques, la méthode reste théoriquement valide sill&adea bloc est trés supérieure aux
dimensions des hétérogénéités a I'échelle de la mepareé¢ de corrélation spatiale). Des
comparaisons réalisées par Piclail. (1992, 1994) ont montré que I'approche de Durlofski
est treés précise et robuste méme dans des situatioagétiddicité des conditions aux limites
ne s’applique pas strictement.

Ecoulements non paralléles

A travers les résultats de certains des travaux dispuéggdemment, il était devenu évident
gue la perméabilité de bloc dépendait des condition awedinditcoulement au bloc. Toutes
les méthodes par résolution numérique décrites jusqu’a prégparsent sur des conditions aux
limites qui imposent des écoulements paralleles a tréegitdocs. Desbarats (1992a) a étudié
le probleme de la perméabilité équivalente pour des écontiemaliaux. Plus précisément, il a
déterminé la perméabilité équivalente, sous forme seatdiun bloc hétérogene soumis a des
conditions d’écoulement radial. L'écoulement radial esvpgqué par un source a débit cons-
tant située au centre du bloc (puits producteur ou injectéuwtes potentiels hydrauliques
constants imposés aux frontieres du bloc. A l'aide d'ypprache numeérique empirique, il est

1 C’est-a-dire un tenseur dont les termes vérifientiéas< relations suivantes :

Kv,xy= Kv,yxetKy xxKv yy—Kv xyKv, yx> 0.
2 Ceci suppose cependant que les tailles de bloc sont déglesulie la période dans chaque direction de bloc.
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arrivé a la conclusion que, en 2-D, un moyenne géométtigsigerméabilités de cellule, avec
des poids proportionnels a l'inverse du carré de la distan@esource (puits), donne de bons
résultats pour des variances faibles a moyennes du lagpkrrhéabilité. Desbarats (1993) a
étudié aussi le probleme de la perméabilité équivalente gesiblocs contenant deux puits
(configuration en dip6le). Pour ce cas, il a établi queelanéabilité entre puits est la moyenne
harmonique des perméabilités moyennées sur des régioulaiogs centrées sur chaque puits.

Méthodes analytiques

Rubin et Gomez-Hernandez (1990) ont établi et validé ngoemrent une expression analy-
tique de la perméabilité de bloc en 2-D pour un bloc plongg alamquifere infini hétérogene
avec des conditions de potentielles imposées a l'ihfes. perméabilités de cellule sont suppo-
sées étre scalaires et présenter une corrélatioralsp@btrope. Comme conséquence de
lhypothése précédente, les perméabilités de bloc sppiosés étre scalaires également. Dans
ces conditions, la permeéabilité de bloc peut s'écrire :

)
E 4-2 Ky =Kqg 1+\7+Y7+_i(WX—\7j—'X)
j

a

ou Kg est la moyenne géometrique de la permeabilité calcutekessemble de l'aquifere, la
barre supérieure indique la moyenne spatiale des valeur¢edalos de la variable correspon-
dante,V est le volume du bloc¢y est la fluctuation autour de la valeur moyennevdim(K ),
ja est 'amplitude du gradient moyen de charge (qui est suppaspattllele a I'axe) et 'x
est la fluctuation de la composante moyenn& dn gradientllh,. Cette expression, qui est

valide uniquement pour des faibles variance¥,d@ontre clairement la relation qui peut exis-
ter entre la perméabilité de bloc et les conditionsaliEement dans le bloc a travers les termes
'

Saezet al. (1989) ont tiré également une expression analytique de feépbilité de bloc en
utilisant la méthode des échelles multiples. lls consitedeux échelles d’observation. A
I'échelle la plus grande, il est supposé que la petite éatibibtérogénéité est indétectable et
que les perméabilités varient doucement dans 'espa@plig petite échelle, 'hétérogénéité
du milieu est apparente et les perméabilités varient deersaabrupte et erratique dans
lespace. En tout point, la perméabilité s’exprime contansomme d’une valeur a grande
échelle et d’'une perturbation due aux hétérogénéités de getielle. A l'identique, la charge
hydraulique s’écrit comme la somme d’'une valeur de grandslleéet d’'une perturbation. La
perméabilité d’'un bloc dont la taille est trés supéri€ute petite échelle d’hétérogénéité est
définie par un tensedg v pour lequel le terme de grande échelle de la charge hydrauliotée
h(0), satisfait & 'équation de conservation suivante :

n(k, th@)=o0.

Saezet al. (1989) ont résolu I'équation ci-dessus dans le cas d’'un agpéeiaique avec une
période unitaire égale a la taille des blocs pour lesqaglsriméabilité équivalente est recher-
chée. Il ont obtenu pour la perméabilité de bloc I'exgoessuivante :
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E 4-3 Ky =K, +t.

Cette expression indique que la perméabilité de bloc ssinfene de la moyenne arithmétique
K A et d’'un tenseur de tortuosité défini par la moyenne $patigavante :

1
t—vL K, MgdV

ou la fonction vectoriellg satisfait au probleme avec conditions aux limites :

E 4-4 D(Kw D]]g) = —(DKM), avecg périodique dans le bloc unitaire.

L’inconvénient de la solution analytigue de la perméabiie bloc donnée par Séaetzal. est
gu’elle est limitée a des blocs beaucoup plus grands quellkédeevariabilité erratique des
perméabilités de cellule. En outre, elle impose au mi@eux perméable d'étre périodique
avec une période est égale a la taille des blocs.

