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Résumé

Etude de I’exposition des personnes aux ondes électromagnétiques en environne-

ment complexe

Actuellement, les technologies sans fil sont omniprésentes dans les lieux de vie, de travail ou de
transport de la population. Les recherches en dosimétrie numérique non-ionisante ont connu des
avancées considérables notamment grace a la capacité de calcul croissante des ordinateurs. Ces
derniéres années, la prise en compte de la variabilité dans la dosimétrie est devenue un enjeu
majeur. Les sources de variabilité sont nombreuses, parmi elles, les conditions d’exposition au
rayonnement électromagnétique peuvent induire des doses absorbées trés différentes.

La modélisation de canal de propagation en environnement intérieur a permis d’avoir une
connaissance précise des conditions d’exposition d’un corps humain plongé dans cet environ-
nement. Les modéles stochastiques montrent le caractére statistique de ’exposition des corps
humains. Cette thése a pour but de développer une méthode statistique du calcul de la dose
absorbée par le corps et d’adapter le modéle de canal stochastique a la dosimétrie.

L’étude statistique de I'exposition a révélé la nécessité d’obtenir les valeurs de Débit d’Ab-
sorption Spécifique corps entier dans le cas d’expositions & une onde plane pour tous les angles
d’incidence possibles. Compte tenu des temps de calcul particuliérement long en dosimétrie, une
méthode d’interpolation efficace, le krigeage, des valeurs de Débit d’Absorption Spécifique a été
mise en ceuvre. La méthode du krigeage permet alors d’obtenir les valeurs de Débit d’Absorp-
tion Spécifique pour tous les angles d’incidences et donc de calculer les deux premiers moments
du Débit d’Absorption Spécifique.

L’analyse de sensibilité aux paramétres du canal des moments du Débit d’Absorption Spécifique
a permis de connaitre 'impact de chacun de ces paramétres. Le modeéle de canal a pu étre sim-
plifié et donc adapté a la dosimétrie tout en quantifiant I'erreur d’approximation qu’implique
cette simplification.

Cette thése répond a I'enjeu de la prise en compte de la variabilité en dosimétrie dans un envi-
ronnement complexe et les outils mis en ceuvre ouvrent la voie de ’étude de 'exposition dans

tous les environnements complexes.

Mots-clés : Dosimétrie numérique, Débit d’Absorption Spécifique, Krigeage, Variogramme,
Modéle de canal, Analyse de sensibilité.



vi Résumé

Abstract

Study of people’s exposure to electromagnetic waves in complex environment

Nowadays, wireless communications are omnipresent in people’s habitat, working place or means
of transportation. Research in non-ionizing numerical dosimetry has been improved thanks
to high calculation capacity of computers. These years, integrating variability in the field of
dosimetry has become a major issue. Sources of variability are numerous ; among them, there is
the exposure conditions to electromagnetic radiation which can lead to very different absorbed
doses.

Indoor channel modeling enables to have a deep knowledge of the exposure conditions of a
human body located inside this indoor environment. Stochastic models show the statistical
approach of people’s exposure. The aim of this thesis is to develop a statistical method of
calculation of the absorbed dose by the human body and to adapt the stochastic channel model
to dosimetry.

The statistical study of exposure reveals the need to obtain Specific Absorption Rate values for a
plane wave exposure for all possible angles of incidence. Taking into account that computation in
dosimetry is time consuming, an efficient interpolation method, kriging method, is implemented
in order to get whole body Specific Absorption Rate values. Kriging method enables to obtain
Specific Absorption Rate for all possible angles of incidence and then to calculate expectation
and variance of Specific Absorption Rate.

Sensitivity Analysis of expectation and variance to the statistical channel parameters reveals
the impact of each parameter. The channel model has been simplified and then adapted to
dosimetry by estimating the approximation error induced by this reduction.

This thesis answer to the issue of integrating variability in dosimetry in a complex environment
and develop the tools that open a new path in studying exposure in any complex environment.

Keywords : Numerical dosimetry, Specific Absorption Rate, Kriging, Variogram, Channel

model, Sensitivity analysis.
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1.1 Introduction générale

Depuis plusieurs années un débat existe au sein de la communauté scientifique, du monde
politique et de la société civile & propos des effets sanitaires possibles des ondes électroma-
gnétiques. Ce débat a des implications importantes au niveau du déploiement des réseaux de
télécommunication cellulaires, puisque, par respect du principe de précaution, les autorités po-
litiques imposent des niveaux maximum des champs électromagnétiques de plus en plus sévéres,
et ouvertement appelés & diminuer au fil des années. Le déploiement de plus en plus fréquent
de réseaux sans fil dans les domiciles des particuliers, ou dans les bureaux, relance ce débat.
D’autant plus que les installations sans fil domestiques sont placées dans les piéces de vie de
I’habitation. Ces installations sont placées le plus souvent par les opérateurs de télécommuni-
cation eux-mémes.

Il sera donc important dans les prochaines années de pouvoir prédire quelles sont les doses élec-
tromagnétiques encourues par les utilisateurs de réseaux locaux, d’une part pour les opérateurs,
pour démontrer au public la maitrise de leur technologie, et d’autre part pour les instances de



2 Chapitre 1. Introduction

régulations, afin de controéler le déploiement.

L’objectif de ce travail de recherche est de pouvoir estimer la puissance absorbée par une per-
sonne dans un environnement électromagnétique complexe, c’est & dire en intérieur. Pour cela,
il est utile de s’intéresser aux domaines de recherche concernés par ’exposition des personnes
en environnement électromagnétique complexe.

La dosimétrie électromagnétique est le domaine de recherche qui a pour objet I’étude de ’expo-
sition des étres vivants aux champs électromagnétiques. La dosimétrie fait intervenir un grand
nombre de domaines d’expertise et les études menées a travers le monde sont abondantes et
diverses [1H16]. La Commission Internationale pour la Protection contre le Rayonnement Non-
Tonisant (ICNIRP) est Uinstitution internationale chargée de définir les recommandations de
limitation des champs électromagnétiques que vont mettre en place les Etats et les régions [1].
L’ICNIRP a classifié les effets négatifs et les différents types de couplages entre les champs et
le corps humain. Les trois principaux mécanismes d’interactions champs-corps humains sont
le couplage au champ électrique basse fréquence, le couplage au champ magnétique basse fré-
quence et 'absorption de I’énergie provenant des champs électromagnétiques. Le couplage au
champ électrique basse fréquence provoque un courant électrique, une formation de dipoles élec-
triques ou une réorientation des dipoles électriques déja présents dans les tissus. Le couplage
au champ magnétique basse fréquence provoque la circulation de courant électrique. L’absorp-
tion de I’énergie provenant des champs électromagnétiques, dont la fréquence est supérieur &
100 kHz, peut provoquer une possible élévation de la température. Ce troisiéme couplage est
logiquement prédominant aux fréquences typiques des réseaux cellulaires ou locaux.

En ce qui concerne un effet cancérogéne possible, 'TICNIRP a conclu que les données valables
sont insuffisantes pour assurer une restriction [2|. Ainsi, les recommandations de 'ICNIRP
sont basées sur les effets a court terme sur la santé tels que 1’élévation de la température du
corps provenant de ’absorption de I’énergie électromagnétique durant ’exposition. Cependant,
I’Organisation Mondial de la Santé (OMS) et plus particuliérement son Centre International
de Recherche contre le Cancer (CIRC) a récemment reconnu pour la premiére fois les champs
électromagnétiques radiofréquences comme étant peut étre cancérogénes [3| sur la base d’un
possible risque accrue de gliome, un type de cancer malin du cerveau associé & l'utilisation
du téléphone sans fils. Le CIRC classe les champs électromagnétiques radiofréquences dans le
groupe 2B.

Il existe cinq groupes de classification des agents. Groupe 1 : l'agent est cancérogéne pour
I’homme. Groupe 2A : I’agent est probablement cancérogéne. Groupe 2B : I'agent est peut-
étre cancérogéne. Groupe 3 : 'agent est inclassable quant & sa cancérogénicité pour ’homme.
Groupe 4 : ’agent n’est probablement pas cancérogéne pour ’homme. Le groupe 2 inclut la
situation extréme otl, pour un agent, le degré de preuve de cancérogénicité est suffisant ainsi
que la situation ot, pour un autre agent, il n’y a pas de données humaines mais pour lequel il
y a une preuve de cancérogénicité issus d’expériences sur des animaux. Les sous nominations A

et B signifient simplement différents niveaux de preuve de cancérogénicité humaine [17].
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Tableau 1.1 — Valeurs efficaces du champ électrique (niveaux de référence) entre 10MHz et 10
GHz pour les travailleurs et la population générale

Domaine |E| (V/m) |E| V/m
de fréquences (Travailleurs) (Population)
10-400 MHz 61 28
400-2000 MHz 3f1/2 1.375f1/2
2-10 GHz 137 61

Les différentes études qui ont été menées sur 'exposition aux ondes électromagnétiques ont
permis de définir un certain nombre de variables permettant de connaitre la portée des effets
négatifs. Les normes ont été définies sous deux aspects : les niveaux de référence et les res-
trictions de base. Les restrictions de base sont directement définies & partir des effets reconnus
sur la santé. La quantité physique qui définit ces restrictions (aux fréquences utiles pour les
réseaux sans fil) est le Débit d’Absorption Spécifique (DAS) exprimé en W /kg. Il exprime la
puissance absorbée par le corps entier ou une portion de corps, par unité de masse. Le niveau de
référence est quant & lui fixé par la valeur efficace du champ électrique. La conformité avec ce
niveau de référence doit théoriquement assurer la conformité avec la restriction de base. Il reste,
néanmoins, important de tester la conformité aux restrictions de base, surtout avec la mise en
lumiére récente de la non-applicabilité des niveaux de référence n’étaient pas applicables au
cas des enfants mesurant moins de 1,30m [2]. Les tableaux et 1.2 représentent les valeurs
des niveaux de références et les restrictions de base pour les fréquences des réseaux sans fils
pour deux types de public, les travailleurs et la population générale. Une distinction est faite
entre les travailleurs et la population générale. Les travailleurs qui manipulent tous les jours des
instruments de technologie radiofréquence sont considérés plus protégés que la population gé-
nérale, c’est pourquoi leurs niveaux de référence sont plus élevés. Dans le tableau f indique
la fréquence, elle est & exprimer dans l'unité indiquée dans la colonne de gauche.

Tableau 1.2 — Valeurs de DAS pour les travailleurs et la population générale pour 'intervalle
de fréquence 10 MHz-10 GHz

DAS moyen DAS local DAS local
Public corps entier (téte et tronc) (membres)
(W/keg) (W/kg) (W/kg)
Travailleurs 0.4 10 20
Population 0.08 2 4

La dosimétrie électromagnétique a ainsi pour objectif la détermination du DAS dans le
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corps exposé aux ondes électromagnétiques. Le DAS est bien entendu impossible & mesurer
in vivo pour I’étre humain, et la dosimétrie in situ repose sur des simulations numériques.
Cette méthode a permis ces derniéres années d’estimer le DAS sur des modeéles anatomiques
trés précis de corps humain grace & la méthode des différences finies dans le domaine tempo-
rel [5,/6,/10,/13]. La dosimétrie expérimentale s’appuie, quant a elle, sur des fantomes remplis de
liquide normalisé imitant les propriétés électriques du corps humain [11}/12].

Les outils de simulation mettent en place des conditions d’exposition de plus en plus réelles [4].
Pour Iexposition aux stations de base des réseaux cellulaires par exemple, le rayonnement est
décomposé en ondes planes avant d’étre introduit dans un code calcul de différences finies [5].
L’incertitude sur les paramétres d’incidence des ondes planes commence également & étre pris
en compte [6]. Mais les travaux actuels ne font pas encore le lien entre la dosimétrie électro-
magnétique et la modélisation de canal pour réseaux sans fil qui a justement pour objectif la
description précise de ’environnement électromagnétique.