Méthodes des moments

Kitanidis (1990) a utilisé une définition de la perméabiibloc différente de celle donnée par
léquation E 4-1. Sa définition repose sur la méthode desemis introduite initialement par
Aris (1956) et généralisée ensuite par Brenner (1980). Danétlzode des moments, au lieu
d’essayer de trouver une perméabilité de bloc qui relitdase (de Darcy) moyenne au gra-
dient moyen de charge hydraulique, I'objectif est de trouwer valeur de bloc qui cale les
moments spatiaux de la charge hydraulique dans le miliewogétd®e comme cela est décrit
dans la suite. Cette définition nécessite la solution grobleme transitoire contrairement a la
définition de I'équation E 4-1 qui repose sur la solution d'wbi@me d’écoulement en régime
permanent. L'application de la méthode des moments spreachmieux sur un exemple. On
se place dans le cas 2-D d’'un aquifere infini de perméabdihstante et dans lequel une impul-
sion ponctuelle de charge est provoquée au temps 0 au poigindoka solution de la dissi-
pation transitoire de I'impulsion de charge est donnéaipaioi gaussienne (en fonction de la
distance a l'origine pour un temps donné) :

h(x,t) = (277) _3’2|2Dt|_1/2 exd— xD 1x /4t)

out est le tempsx est le vecteur positiom)=K/S est appelé le tenseur de diffusivitéSae
coefficient d’'emmagasinement spécifique. Le moment d’o2dde la fonctiorh(x,t) par rap-
port a l'origine est le moment d’inertie qui s'écrit :

A(t) :j x Okh(x,t)dx = 2Dt .

Il est a noter que la moitié de la dérivée par rapporteeaps du moment est donnée par
(1/2)dA(t)/dt=D. Dans la méthode des moments, I'évolution de limpulgien charge a
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lorigine est résolue dans le block hétérogéne et &ssét de variation (dérivée) du moment
d’'ordre 2 est assimilée au tenseur de diffusivité d'un boodgéne de perméabilité équiva-
lente.

Pour résoudre le probléme transitoire d’'impulsion de chasytaines hypothese sont néces-
saires. D’abord, l'aquifere est supposé étre périodiqueumepériode beaucoup plus grande
que I'échelle de variabilité di€ oy Ensuite, si les moments existent & deux échellesnieo
pour Saezt al, 1989), seuls les moments a I'échelle la plus grande sosidérés. Enfin, les
écoulement sont supposés varier lentement. Sous ceshégpst I'expression obtenue pour
Ky est tres semblable a celle de Sékal. (1989). Le tenseur de perméabilité de bloc s’écrit
comme la somme de sa moyenne arithmétique dans l'espdaen terme d’intégrale qui équi-
vaut au terme de tortuosité de I'équation E 4-3. Ce term&dtiale s’exprime comme une
fonctiong qui doit satisfaire a un probleme équivalent a celui dpanééquation E 4-4.

Dykaar et Kitanidis (1993) ont proposé une méthode, appeld®dehumérique spectrale,
de résolution numeérique efficace du probleme E 4-4.

Cette méthode présente les mémes inconvénients geelecliaert al. (1989) : elle est limi-
tée a de grands blocs et requiert 'hypothése d’un milisogigue dont la période est égale a
la taille de bloc.

Energie de dissipation

Indelman et Dagan (1993a, b) et Bge (1994) ont employé un cateelsipation d’énergie
pour déterminer des tenseurs de permeéabilité de bloc. rgiénde dissipation est définie
comme l'énergie par unité de temps nécessaire pour fierflaide a traverser le bloc en tant
gue milieu poreux. Une condition nécessaire que doit védfiperméabilité de bloc est que le
I'énergie de dissipation dépensée dans le bloc homogénealéquigoit étre la méme que celle
dépensée dans le bloc hétérogene. Bge (1994) a montré queetealéfinition et des condi-
tions aux limites périodiques appliquées sur les faces duleloperméabilités de bloc calcu-
lées par la méthode coincident avec celles de Durloi€g1). Indelman et Dagan (1993a, b)
se sont davantage intéressés a obtenir les propriatésiques des blocs dont on cherche la
perméabilité équivalente plutdt que de regarder une a ureddéens entre chaque blocs et les
perméabilités de cellule a lintérieur. Leur approchecestmentée plus loin dans la partie con-
sacrée au calcul direct des perméabilités de bloc.

4.1.3.3 Géométrie des blocs

Toutes les méthodes mentionnées précédemment caleufsrniéabilité équivalente de blocs
rectangulaires mais aucune n'a été étendue au cas denbloa®ctangulaires. Beaucoup
d’efforts ont été consacrés au calcul de perméabilijésaentes sans s'intéresser a la géomeé-
trie des blocs. Il est pourtant bon de ne pas oubliereqaoeldul de perméabilités équivalentes
n'est pas une fin en soi mais a pour objet de détermi@®raleurs de bloc pour la simulation
de phénoménes d’écoulement en milieu poreux (mono ou poigpbaet parfois de trans-
port. Les méthodes par résolution numérique les plus édbdoérnissent déja, pour une
géométrie de bloc donnée, le meilleur estimateur de lagadiilité de bloc qu'il est possible
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d’obtenir. Pour améliorer ces estimateurs, la seuldisnlest d’optimiser la définition géomé-
trique des blocs.

Aussi bonne soit la méthode employée, le calcul de péilitésaéquivalentes conduit toujours
a moyenner des valeurs de perméabilité pour résoudre uémeblécoulement, ce qui con-
duit souvent a filtrer certains détails de I'écoulemelint&rieur de blocs hétérogenes. Il peut
alors étre tentant de concevoir une méthode pour difigiéométrie des blocs de maniéere a
minimiser ou au moins réduire l'effet de moyenne, inhigeal calcul de perméabilités équiva-
lentes, aux endroits ou les particularités de I'écoulentkrgs aux hétérogénéités, ont le plus
de conséquence sur les objectifs finaux de la modélis®ammexemple, si I'objectif final est de
simuler le transport de masse et que le temps d’arrivéergg transporté est le parameétre le
plus critique de I'étude, une définition convenable de la géendes blocs devrait délimiter
les chemins ou chenaux de plus forte perméabilité de reanig&duire 'impact qu’aurait sur la
prédiction du temps d’arrivée une mauvaise résolution délladans ces zones d’écoulement
préférentiel (voir par ex. Durlofskst al, 1994a,b).

Si la construction de grilles pour la simulation d’écouletmest un sujet d’étude de longue
date, l'intérét pour des méthodes de génération de grillele anaillages en association avec le
calcul de perméabilités équivalentes est relativemeentéQuatre de ces techniques sont dé-
crites dans la suite.

Grilles élastiques

Garciaet al. (1990, 1992) et Garcia (1991) ont introduit le concept de griketiéue". Leur
méthode part d’'une grille initiale (généralement une grdietangulaire uniforme) et déplace
les sommets des blocs avec pour objectif de mininils&€élogénéité des blocs par rapport a
un ou plusieurs attributs dont les valeurs de cellule somtuss (par ex. permeéabilité, porosi-
té, type de facies). A chaque aréte connectant deux derdméloc (aréte de bloc) est attaché
un coefficient d’élasticité qui est défini comme une famcdes variances de bloc des attributs
considérés pour les blocs adjacents a l'aréte (c'dé#teaceux possédant 'aréie) 'énergie
potentielle de chaque aréte est proportionnelle au carsa dengueur et a son coefficient
d’élasticité. L'énergie potentielle de 'ensemble deyidle est la somme des énergies poten-
tielles d'aréte. Pour des valeurs de coefficient d'@istdonnées, I'état d’équilibre de la grille
est celui qui minimise I'énergie potentielle de la grikaur des conditions aux limites conve-
nables, qui consistent a attacher certains des sonteeldoc a des frontieres du domaine
(frontieres extérieures et intérieures), la résolutdanprobleme de minimisation de I'énergie
potentielle de la grille est immédiate et fournit la posid’équilibre des sommets de bloc.
Tout l'intérét de la méthode est alors de pouvoir, par ocdué itératif, mettre a jour pro-
gressivement les coefficients d'élasticité des arétegonction de I'hétérogénéité des blocs
avoisinants dont la géométrie est corrigée égalemeahiaque itération. Le procédé itératif
s’arréte lorsque la grille converge vers une solution n@st plus possible d’améliorer globa-
lement la qualité des blocs par rapport au critére cfadisix d’attributs et des parametres de
la fonction de calcul des coefficients d’élasticitégtt€ approche conduit a générer des grilles

3 Les variances sont calculées pour chaque bloc & pastivatieurs situées a l'intérieur du bloc. Pour un attri-
but catégorique tel que le faciés ou le type de rochegtfbgénéité du bloc n’est pas mesurée statistiguement
par une variance, qui n'aurait aucune signification, maislggroportion de la population (valeur) la plus
fréquente dans le bloc.
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irrégulieres dont les blocs sont faiblement a moyeen¢métérogenégFigure 4-4); des mé-
thodes simples de calcul de perméabilités équivalentes mtoaloes de bon résultats sur ces
blocs améliorés. La méthode a été généralisée au 3-Ggraia (1994).

Farmeret al. (1990, 1991) ont développé une méthode similaire dans sesifsligectlle de
Garcia mais dans laquelle I'optimisation de la grillerésblue en partie par une technique de
recuit simulé. Plus récemment, Robey (1995) a introduit ppeoahe par grille élastique dans
laquelle I'objectif a atteindre pour la grille finale @ste minimum local d’hétérogénéité de bloc
(contrairement au minimum global employé dans l'approch@ateia).

4 La quantification de I'nétérogénéité d'un bloc est fakgement liée a la mesure employée (variance, inter-
valle inter-quartiles, covariances pour des espacementggpet reste une notion trés subjective qui dépend
non seulement de la variabilité des valeurs dans lerbkos aussi de la taille du bloc (c’est-a-dire du nombre
de valeurs dans le bloc). Dans le cas qui nous intéiessgu calcul de perméabilités équivalentes,
'amélioration de I'hétérogénéité d’'un bloc devrait sger sur des critéres qui déterminent si les valeurs de
perméabilité dans le bloc rentrent toutes dans une métégorie (par ex. faiblement, moyennement ou forte-
ment perméable) et si la perméabilité équivalente teddvanir une propriété intrinséque indépendante des
conditions d’écoulement.
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Grille élastique typique obtenue avec la méthode de GAre80) avec pour objectif de Figure 4-4
minimiser les hétérogénéités de perméabilité de celllilatérieur de chaque bloc. Lg
grille & I'échelle de la mesure contient 200 par 150 cellukegrille & I'échelle numé-
rique est constituée de 20 par 30 blocs. Les cellules soinbiigeent de grandes va-
leurs de perméabilité.