Or, cette modélisation a connu d’importantes avancées ces derniéres années. Alors qu’il y a
quelques années seulement elle se basait sur la définition de réponses impulsionnelles standar-
disées, I’émergence des algorithmes d’identification des composantes multi-trajets d’une part,
et la généralisation des systémes de communication multi-antennes d’autre part, ont conduit a
une modélisation beaucoup plus proche de la physique de la propagation des ondes [18-22].
Actuellement, les modéles de canal en milieu intérieur reposent sur une approche dite de clus-
ters : il a été identifié expérimentalement que les rayons incidents au récepteur n’arrivent pas
isolés, mais regroupés angulairement et temporellement en paquets appelés clusters. Ces clus-
ters sont modélisés & une double échelle. Les caractéristiques globales (temps d’arrivée, angle
d’arrivée,..) sont déterminés, soit numériquement par une méthode de ray-tracing, soit sur base
empirique a partir de scénarios génériques et grace a des algorithmes d’identification (SAGE,..).
Les caractéristiques de structure interne des clusters (nombre de rayons, amplitude des rayons,..)
sont définies de facon statistique a partir de données expérimentales |[18H22].

Une fois identifiés et caractérisés, ces clusters forment ce qui est appelé la partie spéculaire des
composantes multi-trajets, c’est-a-dire ’ensemble des rayons qui peuvent étre discriminés par
les méthodes d’identification numériques ou expérimentales. La seconde partie du rayonnement
est appelée partie diffuse. On estime qu’en milieu intérieur 20 & 30% de I’énergie électromagné-
tique y est contenue [21].

Toutes ces avancées ont été synthétisées dans le modéle de canal de ’action européenne COST
2100 [18].

L’exploration rapide des domaines de recherche permet de dégager les objectifs précis de ce

doctorat :

— Développer une méthode de calcul, au sens statistique, des doses électromagnétiques re-
cues par un individu plongé dans un environnement électromagnétique réaliste en milieu
intérieur,

— Proposer un modéle de canal adapté et optimisé pour la dosimétrie.
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Ce travail de recherche a donc pour but d’apporter une meilleure compréhension physique de
I’exposition des personnes en environnement complexe par la prise en compte de la variabilité
en dosimétrie. L’objectif n’est pas de répondre a la problématique de la dangerosité potentielle

de l'exposition au rayonnement électromagnétique.

1.2 La dosimétrie non-ionisante

La dosimétrie signifie I’évaluation de la dose, il est donc nécessaire d’identifier la métrique
qui quantifie la dose liée a ’effet concerné. Le champ électrique dans le tissu est la premiére cause
d’un effet biologique suite & une exposition indépendamment du mécanisme d’interaction. Ainsi,
le champ électrique induit ou les quantités dosimétriques du Débit d’Absorption Spécifique
(DAS) ou encore de la densité de courant doivent étre évalués et corrélées au phénomeéne

observé. Ceci est le role de la dosimétrie.

1.2.1 Couplage entre un champ électromagnétique et un systéme bio-
logique

Lors de 'arrivée d’un champ électromagnétique radio-fréquence sur un corps biologique,
Ponde est réfléchie, transmise, réfractée et/ou diffracté par le corps. Ces phénomeénes sont régis
par les équations de Maxwell. Les champs transmis de I’exposition & une source radio-fréquence
vont induire des champs électriques et magnétiques dans le systéme biologique qui vont inter-
agir de multiples maniéres avec les tissus et cellules. Cette interaction dépend de la fréquence,
de la forme d’onde, de "amplitude du champ incident et de ’énergie absorbée par le systéme
biologique. La connaissance d’un mécanisme spécifique responsable d’un effet biologique est
scientifiquement intéressant car il facilite la compréhension de ce phénomeéne. Il aide & I'analyse
de relations entre des effets biologiques variés dans différents modéles expérimentaux ou sujets
et les effets biologiques servent de guide de comparaison et d’extrapolation de résultats expéri-
mentaux de tissu & tissu, de tissu & animal, d’animal & animal, d’animal & humain et d’humain
4 humain.

L’exposition du corps humain aux champs électriques ou magnétiques basses fréquences n’en-
traine généralement qu’une absorption d’énergie négligeable et aucune élévation de température
mesurable. L’exposition & des champs électromagnétiques de fréquences supérieures a 100 kHz
peut toutefois entrainer une absorption d’énergie et une élévation de température significatives.
De fagon générale, ’exposition & un champ électromagnétique uniforme (onde plane) entraine
un dépot et une distribution d’énergie fortement non-homogeénes & l'intérieur du corps ; ce dépot
et cette distribution doivent étre évalués par dosimétrie.

L’effet thermique est le mécanisme dominant parmi les effets biologiques reconnus venant d’une
exposition aux ondes électromagnétiques. Les normes concernant 1’exposition des étres humains

sont basées sur les effets thermiques. L’élévation de la température est liée au taux d’énergie
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absorbée dans le corps entier lorsque la durée d’exposition est supérieure & la constante de
temps thermique dans le corps (> 6 minutes) [1].
L’élévation de la température est directement liée & la puissance absorbée par le corps. La dis-
tribution de la température en fonction du temps et de Iespace, T'(r, t), est liée & la distribution
du DAS divisé par la densité volumique p(r), nommée @, (r) par ’équation de bio-chaleur pour
Pexposition aux champs électromagnétiques [23]
oT 3

V- (K(r,t)VT) + A(r,T) 4+ Qu(r) — RL(r) — B(r,T)(T — Tp) = C(r)p(r)E[W/m ] (1.1)
avec le membre de gauche représentant le transfert de chaleur par conduction passive ou
K[W/m°C] est la conductivité thermale du tissu, A]|W -m™2] est la production de chaleur du
métabolisme, RL[W - m ™3] représente les pertes de chaleur li¢es a la respiration, B[W /(°Cm™3)]
est le flux sanguin et Tz la température du sang. Le membre de droite de I’équation représente
I’augmentation de la température par unité de temps avec la capacitance thermique par unité

de volume donné par le produit de C[J/(kg°C)] et plkg-m~—3].

1.2.2 Les recommandations internationales

L’essor qu’ont connu les technologies sans fil depuis quarante ans ont poussé la communauté
scientifique internationale & établir des recommandations de limitation des champs électroma-
gnétiques [1]. L’Organisation Mondiale de la Santé, le Programme des Nations Unies pour
IEnvironnement ainsi que I’Association Internationale de Radioprotection (IRPA, organisation
internationale existante avant la naissance de 'ICNIRP en 1992) ont dés la fin des années 1980
effectué un travail d’études bibliographiques sur les effets biologiques signalés a la suite d’ex-
positions & des champs électriques et magnétiques a basse fréquence. En mai 1992, au huitiéme
congrés de 'TRPA, la naissance de 'ICNIRP a lieu. Elle est chargée d’étudier les risques poten-
tiels liés aux différents types de rayonnement non-ionisant, d’élaborer des guides internationaux
pour I’établissement de limites d’expositions et de traiter de tous les aspects de la protection
contre ces rayonnements.

C’est ainsi qu’a paru le célébre guide pour ’établissement de limites d’exposition aux champs
électriques, magnétiques et électromagnétiques qui concernent les champs alternatifs de fré-
quence variable dans le temps, jusqu’a 300 GHz en Novembre 1997 [1]. Ce guide est mis & jour
périodiquement, au fur et & mesure de l'identification des effets nocifs des champs électriques,
magnétiques ou électromagnétiques comme par exemple lors de la mise en lumiére de la non-
applicabilité des niveaux de référence pour les enfants de moins de 1.30 m [2]. Il sert de base
pour les normes définies par les Etats et les régions.

Durant cette thése nous nous intéresserons au couplage direct notamment & la fréquence ty-
pique des technologies sans fil IEEE 802.11b, 802.11g, 802.11n mieux connu sous le nom de
WLAN ( Wireless local Area Network) spécialement autour de la fréquence de 2.45 GHz |24]. Le
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couplage identifié a ces fréquences est celui de ’absorption d’énergie provenant des champs élec-
tromagnétiques. L’exposition du corps humain aux champs électriques ou magnétiques basses
fréquences n’entraine généralement qu’une absorption d’énergie négligeable et aucune élévation
de température mesurable. Aux fréquences d’intérét dans notre cas, la grandeur physique uti-
lisée qui, est la restriction de base, est le Débit d’Absorption Spécifique (DAS) exprimé en
W.kg™ L.

Les niveaux de référence sont indiqués a des fins d’évaluations pratiques de ’exposition, afin de
déterminer s’il est possible que les restrictions de base soient dépassées. Le niveau de référence
dans notre cas est la valeur efficace du champ électrique |E| exprimée en V.m~! & I’endroit ot
le corps exposé est placé. La figure représente les niveaux de référence du champ électrique
en fonction de la fréquence pour les travailleurs et la population générale. Le respect du ni-

T -
— Population
— Travailleur:

N

Champ électrique (V/m)
<)

\ v

Fréquence (Hz)

FIGURE 1.1 — Niveaux de référence pour ’exposition & des champs électriques variables dans le
temps pour la population générale et les travailleurs [1].

veau de référence garantit le respect de la restriction de base. Si la valeur mesurée ou calculée
dépasse le niveau de référence, il ne s’ensuit pas nécessairement que la restriction de base soit
dépassée (voir la partie relative aux ordres de grandeur, partie ci-apres). Toutefois, tout
dépassement du niveau de référence impose de vérifier le respect de la restriction de base cor-
respondante.

L’enjeu est de calculer le DAS puisqu’il est impossible de le mesurer in vivo et que le dépas-
sement du niveau de référence n’implique pas forcément le dépassement de la restriction de
base. Le DAS est défini comme la dérivée temporelle d’un incrément d’énergie JW, absorbée

ou dissipée dans un incrément de masse, dm, contenu dans un élément de volume, §V d’une

o (oW 6 (W

densité massique p [8]
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L’expression [1.2] est également DAS instantané. Le DAS local peut également s’écrire de la
maniére suivante en fonction du module du champ électrique

2
DASlocal (m7 y’ Z) = z (:L.’ y, Z) ‘ E (x7y, Z) | (1'3)

2p (z,y,2)

Avec o (z,y, 2) la conductivité électrique d’un tissu biologique exprimée en S.m~!, E (x,y, 2) le

champ électrique en valeur créte et p (x,y, 2) la densité massique du tissu exprimée en kg.m=3.
Le DAS corps entier s’exprime comme suit
1 E ?
DAS = — / c@yA) | E@y2) I, (1.4)
m Jyv 2

Avec m la masse totale du corps humain exposé et V' le volume occupé par ce corps.

1.2.3 Les normes européenne, bruxelloise et parisienne

L’ICNIRP produit et met a jour ses recommandations en vue de la limitation de 'exposition
des personnes aux rayonnement non-ionisant cependant c’est I’'Union Européenne et les Etats
membres qui ont le dernier mot pour légiférer sur cette limitation, notamment via la directive
2004/40/CE du Parlement européen et son rectificatif [25}/26]. Les connaissances sur les effets
directs ou indirects des ondes électromagnétiques croissent, alors que, 1’utilisation des techno-
logies sans fil se généralise. Face & cela, ’Union Européenne et les Etats appliquent le principe
de précaution et tendent donc & définir des normes plus restrictives que les recommandations
produit par PICNIRP. Les normes européennes notamment la directive 1999/519/CE [25] sur
les restrictions de base et les niveaux de référence pour les travailleurs sont équivalentes aux
recommandations de 'ICNIRP, cependant le rectificatif & la directive 2004/40/CE [26] présente
des niveaux réajustés.

Les normes frangaises, par le décret n°® 2002-775 du 3 mai 2002 [27], suivent exactement les
normes européennes de la directive 1999/519/CE. Cependant, une charte a été signée par la
Mairie de Paris et les opérateurs de téléphonie mobile le 20 mars 2003. Cette charte a constam-
ment été mise & jour jusqu’a sa version du 13 décembre 2012 [28]. Cette charte invite et engage

"a faire leurs meilleurs efforts pour contenir les niveaux de champs électroma-

les opérateurs
gnétiques moyens liés a la téléphonie mobile autour des niveaur actuels dans les lieux de vie
fermés et les établissements particuliers" [28]. De plus, elle fixe des niveaux maximaux d’expo-
sition aux services 2G (900-1800 MHz) et 3G (900-2100 MHz) limités & 5 V/mﬂ La ville et les

opérateurs s’engagent également & limiter I’exposition & un niveau maximal global 2G, 3G et

1. Ce niveau de champ total sera calculé en équivalent 900 MHz selon la méthode décrite & ’annexe 5 de la
charte. (1V/m@900MHz = £1V/m@1800MHz et 1V/m@900MHz = 41 V/m@2100MHz).
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4G a7 V/mf]

Un autre exemple significatif de la mise en application du principe de précaution est le cas de la
Belgique. Un arrété royal de 2005 a fortement réduit le DAS corps entier et les niveaux de réfé-
rence [29] par rapport aux recommandations de PICNIRP. Suite au transfert de la compétence
de limitation des champs électromagnétiques du gouvernement fédéral aux gouvernements ré-
gionaux, une nouvelle ordonnance [30] a vu le jour en 2007 pour la région de Bruxelles-Capitale
qui porte sur la densité de puissance et qui est inférieure & la valeur de ’arrété royal. Le tableau
[1.3] présente I’évolution des normes belges pour les fréquences d’intérét des technologies suivant
le protocole IEEE 802.11x (la norme du champ électrique est exprimée en valeur efﬁcace)ﬂ La

Tableau 1.3 — Evolution des normes des recommandations de 'ICNIRP a ’ordonnance bruxel-
loise

S[W/m?] | |E|[V/m] | DAS [W/kg]
ICNIRP (2 GHz-10 GHz) 10 61 0.08
Directive 1999 519 CE(2 GHz-300 GHz) 10 61 0.08
Arreté Royal belge(2 GHz-10 GHz) 2.5 30.7 0.02
Ordonnance Bruxelles(2 GHz-300 GHz) 0.05 néant néant

comparaison des recommandations de 'ICNIRP aux normes européennes et aux normes belges
montrent que le principe de précaution est effectivement appliqué. Il y a donc nécessité de cal-
culer de maniére précise les métriques relatives & I’exposition des personnes en 'occurrence le
DAS corps entier. Pour cela, il existe des méthodes numériques que nous présentons dans la

partie suivante.

1.2.4 Dosimétrie Numérique

La dosimétrie numérique est un domaine de la dosimétrie électromagnétique qui permet de
calculer le champ électrique absorbé par le corps grace a l'utilisation de méthodes numériques
et de modéles de corps humain. Dés la fin des années 1980, les caractéristiques basiques de
I’absorption d’énergie par un corps humain ont été établies sur de simples modéles sphériques ou
sphéroidaux. Ces premiers résultats ont été utilisés pour la mise en place des recommandations

de protection.

1.2.4.1 Méthode FDTD

Une des plus importantes inventions parmi les différentes techniques de dosimétrie est le

développement du wvozel basé sur les modéles anatomiques de corps humain. Un vozel est un

. p P 2 41 2 41 2
2. Niveau calculé en équivalent 900 MHz par \/Z Egoo + 35 2= Eigoo t 51 2= E3100-
3. L’ordonnance exprime la norme uniquement en terme de densité de puissance, ¢’est la raison pour laquelle
nous avons mis le terme "néant".



10 Chapitre 1. Introduction

petit élément de volume ou un cube de quelques millimétres d’aréte dont les propriétés cor-
respondent & celles des tissus et organes que le voxel décrit. Un modéle de corps humain peut
contenir plusieurs millions de vozxels.
Depuis les années 1990, la méthode de différence-finie dans le domaine temporel (FDTD) est
devenue la méthode numérique la plus utilisée et acceptée pour les calculs de dosimétrie nu-
mérique. La méthode FDTD est basée sur une discrétisation des équations de Maxwell dans le
domaine temporel. La discrétisation spatiale des équations de Maxwell repose sur ’approche
des cellules de Yee ou les composantes du champ électrique et magnétique sont calculées un
neceud sur deux alternativement [31]. Les noeuds aux coins des cellules de Yee sont les endroits
ou sont calculées les composantes du champ électrique. Les noeuds sur les faces des cellules
Yee sont réservées au calcul des composantes du champ magnétique. De la méme maniére que
spatialement, la méthode FDTD est discréte temporellement, le champ électrique et le champ
magnétique sont calculés alternativement sur le pas temporel. Le temps de calcul de la mé-
thode FDTD est proportionnel au nombre de cellules composant le domaine de simulations. La
méthode FDTD présente plusieurs avantages :
— la méthode permet de ne pas passer par une inversion de matrice qui peut étre couteuse
en temps de calcul et mener & des indéterminations,
— la méthode FDTD est particuliérement adaptée au milieu fortement hétérogéne, c’est-a-
dire, avec plusieurs milieux ayant des propriétés électriques différentes,
— enfin, I’équivalence parfaite entre la discrétisation cubique de la méthode FDTD (cellule
de Yee) et les vozels.
La méthode FDTD requiert une discrétisation du domaine entier de simulation le long duquel
les champs électriques et magnétiques vont étre calculés alternativement. La mémoire des ordi-
nateurs étant finie, il n’est pas possible de simuler des domaines de simulations de taille infinie.
Etant limités & des domaines de simulations finis, des conditions absorbantes sont appliquées
aux limites extérieures du domaine pour simuler la nature non-réflective de ’espace. Les condi-
tions absorbantes les plus usées et les plus efficaces sont les PML (Perfectly Matched Layer)
développées par Berenger [32]|. La méthode FDTD est décrite dans ’annexe de ce manuscrit.

1.2.4.2 Les modéles de corps numériques

Il existe plusieurs modéles de corps humains numériques (homme, femme, femme enceinte,
enfant...) qui sont issus de données IRM (Imagerie par Résonnance Magnétique) ou obtenus par
morphing & partir d’autres modéles déja existant et qui sont basés sur la discrétisation par vozel.
Le premier modéle de corps en dosimétrie numérique est Visible Human qui a été développé
par le laboratoire Brooks AFB présenté a la figure[T.2] L’inconvénient de visible human est qu’il
est différent du "gabarit moyen" des étres humains. Le morphing comme les IRM ont permis

le développement d’une nouvelle gamme de modéles de corps dont les mailles peuvent étre de
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FIGURE 1.2 — Modéle anatomique de corps humain : Visible Human

dimension inférieure au millimétre. Les valeurs de conductivités et de permittivités utilisées
dans la littérature sont basées sur le modéle paramétrique 4-Cole-Cole entre 10 Hz et 20 GHz
de Gabriel. Elles sont issues de données de mesures et largement acceptés par la communauté
scientifique [9]. Les gabarits et les propriétés des tissus (épaisseur notamment) des enfants ayant
une influence prépondérante sur le DAS, des modéles d’enfants plus réalistes ont été développés.
A ce jour un certain nombre de modéles de corps existent, notamment les modéles de corps de
la fondation suisse I'T’IS, la virtual family et la virtual classroom.

Durant la thése, deux modéles de corps d’enfant de cette collection ont été utilisés, Roberta,
une fille de 5 ans, et Thelonious un garcon de 6 ans [33]. A la figure est présenté le modéle
de corps de Roberta non maillé. Les modéles sont composés respectivement de 66 tissus pour
Roberta et de 76 tissus pour Thelonious. Ils ont été maillés au millimétre afin de respecter la
régle selon laquelle la taille des mailles doit étre inférieure & \/10 avec A, la longueur d’onde
dans le matériau. Dans le vide, a la fréquence de 2.45 GHz cette longueur d’onde étant de 12.24
cm, le choix a été fait d’utiliser des mailles d’un millimétre d’aréte pour respecter le critére
de convergence dans tous les tissus. Les densités volumiques des différents tissus sont, quant a
elles, fournies par la fondation IT’IS.

L’utilisation des modéles de corps de Roberta et Thelonious interroge sur l'utilité d’effectuer
des calculs FDTD avec des modéles de corps aussi complets puisque il existe des approximations
et des modéles plus simplistes. La puissance absorbée par un modéle de corps peut notamment
étre approximée par la proportionnalité a la surface apparente [14]. Cette approximation donne

une bonne indication du niveau relatif d’exposition mais ne permet pas d’accéder a une valeur
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FI1GURE 1.3 — Modéle anatomique de corps humain :Roberta

précise de la dose absorbée, c’est pourquoi le choix a été fait d’utiliser des modéles de corps

précis.

1.2.4.3 Quelques ordres de grandeur

Depuis les années 2000, un grand nombre de calculs de dosimétrie numérique sur différents
modéles de corps et pour différentes fréquences a permis d’amplifier I’expertise scientifique dans
ce domaine [15}[16,[34136]. Les DAS corps entier pour un modele de corps méle adulte exposés
a une onde plane de 1 W/m? de densité de puissance sont inférieurs ou égaux a 0.04 W /kg a la
fréquence de résonance de 70 MHz et 0.008 W /kg a 2 GHz . Cependant, pour les enfants,
il peut y avoir jusqu’a 40% d’augmentation du DAS corps entier & la fréquence de résonance
et autour de 2 GHz. Des études montrent qu’autour de la fréquence de résonance (100
MHz) et entre 1 GHz et 4 GHz pour des corps de moins d’1.30 m de hauteur (correspondant &
un enfant de moins de 8 ans), aux niveaux de référence recommandés par 'TCNIRP, les valeurs
de DAS induites peuvent étre, jusqu’a 40% plus hautes que les restrictions de base actuellement

en vigueur.
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1.3 Variabilité et dosimétrie, un enjeu majeur

Le débat sur I'innocuité des ondes électromagnétiques a dopé la production d’études scienti-
fiques dans le domaine de la dosimétrie et en a ouvert d’autres qui touchent & des thématiques
de recherches variées (médecine, biochimie, épidémiologie, télécommunications etc). La prise
en compte de la variabilité est un enjeu crucial de la dosimétrie. En effet, lorsque un modéle
de corps est exposé & un rayonnement électromagnétique, les questions de savoir quel est le
modele de corps idéal (que ce soit le sexe, I’age, un modeéle de corps numérique ou un fantéme)
a utiliser et quelles sont les conditions d’exposition les plus proches de la réalité (que ce soit
champ proche, champ lointain, antenne dipdle, téléphone GSM, exposition & une onde plane ou
exposition multiple due & ’environnement) se posent. Les études montrent qu’il y a beaucoup
de sources de variabilité, de maniére non-exhaustive : la morphologie du corps, la fréquence du
champ incident, sa polarisation, le temps d’utilisation, la technologie (LTE, UMTS, GSM...),
la position des organes, la position du foetus etc [6,/10,/34,37-41].

L’état actuel des technologies montre que 'utilisation des différents services de télécommuni-
cations sans fils se fait aujourd’hui de maniére simultanée c’est-a-dire que les conditions réelles
d’exposition sont en faite une accumulation d’exposition. Dans [40|, Pexposition & de multiples
services de communications est étudié sur base de mesures en environnement urbain & proximité
d’une antenne-relais. L’étude porte sur I’estimation du niveau de référence et a la vérification
des recommandations de I'ICNIRP. La dispersion est également étudiée comme dans [34] ou
deux différents modéles d’enfants ont été exposés a des ondes planes dont la fréquence variait
entre 0.1 et 3 GHz.

Le développement des modéles numériques de corps humain a poussé les chercheurs & comparer
Pabsorption pour les différents modeéles de corps. Dans [10] il a été montré que ’écart-type
du DAS peut atteindre jusqu’a 40% de sa valeur en ayant comparé six différents modeéles de
corps. Dans [11], il a été montré qu’il apparaissait un écart-type de 30% entre douze différents
calculs de DAS),cq; de tétes soumises au champ proche d’un téléphone mobile avec les mémes
conditions d’exposition.

La position du modéle de corps peut également induire des doses absorbées différentes. Dans
[38,/42], des modeles de corps d’adultes et d’enfants ont été modifiés et des calculs de dosimétrie
ont été effectué en comparant trois positions pour ces modéles de corps : debout les bras le long
du corps, debout les bras tendues & la verticale au dessus du corps et en position assise. Les
résultats montrent que la position "bras en I'air" peut induire une hausse du DAS corps entier
par rapport a la position ou les bras sont le long du corps notamment pour un modéle d’enfant
ol la hausse du DAS peut atteindre 25%.

La méthode FDTD est elle-méme source d’incertitude car le maillage cubique va impliquer une
légere déformation en marche d’escalier qui va modifier la "réalité" [43]. De plus, la taille du
maillage va approximer la taille des tissus et s’écarter de la réalité physique du corps [44,45]. Plus

généralement, la morphologie des corps exposés va induire des expositions variables liées a la
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position des organes, a la taille du modéle de corps et & sa masse. Par exemple, les études [461{47]
montrent la variabilité que peut induire les propriétés des tissus composant une téte humaine
dans les cas ou celle-ci est exposée a différents modeéles de téléphone GSM.