\ o

Grilles élastigues appliguées a des variables d’écoulement

Les utilisations mentionnées précédemment des griliegtigiles ont porté sur des attributs
pétrophysiques sans s'intéresser au probleme d’écoulerfiexteption de la prise en compte
de la position des puits (sources). Tran (1995) et Tranuebhelo(1995) ont réalisé que la mi-
nimisation de la variance des perméabilités de celluis s blocs ne suffit pas a garantir que
les voies d’écoulement rapide (chemins fortement perde®abont correctement reconnues
lors de la construction de la grille et préservées aeanidu modéle de grande échelle. Ceci
justifie de s'intéresser a des variables d’écoulement @éfinir la géométrie des blocs. Tran et
Journel ont proposé une extension de la méthode par iésaiuimérique de White et Horne
(1987). Apreés résolution de I'équation d’écoulement en régimmgent a I'échelle de la
mesure (grille fine) sur 'ensemble de l'aquifere et pous denditions aux limites et des
sources (puits) convenablement choisies, la géomésibldes est déterminée par la méthode
de grille élastique de Garcia (1990, 1992, 1994) appliquée cettedess valeurs de ligne de
courant. Le coefficient d'élasticité de chaque segmdiaintedeux sommets de bloc devient
alors une fonction de la variance des valeurs de lignesulant de chaque bloc adjacent. De
cette maniere, il peut étre assuré que la densité de tignesurant est relativement identique
a lintérieur de chaque bloc. En conséquence, de petits Blont placés aux endroits ou les
vitesses d'écoulement sont grandes et des grands bloesdwits ou les vitesses sont faibles.
Du point de vue de la simulation de phénoménes d’écoulerhe@at 'ansport a I'échelle de
laquifere, 'approche de Tran et Journel donne de meillggsltats que celle prévue initiale-
ment par Garcia.
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L’'adaptation de grilles élastiques a des variables d'écaumem été reprise par Gar@tal.
(1997) dans le cadre d'un projet européen de démonstration ks djaistiques sur des jeux
de données réels fournis par quatre compagnies pétrol@iesarciaet al, 1997). Sur cha-
cun des jeux de données, I'exercice a consisté a siolen plusieurs historiques de produc-
tion avec des modeles d’écoulement polyphasique de typedilg@phases, 3 composants)
ou compositionnels (3 phases, nombre quelconque de composzmgue historique a été
simulé sur une grille uniforme réguliére et sur des grilestiQues adaptées soit a des hétéro-
généités (perméabilité, porosité ou type de roche) siesavariables d’écoulement. Dans cer-
tains cas, il a été possible également de simuletdifiggie a I'échelle de la mesure (grille fine)
de maniere a obtenir une solution de référence utile pommparer les résultats. De la méme
manieére que Tran et Journel, l'approche consiste a sinmalablement un probleme
d’écoulement monophasique en régime permanent a 'édeelle mesure sur 'ensemble du
réservoir pour des conditions aux limites et des souma®smnes a I'historique de production
a recaler ensuite. Contrairement a Tran et Journeljtdigsent comme variable d’écoulement
des lignes de courant qui ne peuvent pas étre calculées gla 3ddiable d’écoulement utili-
sée est le flux moyen calculé a l'échelle de la megqaer chaque cellule. Le critere
d’hétérogénéitéaffecté aux blocs se fonde soit sur la variance desséit sur leur moyenne a
lintérieur des blocs Les résultats ont montré gu'’il n'est pas suffisant ddéelades grilles
uniguement sur des hétérogénéités sans tenir compte ahisoosnd’écoulement (en particu-
lier de la position des puits) car les hétérogénéités pe@iee situées a des endroits ou les
écoulements sont faibles ou sans conséquence sur le tement des puits. Pire encore, en
affinant inutilement la grille dans certaines régiongdatriment d’autres dont le voisinage des
puits, l'utilisation de grilles adaptées uniquement sur des hgdétés peut conduire a déte-
riorer considérablement les résultats des simulatiodsdiement polyphasique a I'échelle du
gisement (grilles grossieres) comparés a ceux obtengsuaeegrille réguliere de méme di-
mension. L'adaptation des grilles sur les flux conviemadgage mais, en favorisant la distor-
sion des blocs, elles montrent les limites de beaucowgimddateurs par différences finies qui
sont prévues théoriquement pour travailler sur des grédlemmgulaires et sont souvent inca-
pables de prendre en compte convenablement des grillesndéf

51l est alors plus convenable de parler de critére detquilin bloc que de critére d’hétérogénéité.

6 'utilisation de la variance des flux a tendance a prodifiseblocs a I'intérieur desquels les flux sont relati-
vement homogeénes. La taille des blocs ne dépend paglalbesnplitude de ces flux dans le bloc. L'utilisation
de la moyenne permet de conditionner directement le @és blocs a 'amplitude des flux. En cherchant a
minimiser le flux moyen a l'intérieur des blocs (catteyenne peut étre pondérée par la taille du bloc), des
blocs plus petits sont placés aux endroits ou les flux $osfgpands.