Durant les années 2000, de nouvelles approches impliquant des études statistiques ont été me-
nées afin de répondre & la question de la variabilité. La méthode numérique principalement
utilisée en dosimétrie est la méthode FDTD. Son principal inconvénient est que sa mise en
ceuvre va induire des temps de calcul longs notamment lorsque 1’on étudie ’exposition d’un
corps entier. Des efforts considérables ont été menés afin de développer des méthodes efficaces
pour faire de la parallélisation de calcul sur de multiples processeurs ou l'utilisation de carte
graphique [48,49]. Malgré ces efforts, les temps de calcul restent importants et sont donc in-
compatibles avec la perspective d’utiliser la méthode de Monte-Carlo pour mener une analyse
de la sensibilité & des paramétres d’entrée variables. Afin de palier ce probléme, des modéles
dits "de remplacement" ont été développés.

Dans la littérature, certains travaux tentent de répondre & la variabilité induite par les condi-
tions d’exposition dues a I’environnement. Dans [12], 'étude expérimentale de I’exposition d’un
fantome s’effectue en exposant le fantome a de multiples rayons. Des études utilisent le tracé
de rayon en environnement extérieur comme dans [13]. Dans [4}[50], les modéles de corps sont
exposés dans les conditions de modeéles de canal déterministe et méme s’il donne une bonne
indication du niveau d’exposition via le calcul du DAS, ces études éludent ’aspect stochastique
de ’exposition.

Des travaux ont été développés utilisant I’expansion polynomiale avec une estimation des coef-
ficients de polynomes par méthode de projection ou utilisation des plans d’expérience [51]. Les
résultats de cette étude montrent qu’il est possible de diminuer le nombre de calculs FDTD
mais pas assez pour faire du Monte-Carlo. Dans [41,/52] une nouvelle approche stochastique éga-
lement basée sur le chaos polynomial est développé afin de calculer la distribution du DAS due
a plusieurs paramétres d’entrée qui sont les angles d’inclinaisons du téléphone GSM. La solu-
tion retenue pour réduire significativement le nombre de simulation est d’estimer les coefficients
des polynémes du chaos par une méthode de régression combinée avec une méthode itérative
permettant de construire un modéle de remplacement. Ces études permettent de connaitre
I'impact des paramétres d’entrée mais ne fait pas une analyse précise de 'impact de ’ensemble
des paramétres pour déterminer ceux qui ont le plus d’influence sur ’exposition. Cependant,
le chaos polynomial présente 'avantage d’effectuer de l'interpolation dans le but d’estimer les
indices de sensibilité aux paramétres d’entrée. A chaque type de distribution statistique est as-
socié un type de polynodme, par exemple, pour un paramétre d’entrée suivant une loi uniforme,
I’expansion se fera par un polynome de Legendre et pour une loi gaussienne on utilisera un
polynome d’Hermite [53]. Néanmoins, lorsque les distributions des paramétres d’entrée ne sont
pas classiquesﬂ il est plus complexe d’utiliser le chaos polynomial.

4. Les densités de probabilité classiques auxquels sont associés des polynomes orthogonaux sont les densités
de probabilité gaussienne, uniforme, gamma et beta [53].
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Dans [54,55] une méthode stochastique est développée considérant un nombre d’ondes arrivant
de différentes directions et une estimation du champ total est faite en utilisant une interpolation
linéaire ou spline pour évaluer le champ total induit par une exposition a de multiples ondes
planes. Cependant, les interpolations linéaire ou spline ne prennent pas en compte le caractére
statistique lors de I’estimation et ne fournissant pas d’outil statistique permettant de juger de
sa qualité. De plus, dans [54], le nombre de simulations et donc le temps de calcul est divisé
par deux grace aux méthodes d’interpolation mais reste lourd.

Ainsi, ce travail de recherche a pour but de répondre & la variabilité en dosimétrie dans la
mesure ol les études menées en environnement intérieur, jusqu’ici, ne prennent pas en compte
tous les paramétres du modéle de canal qui décrivent I'exposition. Le but est d’identifier les
variables qui ont un impact significatif sur le D AS pour pouvoir obtenir un modéle de canal de

communication en environnement intérieur adapté a la dosimétrie.

1.4 Contribution et organisation de ce manuscrit

Les objectifs de cette thése sont I'identification des paramétres du modéle de canal qui ont
un impact sur ’exposition des personnes et 'adaptation de ce modéle & la dosimétrie en envi-
ronnement intérieur. Le déroulement s’est fait en plusieurs étapes qui suivent un raisonnement

permettant, & terme, de répondre aux problématiques posées avec les outils & disposition.

Chapitre 2

L’état de ’art de ’environnement électromagnétique est décrit de maniére stochastique par
les modéles de canaux sans fils [18-21,/56]. Ces modéles montrent que les ondes électromagné-
tiques ne se propagent pas séparément mais de maniére groupées et que les paramétres de ces
"paquets" d’ondes suivent des lois statistiques connues. La restriction de base s’exprime direc-
tement & partir du champ électrique absorbé par le corps humain et celui ci s’exprimera alors
également en fonction des parameétres du modéle de canal. Le deuxiéme chapitre de cette thése
consiste donc a décrire statistiquement les conditions d’expositions d’un modéle de corps placé
en environnement intérieur. Les paramétres de canal suivant des lois statistiques, il est logique-
ment nécessaire et inévitable d’analyser ’exposition de modéles de corps de maniére statistique.
Ainsi, il a été possible de développer des expressions analytiques de ’espérance et de la variance
du DAS par rapport & un paramétre du modeéle de canal qui est 'amplitude des composantes

multi-trajets de ces cluster. Le chapitre porte le nom d’étude statistique de 1’exposition.
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Chapitre 3

L’identification des paramétres ayant un grand impact sur I’étude de ’exposition des per-
sonnes nécessitent d’exposer des modéles de corps anatomiques & des conditions d’exposition
multiples, voir infini, étant donné que les paramétres de canal sont nombreux. L’outil mis &
notre disposition pour faire des calculs de dosimétrie numérique est un code FDTD développé
en language C, non-parallélisable sur plusieurs processeurs, ainsi que les modéles de corps de
la virtual family et la virtual classroom [33|. L’étude de l’exposition se fait pour des modéles
de corps en position debout avec les bras le long du corps. Durant cette thése, la variabilité
induite par la position du corps n’est pas étudiée. Les calculs FDTD sont cotiteux en terme de
temps de calcul, il est impossible de lancer une infinité de simulations en faisant varier, a cha-
cune d’elles, les conditions d’exposition. Pour pallier ce probléme, il a été nécessaire d’appliquer
une méthode d’estimation efficace pour limiter le nombre de simulation tout en ayant un écart
minimum entre les valeurs "réelles" (calculées par FDTD) et les valeurs estimées. L’idée a été
alors de mettre en ceuvre une méthode d’interpolation stochastique appelée krigeage [57}/58].
Il est ainsi possible de maitriser la précision de I'interpolation et donc de minimiser le nombre
de simulations requises pour obtenir une certaine précision. Le troisiéme chapitre porte sur la
description de la méthode du krigeage, sa mise en ceuvre et sa validation.

Chapitre 4

L’étape finale de cette thése est d’adapter le modéle de canal a la dosimétrie. Pour cela, il
faut mesurer 'impact de chacun des paramétres du modéle de canal pour en dégager les plus
influents. Identifier les paramétres d’entrée les plus ou moins influents d’un processus physique
est un domaine de la statistique que ’on appelle ’analyse de sensibilité [53,59H63]. L’analyse
de sensibilité est pratiquée dans un grand nombre de domaines scientifiques comme la chimie,
la finance, les sciences environnementales ou encore l’'ingénierie.

Notre analyse repose sur le calcul d’indices de sensibilité que ’on appelle également indices de
Sobol’ en raison du chercheur du méme nom qui a développé des expressions pour estimer ces
indices de sensibilité. Grace a ces indices nous mesurons 'impact de chacun des paramétres.
Nous sommes alors en capacité d’effectuer une adaptation du modéle de canal pour la dosimétrie

en fixant les paramétres les moins influents tout en quantifiant I'impact de ces approximations.
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Etude statistique de I’exposition
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2.1 Les paramétres du modéle de canal

Un canal de communication sans fils est un environnement de propagation des ondes électro-
magnétiques qui se trouve entre une antenne de transmission et une antenne de réception. L’ex-
citation par un courant sinusoidal d’une antenne de transmission implique I’émission d’ondes
électromagnétiques. Les ondes se propagent et interagissent avec ’environnement ambiant puis
vont finalement induire un courant sur I’antenne de réception.

Une description déterministe du canal de communication présente certaines limites. Suppo-
sons qu’il soit réalisable de fournir une description compléte de ’environnement de propagation
entre deux antennes & un certain instant, le simple fait de déplacer des objets ol d’introduire
de nouvelles personnes changera l’environnement de propagation. La modélisation d’un canal
de communication sans fils doit étre statistique.

Un modéle de canal sans fils devient alors un outil de simulation qui permet de comprendre ce
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qui se passe entre une antenne d’émission et une antenne de réception sans la nécessité d’im-
plémenter le systéme de communication sans fils réel.

L’interaction des ondes électromagnétique avec ’environnement est complexe et dépendra logi-
quement fortement de celui-ci. L’intérét des modéles de canal sans fils est quadruple :

— le processus de création du modéle de canal aide & comprendre le phénoméne de propa-
gation dans le canal et comprendre ce phénoméne permettra une meilleure utilisation et
optimisation des ressources sans-fils,

— les algorithmes de traitement du signal peuvent étre tester sans construire le systéme,

— dans le cas ou une formulation mathématique est possible, elle peut étre utilisée pour
résoudre analytiquement les problémes de traitement du signal,

— enfin, les conditions d’exposition des humains présents dans cet environnement électro-
magnétique sont connus de maniére précise.

Les modéles de canal déterministes sont des modéles "exacts", ou ’environnement est défini et
ou le champ y est calculé en chaque endroit. Les modéles de tracé de rayons sont les plus po-
pulaires des modéles déterministes [64,65]. Cependant, ces derniers ne prennent pas en compte
le caractére stochastique du canal. Dés lors ou la position d’un objet est modifiée, le modéle
déterministe peine & représenter la réalité des phénomeénes.

Les modéles statistiques de canal sont une famille de modéles ot le canal est décrit en modélisant
les propriétés statistiques des paramétres de canal [66]. Les propriétés du modéle statistique
du canal sont extraites des campagnes de mesures expérimentales sans justification physique.
Cependant, certaines distributions statistiques peuvent disposer d’une explication physique.
L’avantage majeur des modéles statistiques de canal est leur grande simplicité mathématique,
ce qui rend leur utilisation facile et permet de résoudre des problémes de traitement du signal.
Le principal inconvénient des modéles statistiques de canal est qu’ils ne sont pas flexibles. Ils
sont limités & des environnements spécifiques et peuvent étre difficilement adaptable & d’autres
environnements.

Les modéles de canal stochastique sur base géométrique (GBSCM pour Geometry-Based Sto-
chastic Channel Model) sont une famille particuliére des modéles statistiques. Le modéle de
canal est construit sur base de mesures comme une somme de trajets de propagation géomé-
trique permettant de recréer les propriétés du canal. Les angles des composantes multi-trajets
A Pémetteur et au récepteur sont décrits par des distributions statistiques tout comme leur
amplitudes et les paramétres de polarisation. L’atout central de ce type de modéle est son indé-
pendance vis-a-vis de I’équipement utilisé pour construire et paramétriser le modéle. Décrivant
trés fidélement l'environnement électromagnétique, c¢’est un modéle GBSCM qui sera utilisé
dans cette thése afin de définir statistiquement les conditions d’exposition. Dans [19], un mo-
deéle de canal en environnement intérieur Multi-Input Multi-Output (MIMO) polarisé est décrit.
Ce modeéle introduit toutes les informations nécessaires pour définir les conditions d’exposition.
La création de modéle de canal est menée en suivant trois étapes. La campagne de mesures sert

A observer et déterminer quel phénoméne de propagation sera inclus dans le modéle de canal,
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vient ensuite, la phase de modélisation qui passe par ’utilisation d’algorithme d’identifications
des composantes multi-trajets (en anglais Multi-Path Components MPCs). Il s’agit des ondes
électromagnétiques qui se propagent entre I’émetteur et le récepteur et qui interagissent avec
I’environnement. La modélisation est faite en définissant les paramétres du modéle en fonction
des résultats de l'identification une par une des MPCs. La troisiéme étape consiste, enfin, &
valider ce modéle de canal & partir de métriques pré-déterminés.