7 Le nombre total de blocs étant fixé, si certainggorés contiennent davantage de blocs, d’autres en auront
nécessairement moins.
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Grille élastique adaptée a une variable de flux pour un écealestationnaire provo- Figure 4-5
qué par un puit injecteur et un producteur.
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Approche simplifiée de grilles élastiques appliquées a&d variables d’écoulement

Les approches précédentes, bien que supérieures a celieaslipnigine par Garcia (1990),
présentent le méme inconvénient que celui mentionné lpooréthode de White et Horne
(1987) : I'équation d’écoulement en régime permanent doitrésalue a I'échelle de la me-
sure sur 'ensemble de l'aquifére pour calculer les valdersariables d’écoulement dans les
cellules a lintérieur des blocs. Pour de grands aquiflaegemps de calcul peuvent devenir
prohibitifs. Pour contourner cette difficulté, Wen (1996inalémenté une variante de la mé-
thode de Tran qui ne requiert pas de solution d’écoulemédtiielle de la mesure. Son ap-
proche est itérative et se fonde sur une mise a joultaimée, a chaque itération, des perméa-
bilités de bloc et de la géométrie des blocs. Sa méttmakenence par adapter une grille élas-
tique a l'aide de la méthode Garcia (1990) dans son implétieentaitiale, c’est-a-dire par
minimisation de I'hétérogénéité des perméabilités dielleeh l'intérieur des blocs. Dans un
deuxieme temps, une version de la méthode par résolutioériquen de Durlofsky (1991)
étendue a des blocs irréguliers est utilisée pour déterm@mitenseurs de perméabilité de
bloc. L'équation d’écoulement est alors résolue a I'feimeimérique (et non pas a I'échelle de
la mesure) a partir des géométries et des perméabilitéledealculées a I'étape précédente.
De la solution d'écoulement sont déduites les vitessesodlément en chaque cellule de
laquifere (échelle de la mesure) sur lesquelles est appliguéguveau la méthode
d’adaptation de grilles élastiques de Garcia pour redéfiniriger) la géométrie des blocs.
Pour cette adaptation de la grille, 'énergie potentildie arétes est rendue proportionnelle a la
variance des vitesses d’écoulement des blocs adjacknpage de la variance des perméabili-
tés de cellules. A partir de la nouvelle géométrie dassple processus itératif est répété avec
le calcul de perméabilités de bloc et la résolutionuéveau de 'écoulement a I'échelle numé-
rique. Ce processus itératif s'arréte lorsque ni la gé@mndes blocs ni leurs perméabilités
équivalentes ne sont modifiés significativement d’'uneatign a la suivante. Cette méthode
donne des résultats aussi bons que ceux de Tran (1995) pouaction fdu codt de calcul.
Son inconvénient majeur réside dans le fait qu'il ntexjgas de démonstration théorique de la
convergence de la méthode bien que, sur tous les cag @éddl testée, la convergence a tou-
jours été obtenue.
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Discrétisation dans I'espace des fonctions de courant et detentiel

Yamada (1995) a abordé le probleme de la perméabilité équevaleus un angle différent.
Cette approche reconnait que les conditions aux limitggogées dans la résolution nume-
rique simple (Figure 4-2) peuvent s’écarter des conditiondiraites qui existent en réalité sur
le périmétre des blocs. Toutefois, au lieu de chercladiingr les conditions aux limites pour
les rendre plus proches de celles gu’'aurait le bloc sit @tongé dans l'aquifere, Yamada
cherche a déterminer des géométries de bloc pour lesgesllesnditions aux limites de la
Figure 4-2 s’appliquent. Ces géométries peuvent étre trousgiEsrfent si la construction de
la grille s’effectue dans I'espace des fonctions de co@tathe potentiel.

Apres résolution de I'équation d’écoulement a I'échelldadeesure, les résultats sont tracés
dans I'espace des fonctions de courant et de potenties @4 espace, chaque bloc est défini
avec une forme rectangulaire, ce qui apporte la garantisugueux des phases opposées du
bloc la fonction de courant est constante (arétgaésis sur des lignes de courant) et que sur
les deux autres faces opposées le potentiel est co(atétats alignées sur des lignes de poten-
tiel. Avec cette définition, l'utilisation de conditisrde flux nul sur deux des faces du bloc et
de potentiel imposé sur les autres se justifie. En otrame I'écoulement ne peut pas traver-
ser des lignes de courant, il est inutile de calculegrie du tenseur de perméabilité de bloc
dans la direction perpendiculaire aux lignes de couranttirera flux nul). Yamada a trouvé
gue les simulations d'écoulement réalisées sur des diliss construites reproduisent avec
succes le champ de potentiel pour un écoulement monophasiqoarent des approxima-
tions raisonnables des champs de potentiel et de satupatiir des problemes diphasiques.

Bien qu’attractive, cette méthode présente les tro@iwénients majeurs suivants.

1. Congue en 2-D, son extension au 3-D est loin d’étralgicompte tenu de la trés grande
difficulté qui existe a calculer des lignes de courant en 3-D

2. La construction des blocs dans I'espace des fonctiom®uiant et de potentiel suppose
gu’en chaque point de I'espace ne passe gqu'une seule ligne datcdbette condition
n'est pas vérifiée a I'endroit des points sources (posdes puits).