Depuis quelques années, il a été montré que la modélisation de canal, en considérant une somme
d’ondes suivant différents trajets de propagation, améne & sous-estimer la puissance du canal
et sa diversité [19,561/67]. Une partie minoritaire de la puissance ne peut plus étre considérée
comme faisant partie des composantes multi-trajets dites "spéculaires" car les caractéristiques
de cette partie sont trop variables d’une réalisation a ’autre du canal. Cette partie de la puis-
sance est décrite comme étant la composante "diffuse". L’algorithme d’identification des MPCs
étant performant jusqu’a certains niveaux de puissance, les résidus de cette identification re-
présentent la partie diffuse. La réponse impulsionnelle du canal appelé H s’obtient en sommant

la partie spéculaire et la partie diffuse
H(7) = Hepee(T) + Haip (1) (2.1)

avec 7 le délai de propagation des MPCs. Une contribution de cette thése est de mesurer I'im-
pact de la partie diffuse sur I’exposition.

Dans [19], un modéle de canal Multi-Input Multi-Output (MIMO) prenant en compte la polari-
sation en environnement intérieur est décrit. La raison pour laquelle nous avons choisi d’utiliser
un modéle de canal MIMO est que seul ce type de canal permet de connaitre de maniére précise
les directions d’arrivée des clusters. Comme cela a été décrit dans 'introduction, ce modéle
de canal comporte une partie spéculaire et une partie diffuse. Nous allons commencer par la

description des paramétres spéculaires.

2.1.1 Les paramétres de la partie spéculaire

Ce modéle est basé sur le concept de cluster. A I'intérieur de chaque cluster, les composantes
multi-trajets appelées MPCs (pour Multi-Path Components) sont regroupées angulairement
et temporellement. La figure représente les coordonnées sphériques qui nous serviront 3
repérer les clusters ainsi que les MPCs. Les clusters sont définis par leurs angles d’incidence
dans les directions azimutale p, et d’élévation pg ainsi que leurs étalements angulaires A¢ et
Af. Ces quatre paramétres permettent de définir un angle solide comme représenté a la figure
2.1 qui contiendra les MPCs incidents. Les angles d’incidences des MPCs (¢, 6.,;) suivent des
lois gaussiennes avec pour moyenne et écart-type respectivement les angles d’incidence et les

étalements angulaires dans les deux directions :

¢c,l ~ ./\/‘(,LL;, A¢C) (22)
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F1GURE 2.1 — Coordonnées sphériques et représentation des étalements angulaires d’un cluster.

Oc ~ N (g, Ab.) (2.3)

avec ¢, l'angle d’incidence azimutal et 0.; ’angle d’incidence d’élévation du I-itme MPCs
appartenant au c-iéme cluster. Nous nommerons par la suite g I'angle d’incidence azimutal
du c-iéme cluster et ug 'angle d’incidence d’élévation du c-iéme cluster, ainsi que, A¢. et Af,
les étalements angulaires en azimutal et en élévation du c-iéme cluster. Les angles d’incidences
des clusters et les étalements angulaires suivent également des lois particuliéres. Les angles
d’incidence en élévation suivent une loi de Laplace et les angles d’incidence en azimutal sont
extraits des mesures. Par un souci de commodité, nous considérerons que les angles azimutaux
suivent une loi uniforme.

pg ~ U(0°,360°) (2.4)
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1S ~ £(90°,45°) (2.5)

Les étalements angulaires, quant & eux, suivent des lois log-normales avec les moyennes et
variances extraites des mesures.

Ad. ~ LN(0,b1) (2.6)
Ab, ~ LN(0,by) (2.7)

avec by et by des paramétres expérimentaux présentés au tableau L’amplitude des MPCs
suivent des lois complexes normales

el PG ,
ay’ ~ (N(0,1) + 5N (0,1)) (2.8)
2Nnypes

PC
af! ~ | G (N(0,1) + JN(0, 1)) (2.9)
MPC's
avec ag’l et a;’l respectivement, les amplitudes de la composante en 6 et en ¢ du [-iéme MPCs
appartenant au c-iéme cluster, P(Cs)ﬂ et P(‘;% ¢ respectivement les puissances spéculaires des
composantes 6 et ¢ du c-iéme cluster, Ny;pcs le nombre de MPCs composant chaque cluster
et N(0,1) une loi de distribution normale centrée réduite. Les MPCs venant de différentes
directions, elles ont a priori subi des interactions forts différentes avec I’environnement, leurs
amplitudes sont supposées étre non-corrélées :

c,l ' JU'x\ _ P((-:S),i
ooy = — 00111 0; i (2.10)
Nypos 7 7

avec (o) l’espérance de la variable aléatoire, i ou i’ est 6 ou ¢ et J est le symbole de Kronecker. Le
modéle de canal dit que la puissance des clusters suit une loi semi-logarithmique décroissante.
En supposant que les antennes émettrices sont polarisées selon la direction 6, la puissance du

cluster est une fonction aléatoire du retard de propagation 7 :
Py e = —aplog(t) +bp + N (0, xp) (2.11)

avec 7 le retard de propagation entre les antennes émettrices et la position du corps, ap, bp
et xp étant des valeurs empiriques. La puissance du cluster peut alors étre uniformément
sélectionnée parmi toutes les valeurs possibles P(Cs ).6° Cependant, pour obtenir des résultats
normalisable par rapport a la puissance, au cours de ce travail de recherches nous travaillerons
a puissance constante.

Le modéle de canal développé dans [19] se penche également sur la définition d’un modéle
pour un systéme sans fil multi-antennes polarisé. Une antenne émettrice rayonne des ondes

électromagnétiques qui possédent des composantes selon 1y et 14. On définit le rapport de
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puissance entre la composante 0 et ¢ du cluster c. Ce rapport quantifie la puissance relative
d’une polarisation par rapport a 'autre, il est mieux connu sous le nom de Cross Polarization

Discrimination en anglais (XPD).

Pcs 7
X(s),e = P(C 2 (212)
(s),9
Le XPD a également été caractérisé par des mesures de canal, il suit une loi normale :
X(s)e ~ N (., 0x.) (2.13)

avec /iy, la moyenne de la distribution et o,  son écart-type, ces valeurs sont présentées au
tableau 211

2.1.2 Les paramétres de la partie diffuse

Dans [19], la partie diffuse est décrite de maniére précise. Il a été observé que lors de
Iextraction des composantes multi-trajets des mesures de canal MIMO, une puissance résiduel
reste, celle-ci est appelée la composante multi-trajet diffuse. Les composantes multi-trajets
diffuses (en anglais Diffuse Multi-path Components DMCs) sont composés des éléments suivant :

— la superposition de MPCs dont la puissance est trop faible pour pouvoir étre extraite des
mesures MIMO par ’algorithme d’identification,

— les erreurs de modélisation, ’algorithme d’identification compare les mesures avec le mo-
déle d’onde plane théorique. Les différences entre le modéle et le réel canal de propagation
peuvent contribuer & la partie diffuse,

— enfin, les erreurs de calibration des antennes peuvent aussi contribuer & la partie diffuse.
En environnement indoor, la partie diffuse peut représenter une proportion conséquente de la
puissance totale (30% en moyenne) qui ne peut pas étre négliger. Il est montré dans la littérature
que la partie diffuse est trés corrélée a la partie spéculaire et qu’elles doivent étre modéliser
ensemble [21]. En effet, les mesures de canal montrent que par des techniques de beamforming la
partie diffuse est trés proche de la partie speculaire méme si les DMCs ne sont pas identifiables
par lalgorithme SAGE.

Dans le modéle de canal, les clusters présentent donc une partie spéculaire matérialisée par les
MPCs et une partie diffuse matérialisée par les composantes multi-trajets diffuses. Le modéle
est trés complet et définit de maniére précise ’ensemble des paramétres. Les clusters sont
définis angulairement par leurs angles d’incidence et leurs étalements angulaires dans les deux
directions. Dans un premier temps, le modéle prévoit qu’il existe une distance entre l’angle
d’incidence du cluster et ’angle d’incidence moyen des DMCs. Ensuite, le modéle dit également
que les étalements sont différents pour la partie spéculaire et la partie diffuse. En effet, les
étalements angulaires de la partie diffuse sont plus larges que ceux de la partie spéculaire. Pour

la présente utilisation du modéle de canal, et au vu du peu de différence que cela va induire sur
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notre analyse, nous allons faire une simplification. Nous considérerons seulement la différence
au niveau des étalements angulaires (spéculaires ou diffus) et nous prendrons comme similaire
les angles d’incidences spéculaires et diffus. Les étalements angulaires diffus suivent des lois
log-normales :
d
AP ~ LN (1, ba1) (2.14)

AGD ~ LN (15, ba2) (2.15)

avec fug et g les moyennes et by bq2 les écart-types des distributions dont les valeurs sont
présentées au tableau Les angles d’incidence des DMCs suivent des lois normales

oL ~ N (G, A2 (2.16)

0L ~ N (1§, AG2) (2.17)

avec pg et ug les moyennes et Ag? et AO? les écart-types des distributions dont les valeurs
sont présentées au tableau 2.1} Les amplitudes des DMCs suivent également des lois complexes

normales que ’on peut exprimer de la maniére suivante :

PC
c,l (d),0 .
| — 0,1) + 0,1 2.18
a(d)79 2ND1\/ICS (N( ) ) ]N( Y )) ( )

aft o~ M(N(o 1) + jN(0,1)) (2.19)
()¢ 2Npmcs ’ ’ '

avec P(Cd)ﬂ la puissance diffuse de la composante en 6 du c-iéme cluster et Npyrcos le nombre
de DMCs par cluster. L'un des éléments importants dans le modéle de canal est la maniére
dont on définit ’écart entre la puissance spéculaire et la puissance diffuse. Pour définir cela,
il faut introduire une nouvelle variable, la puissance totale Pf,,. La puissance totale s’obtient
en sommant, la puissance spéculaire et la puissance diffuse d’un cluster. On définit la puissance
diffuse de la maniére suivante :

Piy.o =Py — DPD (2.20)

avec DPD est la distance par rapport & la puissance diffuse (en anglais Diffuse Power Dis-
tance,DPD), cette grandeur est une variable aléatoire qui suit également une loi connue, en
I’occurrence, une loi normale.

DPDNN(,UDPD7UDPD) (2.21)

avec uppp la moyenne et oppp 'écart-type de la distribution dont les valeurs sont présentées

au tableau 2.1} La puissance spéculaire est ensuite obtenu par

PGy0 = Prot = Playe (2.22)
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Le XPD est également différent en ce qui concerne les DMCs

Pl.o
X(d),e = P(C)’ (2.23)
(),
Le XPD diffus suit également une loi de distribution normal
Xd.e ~ N (g Oxa) (2.24)

Toutes les valeurs expérimentales des parameétres statistiques sont regroupées dans le tableau
et sont issus des mesures de canal Corridor to Office de [19].
Le nombre de clusters N¢ est le nombre de cluster moyen trouvé dans le cadre de ce scénario.

Tableau 2.1 — Paramétres des distributions définissant les paramétres du modéle de canal
b1[(°)] 3.31
b2[(°)] 1.46
ap[dB] | 21.39
bpldB] | 74.22
xp[dB] | 3.02
[ix.[AB] | 4.74
oy.[dB] | 5.80
ba1[(°)] | 11.19
ba2[(°) 5.11

,LLDPD[dB] 7.93

opPD [dB] 4.16
[ix,[dB] | 4.31
oy, [dB] | 3.18

N¢ 12
Nypes 20
Nparcs 4

Le nombre de MPCs est de 20 pour faire en sorte que le canal présente assez de fading. Le
nombre de DMCs est décidé en suivant la régle générale suivante Ny pos = A1e.B avec Ao
le retard maximal d’arrivée des MPCs, dans le cas des mesures menées dans [19], il est de 200
ns et B la bande de fréquence de notre systéme, ici, elle est de 20 MHz.

Remarque concernant les distributions

Les distributions qui ont été définis aux équations 2.13] 2.14] 215 216}
2.17], -21] et [2.24] doivent étre tronquées afin de correspondre & une réalité physique des pa-
rameétres. Dés lors, ces distributions ont été tronquées entre deux valeurs : la limite inférieur

correspondant & la moyenne de la distribution moins deux fois ’écart-type et la limite supérieur

correspondant a la moyenne plus deux fois I’écart-type.
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Les paramétres qui ont été présentés montrent que ’exposition s’étudie de maniére statistique
en fonction du retard de propagation et angulairement. Par la suite, il est intéressant de re-
garder comment interviennent ces paramétres notamment 'amplitude des MPCs et DMCs sur

I’exposition.

2.2 Deéveloppement analytique

L’évaluation de Pexposition se fait par le calcul de la restriction de base qui est le DAS

corps entier :

1 E|?
DAS = —/ 9B 4y (2.25)
m % 2

avec m la masse total du corps humain, o(= o(z,y, z)) la conductivité des tissus, |E| le champ
électrique total & lintérieur du corps et V le volume total occupé par le corps. On utilise
I’expression [2.25| car on considére I'exposition a la fréquence unique de 2.45 GHz. Cependant,
il aurait été possible de calculer le DAS instantané par l'expression [I.2] pour observer les
fluctuations de la dose absorbée en fonction du temps.

Les conditions d’expositions sont définies par le modéle de canal structuré en clusters présenté
aux sections et Les amplitudes complexes des MPCs et des DMCs suivent des lois
connues et ces composantes diffuses ou spéculaires sont non-corrélées (hypothése . Dans ce
contexte, I’analyse de ’exposition d’un modéle de corps doit étre faite statistiquement, c’est-
d-dire en calculant les deux premiers moments du DAS. Dans le développement suivant, nous
ne prenons en compte, dans un premier temps, que les parties spéculaires des clusters. Ces
clusters sont composés du méme nombre de MPCs. Chaque composante du champ électrique
total absorbé par le corps peut étre séparée en une partie aléatoire et une partie déterministe.
Dans la suite du manuscrit les parties déterministes du champ électrique & ’'intérieur du corps
seront appelées (%C,Z(T,97¢,907l,¢c)[) et E;c’l(r,9,¢,907l,¢c,l). Les indices 6 et ¢ représentent
donc la polarisation des champs électriques incidents sur le corps.

2.2.1 Espérance du DAS

Le champ total E,o dans le corps humain peut étre écrit en terme de somme de clusters
composés de MPCs :

c Nmpes
- -l c - c,l c
Etot (T, 97 ¢) = E E [59 (7“7 97 d)a gc,l; QSC,Z)O‘Q’Z + ggb (Ta 03 ¢a Qc,lv ¢c,l)a¢’l] (226)
c=1 I=1

avec N, le nombre de clusters, (r,0,¢) indiquent les coordonnées sphériques et (6., ¢c;) est

I’angle d’incidence du l-itme MPC du c-iéme cluster. Dans le développement suivant nous
el el Sl Sl

utiliserons & & la place de & (r,0,0,0c1,¢c,1) €t 5¢,c a la place de 5¢C (r,0,0,0c1,¢c1) €t
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Etot a la place de Etot(r, 0, ) afin d’alléger les expressions. Le module carré du champ total

s’écrit de la maniére suivante

= N NNIPCS —»Cl —»dm 1 d —»(/l —»dm 1l d
|Eot]? = Z Z agrag™ + & &y agiay™ (2.27)
I,m 2.27
el —dm 5 C,lx
+&7 & a5 dome g g ol ag ag™

avec ()* qui indique le complexe conjugué. Le DAS s’écrit alors

N. Nvpes

_. l —,d > d,
DaS=g 3 Y [ ol & el 4 76 et

-l = d,mx = c,l*

+&5 & a;l dm*+59 £y g ag™av

(2.28)

En prenant l’espérance et en faisant I’hypothése que les MPCs sont non-corrélées (hypothése

2.10), il en vient :

Ne Nupos c,l d,m*

DAS Z Z / _»cl —»dm*<aglagm*>+g¢ g¢ < (;l im*”dv (229)

Car (a;l*ag = <a;lag "*) = 0. Par I'hypothése on peut écrire :

PC

(aglag m*> = 79(507,1(5177,1 (2.30)
Nupes
PC
c,l d,mx ?
o a = ——0ca01.m 2.31
(a5lay™) = 5t —deab (2.31)
Finalement, on peut écrire
(DAS) = (DAS?) + (DAS?) (2.32)
avec
) 1 N, .0 Nypes coly
DAS — 2 / al& 2.33
(DAS") = vams > ), ol (2:33)
1 N, )9 Nnypes 1y
DAS?® e / ol&," |PAV 2.34
(DAS) = T3 e aNres 2 )71 (234

2.2.2 Variance du DAS

La variance est donnée par

0% 45 = (DAS?) — (DAS)? (2.35)



2.2. Développement analytique 27
Tl est. donc nécessaire de déterminer (DAS?) :
1 Ne Numpcos j . j . .
2 ‘#C, —e,l* c,j e lx —c, 2elx o oelx
DAS' = 1o > Z // & agiagt + £, 8" g a
cxdse,f 4kl
2CJ o pelx iy o J o elx C el
+&p 7. Ey a¢J Oéel + 5¢ -E4 a¢’]a¢’l ] (2.36)
Sdk o fmx e s dk 5 fimx mx
[59 - &y Otg k f + 5¢ 59 Oéi kag
- d,k - f,mx* * - d,k - fym* mx
+&" & Bk o 4 g, g T adk o ay?
En prenant espérance de DAS?, on obtient :
1 O Nyr j ! f
—»e * — 5 J,m* i e * mx
04 = 10z 3 3 / | e & & el ag agtad ™)
cdse,f j.k,lm (2.37)
—cl o—dmx sej o fikx c, mx e *
(€¢ 5¢ 5¢, ! g(z,f < lai a¢7] fk )]dV2
Sous I’hypothése de non-corrélation des MPCs, (DAS?) — (DAS)? devient :
s),0 (3)9 Nurge > CJ 9 &6l
(DAS?) — (DAS)* = Z < v ) Z / / 1€ P& " I
MPCs (238)
1 -
+ 1€, P16, P1av?
X(s),c X(s),e
Il en vient :
bas = o > (el Tos MZ// 16" 1216
ohas =5 2 (@ure o 2
1 y/
" €57 18 Plav?
X(s),e X(s),e
Les équations (2.32) et (2.39) peuvent étre réécrites de la maniére suivante :
Nupcs DASd)
s) 0 9 c,l
(DAS) DAS., + —= (2.40)
Z Nupcs ; ( . X(s),c )
P, P, Nuros DAS? .DAS?
0D as = Z ~O 0 N [ DASY DAS?, 4+ el el (2.41)
— Numpos Iy X(s),eX(s),e

avec DAS‘gl étant le DAS d’un corps humain exposé au l-iéme MPC du c-iéme cluster et qui est

polarisé selon la direction 6, et DASfl respectivement polarisé dans la direction ¢, les indices ¢
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et ! indiquent également ’angle d’incidence sphérique d’arrivée sur le corps humain (0., ¢c1)-
DASSJ et DASﬁl ont finalement pour expressions :

1 o2
DASfl:—/ a|597dv
’ m Jy 2

c,l2
DAS?, = i/ olee™ 1y (2.43)
’ m Jy 2

(2.42)

Les expressions de ’espérance et de la variance ne prennent en compte que les composantes

spéculaires des clusters, on peut leur ajouter les parties diffuses :

Nupes DAS¢
(DAS) Hloe DASY, + ——<t
Z Nuyrpes ; ( ! X(s),¢ (2.44)
Ne pec Npuos DAS¢ .
(d),0 o el
+ —_— DASc + —
; Npumcs ; ( P X
Ne Nvpost+Npmes pe pe DAS? DAS?
2 (2),0° (k),0 6 6 c,j el
o2 “007 00 (g8 pAge, 4 e el
DAS 02‘7; ; N1N2 ( J oL X(i),cX(k:),e
i=d et Ny = Npyes Sij> Nuypos (2.45)

t=s et N1 =Nypcs sij<Nuypcs
k=d et Ny =Npuycs sil> Nypcos
k=s et Nt = Nypcs sil < Nypcs

2.3 Application sur un modéle de corps simplifié

Le choix a été fait d’appliquer ces expressions dans le cadre d’une utilisation simple de celles-
ci sur un modéle de corps simplifié. Le modéle choisi est composé de trois cylindres homogéne
infinis qui jouent les roles du tronc et des bras représentés a la figure[2.2] Les propriétés physiques
et électriques du modéle de corps cylindrique sont présentées au tableau L’étude a été
réalisée a la fréquence de f = 2.45GHz . La simplicité du modéle va nous permettre de mener
un grand nombre de calculs et d’estimer 1’espérance du DAS et sa variance par Monte-Carlo.
Le calcul du champ électromagnétique dans ce modéle cylindrique est présenté a ’annexe [B] La
comparaison entre les résultats analytiques et statistiques montrera & quel point ces expressions
analytiques sont efficaces pour calculer 'espérance et la variance du DAS sans les calculs
fastidieux de Monte-Carlo. La permittivité complexe relative est définie par

&=, — jso% (2.46)
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&,0

r>>r

FIGURE 2.2 — Modéle de corps cylindrique

avec g la permittivité en espace libre et w la pulsation. Les propriétés physiques et électriques
du modéle de corps cylindrique sont présentées au tableau 4.1 [9].

Afin d’effectuer un exemple d’application des expressions analytiques développées a la partie
précédente nous nous concentrerons sur le cas ot le modéle de corps cylindrique est soumis
uniquement & un seul cluster spéculaire polarisé selon 6.

Ce cluster arrive dans le plan azimutal et posséde uniquement un étalement angulaire dans la

direction azimutale. Cela implique que 'espérance de DAS et sa variance ont les expressions

suivantes :
P(l) 0 Nypes S,
DAS) = — 207 /ag T12Av 2.47
N e O G (247)

, P(ls) HP(ls) 0 Nuypes 0 0
Chas =3 Z (DASY ;DASY ) (2.48)

L’application se fait en deux étapes, la premiére consiste a lancer Nj;pcs simulations ol notre
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Tableau 2.2 — Propriétés électrique et physique du modéle de corps simplifié

Longueur du tronc (m) 1.80
Rayon du tronc (m) 0.15
Longueur des bras (m) 0.80
Rayons des bras (cm) 5.0
Distance bras-tronc (cm) 5.0
Densité (kg/m®) 523.4
Permittivité relative 38.57
Conductivité (S/m) 1.27
Perméabilité relative 1

modéle de corps simplifié est exposé & chaque simulation & une onde dont ’amplitude est égale
a 1/P(15),9/NMPCS avec P(ls)ﬁ = 1W et dont ’angle d’incidence azimutal suit la distribution
statistique définie par le modéle de canal (équation ) L’angle d’incidence du cluster est
/1,(125 = 0° correspondant & une onde arrivant selon x (voir figure . Dans le cadre de I'applica-
tion des expressions analytiques des moments du DAS, nous avons choisi de fixer I’étalement
angulaire azimutale & A¢>§S) = 360° correspondant & des composantes multi-trajet arrivant de
toutes les directions possibles dans le plan azimutal. Les simulations menées vont nous per-
mettre de calculer (DAS) et opas.

La deuxiéme étape consiste & mener des simulations de type Monte-Carlo et grace a celles-ci
d’estimer (DAS) et opas. A chaque simulation, Ny/pcs ondes sont envoyées sur le modéle de
corps cylindrique dont I’amplitude suit la distribution statistique définie par le modéle de canal

Pl
8 (A(0,1) + jN(0,1)) (2.49)

2Nnrpes

-~
S

W -

A chaque simulation, on obtient une valeur de DAS;. On effectue Ny simulations afin d’estimer

Iespérance et 'écart type du DAS avec les expressions classiques suivantes

Ngr
1
DA = — Y " DAS, 2.
(DAS)mc NRZ‘: S (2.50)
1 =
ODASE = > (DAS; — (DAS) yc)? (2.51)

Nr -1

i
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Tableau 2.3 — Comparaison entre les méthodes analytique et statistique du < DAS > et de
opas pour Nr=4000

(DAS) (uW/kg) | opas (UW/kg)
Méthode analytique 71.2 67.0
Méthode statistique 70.2 62.7

Le tableau [2.3] regroupe les valeurs de l'espérance du DAS et de son écart-type pour
Npr=4000 réalisations. Les résultats présentés au tableau montrent qu’il y a une erreur
relative entre la méthode analytique et statistique qui s’éléve & 1.4% pour 'espérance du DAS
et & 6.4% pour I’écart-type. Les valeurs du tableau montrent qu’avec 4000 réalisations, on
se trouve & moins de 7% de la convergence pour I’écart-type et & moins de 2% pour 'espérance.
Cela montre que les expressions de ’espérance et de la variance du DAS développées a la partie

précédente permettent de s’éviter ces calculs fastidieux.