3. Elle nécessite une solution d’écoulement a l'échelleladenesure sur l'ensemble de
laquifére.

4.1.3.4 Calcul direct de perméabilités de bloc

En considérant a nouveau que l'objectif du calcul de periivéaliquivalentes est de fournir
des valeurs aux blocs pour la simulation d’écoulement &dadnelle numérique, certains au-
teurs sont arrivés a la conclusion que la générationiltks gr 'échelle de la mesure (Figure
4-1a), dans le seul but d’effectuer un changement d’échalie gémuire un modeéle de per-
méabilités de bloc, était un gaspillage d’efforts. La doesiue se sont posés ces auteurs est la
suivante : est-ce que les perméabilités de bloc peuvengé@nérées directement a partir d'un
nombre réduit de données a I'échelle de la mesure, saimsbasoin de passer par une étape
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intermédiaire colteuse de calcul de valeurs a I'échella desure, mais en obtenant des ca-
ractéristiques de perméabilité de blocs identiques a odirvées avec les autres méthodes ?

La Figure 4-6 illustre ce concept. Sur la ligne du haut, I'agiralite en deux étapes (Gémez-
Hernandez, 1991) est décrite : a partir d'un ensemble de elo(mésures), une série de réali-
sations de la perméabilité sont générées a I'échelle aesure; un passage a une échelle nu-
merique est opéré sur chacune de ces réalisations etbléme d'écoulement est résolu sur
chacun des modéles de grand échelle ainsi obtenus pour prawkisérie de réalisation de la
répartition spatiale possible des charges hydrauliques tapsfdre. Sur la ligne du bas,
lapproche par simulation directe est représentée : legspde départ et d’arrivée sont les
mémes que précédemment, la seule difference est quedassvdé bloc sont calculées direc-
tement & partir des mesures.

Approche en deux étapes contre approche directe pour le dalpafméabilités de Figure 4-6
bloc. La ligne du haut décrit I'approche en deux étapes, del&s I'approche directe.
Grille a I'échelle Grille a I'échelle  Solution
Data de la mesure numérique d’écoulement
o
8 . Perméabilité
o (] (]
G . >
+ ] ..
\ . équivalente
N [}
-
=
O . Simulation directe
5 o o g
2"
o . .
3

Perméabilités de bloc scalaires

Rubin et Gbmez-Hernandez (1990) ont été les premiersrdeatme probleme analytiquement.
Avec comme point de départ le résultat analytique de lethhouié de calcul de perméabilités
équivalentes (équation E 4-2), ils ont calculés ce qui détratla valeur moyenne et la cova-
riance des perméabilités de bloc, ainsi que la covariarmmisée entre les valeurs de perméabili-
té de cellule et de bloc. Avec ces résultats statistigiéBypothése que les perméabilités de
bloc conservent une loi multi-log-normale comme celaseipposé pour les perméabilités de
cellules, il ont procédé, a l'aide d’'une approche géostatesstandard, au calcul de perméabi-
lités de bloc conditionnelles par rapport aux donnéeschdlle de la mesure. Leur méthode est
limitée par les hypothéses utilisées pour déduire l'équtidn2, c’'est-a-dire une variabilité
spatiale isotrope des perméabilités de cellule, une fedlabilité du log des valeurs de per-
meéabilité et une perméabilité de bloc scalaire.
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Images de calibrage

Pour contourner les limitations de l'approche précédénéenez-Hernandez (1990, 1991) a
proposé de déduire les covariances croisées entre pditégald bloc et de cellule a l'aide
d'image de calibrage. L'idée consiste a générer au dépadrilleede calibrage a I'échelle de
la mesure et d'utiliser cette grille pour appliqguer une quelcondggeméthodes de calcul de
perméabilités équivalentes décrites dans les paragrapleEsignés de maniére a générer des
tenseurs de perméabilité de bloc. A ce stade, deux t@&aisaont modeles de perméabilité
sont disponible, un a I'échelle de la mesure avec deargatle perméabilité de cellule et une a
'échelle numérique avec des tenseurs de perméabilitddedrs deux modeéles permettent de
déduire expérimentalement les covariances et covasiamogsées entre la perméabilité (sca-
laire) de cellule et les termes du tenseur de perméathditbloc. Aprés avoir inféré ainsi
lensemble des covariances nécessaires, il deviesibimsle générer directement les termes
des tenseurs de perméabilité de bloc sans avoir bespasder a nouveau par un changement
d’échelle.

L’ennui avec cette méthode est le trop grand nombre d@aariances et de covariances
croisées a calculer. En 2-D, le nombre de variablpSguges, en supposant que le tenseur de
perméabilité est symétrique, est de 4 : une pour la pefité@dei cellule et trois pour le ten-
seur de perméabilité de bloc. Il s’en suit un nombre dar@nces a modéliser de 9. En 3-D, le
nombre de variables monte a 7 (1 + 6) et celui de cowaria 27 !

Pour réduire le nombre de covariances, Tran (1995) a proeos#culer les auto-covariances
et les covariances croisées uniquement pour les ternesnskur de perméabilité de bloc. De
plus, en supposant que les directions principales du tenseurnd&apéité sont paralleles aux

c6té du bloc, il a réduit le nombre de variables a 2-Bre2 le nombre de covariances a 3. The
conditionnement par rapport aux données a l'échelle deeture (pour lesquelles la cova-
riance croisée entre cellules et blocs serait narey®st résolu par une approche heuristique.