2.3.1 Distribution

La méthode statistique avec ses 4000 réalisations nous permet de faire une analyse de la
distribution du DAS. Le critére d’Akaike [68] a été utilisé pour évaluer la probabilité que la
fonction de répartition issue des réalisations correspondent & une fonction de répartition connue.
Le critére sélectionne le modéle qui correspond le mieux & la fonction de répartition issue de la
méthode statistique en minimisant les métriques du critére Akaike. Nous avons comparé notre
fonction de répartition avec celles des lois normale, log-normale, Rayleigh, Weibull, Exponentiel,
poisson, Laplace, Gamma et Rice. Les résultats du critére d’Akaike montrent que la distribution
qui correspond le mieux avec notre fonction de répartition est la fonction de répartition log-

normale.
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Fonction de répartition

| | |
% 1 2 3 4 5 6
DAS (Wkg) 74

F1GURE 2.3 — Fonction de répartition du DAS pour 4000 réalisations

Le tableau [2.4] présente les valeurs des paramétres p et o de la fonction de répartition log-
normale qui correspond le mieux a celle du DAS, ainsi que, les valeurs analytiques. A partir
du critére d’Akaike, on obtient les valeurs des paramétres p et o, dans le tableau elles sont
appelées valeurs statistiques. A partir des valeurs analytiques (DAS) et opas, il est possible
de calculer les paramétres u et o par les expressions suivantes :

1 2
p=m(DAS) - S n (1 + m> (2.52)
2 oHas
o =In (DAS)? +1 (2.53)

Tableau 2.4 — Parameétres de la loi log-normale

Valeurs analytiques | Valeurs statistiques

1 [dB] -9.867 -9.874

o [dB] 0.796 0.802
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2.4 Conclusion

La présentation du modéle de canal a permis de décrire précisément les parameétres qui le
composent, ceux-ci permettent notamment de connaitre les conditions d’exposition en environ-
nement intérieur. Les principales caractéristiques de ces conditions d’exposition sont qu’elles
sont étudiées de maniére stochastique, que les composantes multi-trajet se propagent par pa-
quets appelés clusters, et qu’enfin le modéle de canal contient une partie diffuse.

Le développement des expressions analytiques (équations et de ’espérance et de
la variance du DAS a permis d’éliminer un paramétre du modéle de canal, 'amplitude com-
plexe des MPCs et DMCs. Grace a ces expressions, nous allons pouvoir mesurer 'impact des
paramétres du modéle de canal notamment les paramétres angulaires puisque ’hypothése de
non-corrélation des composantes multi-trajets permet d’éliminer les amplitudes aléatoires
mais de conserver les paramétres relatifs & 'orientation de ’exposition. L’application sur le mo-
déle de corps simplifié a permis de mesurer 'efficacité des expressions analytiques.

Les expressions analytiques de 'espérance et de la variance du DAS ont été développées mais il
est également possible de développer les expressions d’ordre plus élevé et celles-ci s’exprimeront
également en fonction de valeurs de DAS. Dans ce travail de recherche, nous nous concentre-
rons sur les deux premiers moments du DAS mais 'évaluation des quantiles élevés est une
perspective sérieuse pour évaluer le risque.

Les équations et s’expriment en fonction de valeurs de DAS. Une valeur DAS est la
valeur du Débit d’Absorption Spécifique corps entier dans le cas d’une exposition & une unique
onde plane polarisée selon 6 et ¢ et arrivant d’une certaine direction. Cela signifie qu’il est
nécessaire de connaitre les valeurs de DAS pour tous les angles possibles et donc de mener des
calculs FDTD pour toutes ces valeurs d’angles si ’on veut réaliser une étude statistique de ’ex-
position. Les méthodes numériques, notamment la FDTD, consomment beaucoup de mémoire
et de temps de calcul, il est impossible de mener toutes ces simulations. Il faut alors opter pour

une autre solution, utiliser une méthode d’estimation efficace.
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de pallier les lourds temps de calcul en dosimétrie numérique. Il existe deux grandes familles
de méthodes d’interpolation : déterministe ou stochastique. Les méthodes déterministes sont
facilement implémentables mais peuvent étre biaisées par la quantité d’échantillons utilisée pour
estimer un processus localement ou par la distance entre ces échantillons. Pire, ce biais ne peut
pas étre détecté puisque il n’existe pas d’outil ou de variable spécifiant la qualité de I’estimation.
Les méthodes stochastiques prennent en compte la disparité des échantillons, les distances entre
les échantillons, leur nombre ou encore leur rapport d’échelle.

L’application de la méthode du krigeage a notre étude présente quatre avantages :

— cette méthode est le meilleur estimateur linéaire sans biais,

— lestimation s’accompagne du calcul de la variance d’estimation permettant de juger de
la qualité de ’estimation,

— l'application de la méthode du krigeage & la dosimétrie dans le cas d’un corps entier
permet de généraliser cette méthode & tout type de corps (taille, age, poids) notamment
grace a ’analyse variographique qui détermine le modéle de variogramme le plus adapté
4 la dosimétrie numérique dans le cas de I’exposition d’un corps entier debout,

— enfin, cette méthode permet de définir le nombre minimum d’échantillons (et donc de
calculs FDTD & mener) & utiliser pour avoir une estimation de qualité satisfaisante.

Ce chapitre s’organise de la maniére suivante :exposition des différentes méthodes d’interpo-
lation, puis, présentation du formalisme mathématique de la méthode du krigeage. Dans une
troisiéme sous-partie, ’étape-clé de ’analyse variographique est expliquée. Ensuite, nous pré-
senterons les données numériques, a savoir, les valeurs de DAS que nous utiliserons pour mener
I’estimation. Enfin, le chapitre se clot sur la phase d’estimation et de validation de la méthode
du krigeage.

3.1 Les méthodes d’interpolation spatiale

Les méthodes d’interpolation sont divisées en deux grandes familles, les méthodes détermi-
nistes et les méthodes stochastiques. Trois grandes classes de méthodes déterministes ont été
dénombrées : les méthodes barycentriques, les méthodes d’interpolation par partitionnement
de Pespace et les splines [69]. Du coté des méthodes stochastiques, les techniques de régression
classique, de régression locale et de krigeage ont été listées [69]. Contrairement aux méthodes
déterministes, les méthodes stochastiques incorporent, non seulement les valeurs observées mais
également l'information relative & leur position. Ceci permet d’améliorer les estimations dans le
contexte spatial. La géostatistique est un domaine qui a beaucoup participé a la mise en ceuvre
du développement de méthodes stochastiques [571/69]. Celles-ci proposent toutes un modéle pro-
babiliste qui décrit le phénoméne & ’aide d’un processus aléatoire. Cette procédure permettra
de quantifier a la fois ce que I’on connait et ce que I'on ignore. On sera alors capable de proposer

une estimation des valeurs inconnues mais également une mesure de leur précision. Grace a cette
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modélisation, des erreurs de prévision peuvent étre calculées. Voici une description succincte de
ces différentes méthodes.

3.1.1 Meéthodes déterministes

Pour 'estimation globale, la moyenne arithmétique d’un ensemble de valeurs situées dans
un domaine géographique n’est pas toujours un estimateur représentatif de la moyenne globale
du domaine. Cette insuffisance est mise en évidence lorsque ’échantillonnage est plus dense
dans les secteurs ou les valeurs sont fortes : dans ce cas, la moyenne des observations surestime
la moyenne réelle.

Pour contourner cette difficulté, une premiére solution consiste & sélectionner une partie des
données, qui soient & peu prés uniformément réparties dans la zone étudiée, et & former leur
moyenne arithmétique pour estimer la moyenne exhaustive. Cela revient & omettre certaines
observations spatialement agrégées ou "groupées". Si cette méthode a ’avantage d’étre simple,

elle présente néanmoins deux inconvénients :

— elle ne prend pas en considération toutes les données, ce qui entraine une perte d’infor-
mation qui peut étre précise,
— dans de nombreuses situations, il n’est pas possible d’identifier les observations & conserver

et celles & négliger.

Une seconde solution consiste & pondérer les données dans I’estimation de la moyenne globale,
de telle maniére que les observations proches les unes des autres aient moins d’influences que
les observations isolées.

Pour l'interpolation locale, des combinaisons linéaires pondérées sont également utilisées. Dans
ce cas-ci, les poids tiennent en compte, non seulement de la disposition des observations les
unes par rapport aux autres mais aussi de la distance entre le secteur & estimer et les points de
données. On peut citer, par exemple, les polygones de Thiessen et la triangulation qui consiste
& partitionner ’espace géographique, soit en polygones soit en triangles, puis & interpoler en
chaque point a ’aide d’une combinaison linéaire pondérée des valeurs voisines. Les autres mé-
thodes travaillent sur un espace non-partitionné. Les techniques barycentriques utilisent des
pondérateurs liés aux distances entre le point & estimer et les points de données; les surfaces
de tendance ajustent globalement une fonction polynomiale des coordonnées aux valeurs obser-
vées ; quant aux fonctions splines, leur but est de trouver la surface la plus lisse passant par, ou
non loin, des valeurs mesurées aux sites d’observations.

Au vue du large éventail de méthodes déterministes existantes, que ce soit pour I’estimation
globale ou pour l'interpolation locale, il serait inutile de se lancer dans une description détaillée
de chacune de ces méthodes dans cette thése. Cependant, le lecteur peut trouver de précieuses

informations dans [69].
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3.1.2 Meéthodes stochastiques

Avant de commencer la description des méthodes stochastiques, définissons tout d’abord ce
que sont une variable régionalisée et une structure spatiale. Du point de vue mathématique, une
variable régionalisée est une fonction numérique qui prend ses valeurs dans une région bien dé-
limitée de ’espace appelée champ. L’espace auquel on se référe peut étre l’espace géographique,
laxe temporel, ou un espace euclidien plus complexe [69]. La notion de variable régionalisée
est employée dans de nombreux domaines d’application pour quantifier des grandeurs ou des
phénomeénes "spatiaux". En général, une variable régionalisée varie irréguliérement et ne peut
étre représentée par une fonction mathématique explicite. D’un autre coté, elle présente aussi
une structure spatiale : les valeurs qu’elle prend sont "corrélées" entre elles.

Tout comme les splines, la régression classique permet d’effectuer une interpolation en ajus-
tant une surface aux valeurs régionalisées observées. Elle suppose que la variable régionalisée &

I’étude est une fonction aléatoire qui se décompose comme suit :
2(F) = p(T) + () (3.1)

ou p(.) est la structure déterministe pour 'espérance en fonction de la localisation des obser-
vations et €(.) est une fonction aléatoire d’espérance nulle, de variance connue et suit une loi
gaussienne représentant par exemple des erreurs de mesure indépendantes. La variable p(Z)
peut prendre plusieurs formes. La plus utilisée est un polynéme de degré d des coordonnées :

(@) = Z Buz'y* (3.2)

I+k<d

Les coefficients du modéle sont ajustés par une méthode quelconque d’estimation, par exemple,
la méthode du maximum de vraisemblance ou celle des moindres carrés. Notons que l'interpo-
lation par régression classique est considérée déterministe par certains auteurs [70]. D’ailleurs,
I’emploi de la méthode des moindres carrés rend superflue la modélisation stochastique de la
variable aléatoire.

Une extension de la régression classique permet de diminuer I’impact de l'interpolation en un
point des observations éloignées de ce point. Il s’agit de la régression locale aussi nommeée ré-
gression pondérée géographiquement. Cette méthode postule le méme modéle qu’en régression
classique. Cependant, les coefficients de la tendance p(.) sont maintenant estimés par une mé-
thode locale d’estimation telle les moindres carrés pondérés ou la méthode du maximum de
vraisemblance pondérée.

Les régressions classique et locale ne prennent pas en considération la structure spatiale des
données. Le krigeage est la premiére méthode d’interpolation spatiale & en avoir tenu compte.
Les travaux de I'ingénieur minier sud-africain Krige (1951) sont précurseurs de la méthode. Ce-

pendant, le terme krigeage et le formalisme de cette méthode sont dus au frangais Matheron, qui
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en a assuré le développement au Centre de Géostatistique de 1’école des Mines de Paris [71}/72].
L’idée de base du krigeage est de prévoir la valeur de la variable régionalisée étudiée en un site

non-échantillonné ¥y par une combinaison linéaire de données ponctuelles adjacentes :

1€V (Zo)

Les poids \; associés & chacune des valeurs régionalisées observées sont choisis de fagon & obtenir
une prévision non biaisée et de variance minimale. Ces poids dépendent de la localisation des
observations et de leur structure spatiale. En fait, le krigeage est le nom donné a la meilleure
prédiction linéaire sans biais, en anglais Best Linear Unbiased Predictor ou BLUP, dans un cadre
spatial [571581/69,73]. Le modéle de base du krigeage a la méme forme que le modéle de régression
classique ou locale, mais les erreurs sont maintenant supposées dépendantes spatialement. Il
s’énonce comme suit :

2(&) = n(@) + 5(@) (3.4)

ou u(.) est la structure déterministe pour lespérance de Z(.) et §(.) une fonction aléatoire
stationnaire, d’espérance nulle et de structure spatiale connue. Pour formuler complétement le
modeéle, il faut spécifier la forme de la variable u(.). C’est en fait cette variable qui précise le
type de krigeage effectué. Les trois types classiques de krigeage sont :

— krigeage simple : ;1(Z) = m est une constante connue.