Réqularisation

Desbarats (1989, 1992b) a réussi a déduire la valeur moyelngagiance de perméabilités
de bloc lorsque ces dernieres sont obtenues par moyepugsgance. Il a utilisé ensemble une
approximation linéaire du log de la perméabilité généréemumgrenne de puissance avec des
techniques de régularisation standard (voir par ex. Joetrhlijoregts, 1978) pour calculer la
moyenne et la variance de valeurs de bloc. Desbdeafsaa cherché alors a poursuivre pour
calculer la covariance entre valeurs de cellule et de dli entre blocs. Il aurait été pourtant
simple d’étendre ses résultats pour déterminer ces cosesiaui, une fois connues, permet-
traient de générer directement les perméabilités de ttowitionnelles par rapport aux don-
nées de perméabilité de cellule, d'une maniere simple ggamulation stochastique de va-
riables multiples. Les limitations de cette approchd dars a celles propres a l'utilisation de
la méthode des moyennes de puissance pour calculer des lnitéaéie bloc et a la linéarisa-
tion du log de la perméabilité.

Dissipation d’énergie

A partir d'une définition de I'énergie de dissipation danslde, Indelman et Dagan (1993 a, b)
ont déduit la moyenne et la covariance de perméaliiédsioc. lls ont établi qu’il n’était pas
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suffisant d'imposer la préservation de I'énergie de digsipatans le calcul des perméabilités
de bloc pour déduire une relation entre la perméabilitdadedh les perméabilités de cellule a
lintérieur du bloc. lls ont montré cependant qu’il étatessaire d’avoir 'égalité, au sens sta-
tistique, des énergies de dissipation a I'échelle dellaecet du bloc. Sur ces prémices, ils ont
procédé au calcul de la moyenne et de la covariance miesstees tenseurs 3-D symétriques
de perméabilité équivalente. Dans le cas le plus gériérabnt arrivés a I'expression de 6
moyennes géométriques et de 15 covariances croisées du lagelenéabilité. Ces expres-
sions sont complexes et les auteurs précisent que degestet 'unicité de la solution dans le
cas le plus général n'est pas prouvée. Il est a notendapeque, sur les cas spécifiques qu'ils
ont étudiés, la variabilité des perméabilités de blosgmte de bonnes caractéristiques. Parmi
leurs conclusions, ils ont établi que, excepté pour des blle forme circulaire ou sphérique, le
tenseur de perméabilité de bloc est toujours anisotraggrecdhséquent, dans toute méthode
numeérique, il est indispensable de pouvoir définir comme éedritité de bloc un tenseur de
covariance anisotrope car en simulation d’écoulemenbltecs ne sont jamais circulaires ou
sphérigues. Dans leurs papiers, les auteurs décrivent paslapacédure de génération di-
recte de perméabilités de bloc. Sanchez-&filal. (1995) ont montré que la méthode de Rubin
et GOmez-Hernandez (1990) produit des perméabilités de blosoquistatistiquement trés
proches de celles d’ Indelman et Dagan (1993 a, b).

Inconvénients du calcul direct de perméabilités de bloc

La génération directe de perméabilités de bloc estatteactive car elle concentre les efforts
dans la partie qui intéresse la personne en charge beulat®n des écoulements a savoir le
calcul des perméabilité de bloc de la grille de simulati@nlimitation premiére de ce type de

méthodes est qu’elle s’appliqgue uniquement a des blocs @eutgfibrme et ne peut donc pas
profiter de méthodes d’adaptation de la géométrie blocsaisan est que des tailles diffé-

rentes de bloc doivent étre associées a des varablawires différentes pour la perméabilité
de bloc. L'introduction de tailles multiples de bloc aumhieour conséquence de multiplier le
nombre de variables aléatoires a prendre en comp¢enetnibre de covariances a modéliser.
Seules les approches analytiques de Rubin et GOmez-Heznd®®) et Indelman et Dagan

(1993 a, b), qui fournissent des expressions analytiques deégilités de bloc, pourraient

s’appliquer a des tailles de bloc multiples.

4.1.4 Conclusions sommaires sur le calcul de perméabilitégdivalentes

Ce chapitre a passé en revue l'essentiel des nombneéskesdes existantes de calcul de la
perméabilité équivalente. Un des résultats importantsehir est que les perméabilités de bloc
ne sont généralement pas propriétés intrinséques des rbssdépendent des conditions
d’écoulement dans leur voisinage. Selon les cas a merdétides contraintes de I'étude (con-
traintes de temps, limitation de machine, simulateuradienent disponible), une méthode
peut mieux étre adaptée gu’une autre. Pour une approche stpehasins laquelle I'objectif
est de quantifier limpact de [lincertiiude géologique sur aiees caractéristiques
d’écoulement ou de transport (par ex. des temps d’arriuée)approche par génération di-
recte de la perméabilité de bloc présente des avantagass. Ces méthodes demandent ce-
pendant a étre testées davantage avant de pouvoir éséeatd’'une maniére systématique.

Chaque fois que cela est possible, il est cependant piéféfavoir recours a des méthodes de
résolution numeérique qui, dans tous les cas, donnent deureiliésultats. Lorsque le milieu
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présente de forts contrastes de perméabilité et queres de plus grande perméabilité réve-
lent une bonne continuité spatiale (typiquement une p@t@érieure ou égale a la taille
moyenne d’un bloc a I'échelle numérique), il est imp&datidéfinir préalablement la géométrie
des blocs qui convient le mieux pour reproduire les coesadt perméabilité a I'échelle nu-

merique. Une approche par grilles adaptatives couplée asoiatién numérique des perméa-
bilités équivalentes est alors fortement recommandée.
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4.2 Parametres de transport de grande échelle en milienétéro-
gene

Il est inhabituel pour ne pas dire exceptionnel de cheglmodéliser a I'échelle de la mesure
des parameétres de transport tels que les coefficientsspgerslon pour ensuite calculer des
valeurs équivalentes de bloc. Une approche possible geraitodéliser de maniére stochas-
tique a I'échelle de la mesure les lithofacies ou desstgiperoche d’'un aquifére et, a la condi-
tion de pouvoir affecter des propriétés de transport spéesfia chaque type de roche, de dé-
duire des valeurs de ces parametres aux cellules. L'étamtguconsisterait alors a passer a
des blocs a une échelle numérique et si les blocs étérolgénes de calculer des valeurs équi-
valentes aux blocs.

La seule publication qui a été trouvée sur le sujet esiadarD
Réference bibliographique

1. Dagan, G., 1993. Upscaling of dispersion coefficients inspart through heterogeneous
formations, presenté au GXG meeting, Sandia Natior@iadories, mars 1993.
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ANNEXE 1:
VARIANCE D'UNE COMBINAISON LINEAIRE PONDEREE
DE VARIABLES ALEATOIRES
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Soit une variable aléatoirg"(u) définie comme une combinaison linéairerdeariables aléa-
toiresZ(u,) aveca =1, ,n:

Z%u) :zn:/iaZ(ua).

a=1

On cherche a calculer sa variance qui s’écrit comnie sui

a=1

Var{Z D(u)} =Var{zn: AHZ(UH)} .

Conformément a la définition de la variance, on aibtie

Var{gl@zwa)} - E{@Aazwaﬂ - E{@Aazw}}z

= E{ZAHZ(UH) DZAﬁZ(uﬁ)} - E{ZAHZ(UH)}E{ZA[;Z(U[;)}
B=1 a=1 L£=1

a=1

n n n

=3 S AAREZU)ZUR)E =D A AgE{Z(U, ) E{Z(u p)}

a=16=1 a=15=1

Z_Zmﬁ{ E[Z(Ug)Z(u 5)] - E[Z(ug )IE{Z(u 4)}

a=1p5=1

=2 AaAsCZUa)Z(up)}

n
a=1p5=1

d’ou on tire

Var{zn:/laZ(ua)} = zn:zn:/la/lﬂC{Z(ua)Z(uﬁ)} .

a=1 a=18=1
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ANNEXE 2 :
BREF APERCU DU MODELE DE MARKOV
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On considere deux fonctions aléatoires stationn@i@g et Z,(u). Sans perdre en généralité,
on peut supposer que ces fonctions aléatoires ont une meogahe et une variance unitaire.
Leurs covariances peuvent alors s’exprimer comme sulit :

() = E{Zy(u)Zy(u + h)}
22(h) = E{Z(u)Zy(u + h)}
pi(h) = paa(h) = E{ Zy(u)Zy(u + h)}.

On se place a présent dans le cas ou les conditionstasisnt vérifiées :

(A2-1) E{ Z(u)Zy(u) =2 = p1x(0) 2

(A2-2) E{ Zo(u)[0Z4(u) =z, Z3(u + h) =2} = E{Zy(u)(1Zy(u) = Z, Oh, z

La premiere condition signifie que la régressiorZg@ar rapport &, est linéaire, condition
qui est vérifiee si la distribution jointe d&(u) et Zy(u) est normale. La seconde condition

s'interprete de la maniére suivante : le donnée cdidée&;(u) = z "occulte" linfluence de
toute autre donnée durg(u + h) =z’ sur la donnée secondaire co-localisé@e).

Théoréme : a partir des conditions A2-1 et A2-2, 'expression suivpetet étre déduire pour
la covariance croisée :

Pra(h) = pA0)an(h), Oh.

Démonstration : Soit fy(z, Z) la fonction bivariée de distribution de probabilités dkeux va-
riables aléatoireZ;(u) etZ;(u + h). La covariance croiség,(h) de ces variables s’écrit :

p1o(h) = E{Zx(u)Zy(u + h)}.
Si on développe on obtient :
pio() = [[E{Z, )z (u+[Zy) = 2Z,(u+h) = 2}, (2. 2)dzdl2
=[[z E{Z,)|Zu(u) = 22, (u +h) = 2}, (2, 2)dzdz
= ” z E{Zz(u)|Zl(u) = z}fh(z, Z')dzd? enutilisantla conditionA2 -1

= P (O)” 27 f,,(z,Z')dzdZ, enutilisantla conditionA2 - 2
= 12 (0) Op, (h), enutilisantla définitionde p, (h)
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ANNEXE 3 :
PUBLICATION SUR LE MODELE DE MARKOV-BAYES
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ANNEXE 4 :
PUBLICATION SUR LA THEORIE ET LA PRATIQUE
DE LA SIMULATION SEQUENTIELLE
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