— krigeage ordinaire : p(Z) = p est une constante inconnue.

— krigeage universel : (%) = ?:o fj(s)B; est une combinaison linéaire de fonctions de la

position de Z.

De plus, la structure spatiale de la fonction aléatoire §(.) doit étre précisée. Si elle n’est pas
connue préalablement, ce qui est presque toujours le cas en pratique, elle est déterminée a
partir des données lors de ’analyse variographique. Cette étape permet de décrire la variabilité
spatiale de phénoménes régionalisés. Ensuite, le modéle étant complétement énoncé, le krigeage
peut étre effectué en un point #y quelconque du champ D. En fait, il s’agit simplement de
déterminer la valeur des poids \; de la combinaison linéaire qui respectent la contrainte de non-
biais E [Z*(Zy) — Z(Zy)] tout en minimisant la variance d’estimation Var [Z*(Zy) — Z(Zy)]- Le
krigeage est une méthode d’interpolation trés souple. Il peut-étre global ou local en fonction du

voisinage choisi. Il restitue donc les valeurs régionalisées "mesurées" aux sites d’observation.

3.2 La méthode du krigeage

Le domaine de la géostatistique a connu une grande évolution durant la seconde moitié¢ du
20°™¢ siécle. Originalement développée pour lestimation des réserves de minerai, la méthode
du krigeage a été généralisée & d’autres domaines des sciences de la Terre avec ’avancement

des capacités de calcul des ordinateurs. Le krigeage est aujourd’hui utilisé dans beaucoup de
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domaines scientifiques et dans 'industrie ou il y a des besoins d’évaluation de données spa-
tialement ou temporellement corrélées. Le krigeage est également utilisé en électromagnétisme
notamment dans [74-77].

Comme cela a été mentionné dans l'introduction, 'objectif du krigeage est d’estimer la va-
leur d’un processus z en un site non-échantilloné ¥, par une combinaison linéaire de données
ponctuelles adjacentes. L’estimation peut se faire par le krigeage simple, ordinaire ou univer-
sel. Avant de décrire ces différents types de krigeage, le cadre théorique doit étre installer en
présentant quelques définitions [57./69].

3.2.1 Définitions
3.2.1.1 Fonction aléatoire

Pour pouvoir aller au-deld de ce que la statistique conventionnelle propose, nous allons
introduire le concept de fonction aléatoire. Il va fournir des outils pour analyser le caractére &
la fois incertain et structuré du phénoméne, ce qui permettra ultérieurement d’estimer les valeurs
en des sites non-échantillonnés. La notion de fonction aléatoire a pour but de modéliser deux
caractéristiques de la variable régionalisée contradictoires en apparence : d’une part, les valeurs
qu’elle prend sont trés aléatoires, ce qui nous empéche de prédire avec certitude les valeurs
prises en des sites non-échantillonnés ; d’autre part, elles ne sont pas totalement indépendantes
et présentent une certaine structure dans I’espace.

Le modéle est le suivant, chaque valeur z(Z) de la variable régionalisée est interprétée comme
une réalisation d’une variable aléatoire Z(Z) définie en #. On appelle fonction aléatoire, ou
processus aléatoire, la collection des variables aléatoires {Z(Z), & € D} [69].

La variable régionalisée z(Z) a une signification "concréte", en ce sens que ’on pourrait imaginer
la connaitre entiérement en échantillonnant exhaustivement le champ. Au contraire, la fonction
aléatoire Z(Z) est une entité abstraite, qui n’existe pas dans la réalité; plusieurs fonctions
aléatoires peuvent étre acceptables pour modéliser une méme variable régionalisée, car il existe
de nombreuses facons de décrire les dépendances entre des valeurs numeériques.

Par rapport a ’approche de la statistique classique, la différence fondamentale est que les
diverses variables aléatoires ne sont pas indépendantes. Les corrélations qui existent entre les
variables aléatoires définies en plusieurs points de ’espace vont permettre de décrire la structure
spatiale du phénoméne régionalisé.

3.2.1.2 Loi spatiale et Moments

On peut décrire la fonction aléatoire par sa loi de probabilité entiére, ou plus synthétique-
ment par ses moments du premier et du second ordre. Du point de vue mathématique, une
fonction aléatoire Z(&) est caractérisée par sa loi spatiale, qui correspond a la donnée de toutes

les lois de probabilité de tous les vecteurs aléatoires {Z(Z1, - ,Zm)} que on peut extraire de
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Z(Z).

Le lecteur peut se rendre compte de l'extréme complexité de cette définition. Pour pouvoir
mettre en ceuvre le krigeage, il est nécessaire de "résumer" la loi spatiale & ses paramétres les
plus importants et significatifs. Cette contrainte de simplification est motivée par deux raisons :
d’une part, la commodité des manipulations mathématiques, et d’autre part la possibilité de
réaliser 'inférence statistique. Il est illusoire de vouloir déterminer la loi spatiale entiére, qui
contient une infinité de paramétres, a partir d’'un nombre nécessairement limité de données
disponibles [69].

En géostatistique linéaire, on limite la description de la loi spatiale & ses deux premiers mo-
ments, que nous allons définir ci-apres.

Le moment de premier ordre d’une fonction aléatoire correspond & son espérance mathématique,

qui en toute généralité dépend du point Z :
B [Z(®)] = u(@) (3.5)

L’espérance en un point # donné représente la "moyenne" autour de laquelle les valeurs pos-
sibles de Z(&) se distribuent. Il s’agit d’'une moyenne prise sur les différentes réalisations de la
fonction aléatoire ; par abus de langage cependant on confond parfois les termes "espérance" et
"moyenne".

Les moments du second ordre vont fournir une description élémentaire de la loi bivariable de
Z(Z), c’est-a-dire la loi de probabilité entre les valeurs prises en deux sites &7 et Zo. Les mo-
ments de second ordre sont la covariance et le (semi-)variogramme. La covariance entre Z(Z)
et Z(#2) quantifie la corrélation, ou encore le degré de "ressemblance", entre les valeurs prises

€n .fl et fz :

La covariance entre la variable aléatoire Z(Z1) et elle-méme est égale & sa variance :
cov [Z(#1), Z(#1)] = var [Z(#1)] = E{[Z(z)) — u(#)]"} (3.7)

qui mesure la dispersion de Z(Z;) autour de sa valeur moyenne u(Z7).

Le (semi-)variogramme entre Z(#1) et Z(Z2) a linverse de la covariance, mesure la "dissem-

blance" entre les valeurs prises en 77 et Zs :

(1, ) = wvar [Z(F1) — Z(F)] (3.8)
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Dans la suite, le préfixe "semi" sera négligé et on appellera "variogramme" la fonction (1, Z2)-

3.2.1.3 Inférence statistique, les hypothéses de stationnarité

L’inférence statistique concerne la reconstitution des caractéristiques de la fonction aléatoire
(en l'occurrence, ses deux premiers moments) & partir d’un ensemble de données expérimentales.
L’inférence souléve une difficulté de taille : la variable régionalisée ne constitue qu’une seule
réalisation de la fonction aléatoire. Or, en toute généralité, il n’existe pas de bijection entre un
processus aléatoire et une réalisation de celui-ci.

En d’autres termes, la fonction aléatoire ne peut étre sans ambiguité & partir de la variable
régionalisée. Ce probléme ne concerne pas la quantité d’information disponible, mais le fait que
I’on essaie de décrire un phénoméne unique, qui ne se répéte pas, a ’aide de lois de probabili-
tés. Pour permettre 'inférence statistique, des hypothéses limitatives, traduisant une certaine
homogénéité du phénoméne dans 1’espace ou "stationnarité", vont étre nécessaires.

Les paragraphes suivants détaillent les principales hypothéses de stationnarité que 'on peut
formuler ; elles sont classées de la plus exigeante a la plus flexible [69].

Hypothése de stationnarité du second ordre Du point de vue mathématique, une fonc-
tion aléatoire Z(Z) est stationnaire du second ordre quand 'espérance mathématique existe et
ne dépend pas du point Z, et que la covariance entre chaque paire {Z(Z + ﬁ), Z(Z)} existe et
ne dépend que de h :

V#, E[Z(Z)] = p indépendant de & (3.9

VE, Z+F, cov |Z(F+T), Z(f)} = O(F) ne dépend que de (3.10)

La stationnarité du second ordre implique ’existence de la variance a priori en tout site & et
du variogramme entre toute paire de site Z et & + h. A Pinstar de la covariance, ces moments
ne dépendent pas de la position de 7 :

—,

Vi, var [Z(Z)] = cov [Z(Z), Z(Z)] = C(0) = constante (3.11)
VZ, Z+ h, var | Z(Z+ h) — Z(Z)| /2 = y(h) = C(0) — C(h) (3.12)

La condition indique que, sous ’hypothése de stationnarité du second ordre, la covariance
et le variogramme sont deux outils équivalents pour quantifier la dépendance qui existe entre les
deux mesures Z(Z + f_i) et Z(Z), prises en deux sites séparés de h. L’hypothése de stationnarité
d’ordre deux concerne la fonction aléatoire; elle ne peut étre validée de maniére rigoureuse et
infaillible & I’aide d’un test statistique sur les données expérimentales [69]. Elle correspond a une
décision, plus ou moins judicieuse ou "raisonnable". Par exemple, on peut traduire I’équation

(3-9) en disant que la variable régionalisée z(&), qui est une réalisation particuliere de Z(Z),
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fluctue autour d’une valeur constante dans I’espace. Quant & ’équation , elle indique que
ces fluctuations ont la méme dispersion dans toutes les régions de I'espace. Ces critéres empi-
riques, ainsi que le bon sens et 'expérience de 1’utilisateur, permettent d’adopter ou d’écarter
I’hypothése stationnaire du second ordre.

L’hypothése intrinséque Il existe des phénoménes régionalisés qui ne peuvent étre décrits
de maniére satisfaisante par une fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux car ils présentent
une dispersion infinie. Un exemple historique est fourni par D. G. Krige [78], qui a étudié
un gisement aurifére d’Afrique du Sud pour lequel la variance expérimentale des échantillons
croit indéfiniment & mesure que le domaine dans lequel ils se répartissent augmente. Or, si la
teneur en or était modélisable par une fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux, la variance
expérimentale devrait tendre vers la variance, ce qui ne peut étre le cas puisque la limite est
infinie. L’hypothése intrinséque que nous allons présenter cherche a affaiblir I’hypothése de
stationnarité de second ordre, de sorte & étre compatibles avec des variances infinies.

On dit qu’une fonction aléatoire Z(Z) est intrinséque quand ses accroissements Z(Z + h) — Z (&)

sont stationnaires d’ordre deux. Cette propriété peut se résumer par les relations :

B[2(7+h) - 2(5)| =0 (3.13)

var [Z(f+ h) — Z(f)] —E [(Z(f +h) - Z(f))ﬂ = 2y(h) ne dépend que de i (3.14)

Toute fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux est également intrinséque, mais la réciproque
est fausse : ’hypothése intrinséque est plus générale que celle de la stationnarité. En particulier,
la covariance d’une fonction intrinséque peut ne pas exister ; elle n’existe que si le variogramme

-

~(h) est borné.

Hypothéses quasi-stationnaire et quasi-intrinséque Les caractéristiques d’un phéno-
meéne régionalisé peuvent changer radicalement selon 1’échelle a laquelle on le regarde, et un
modéle satisfaisant & une certaine échelle peut ne plus ’étre & une échelle différente. Pour les
besoins de la pratique, il n’est pas nécessaire que la fonction aléatoire qui modélise le phéno-
méne soit stationnaire ou intrinséque sur tout le champ, et I’on peut restreindre les hypothéses
stationnaire et intrinséque & une échelle locale [57,/69,/73].

Une fonction aléatoire Z(Z) est quasi-stationnaire ou localement stationnaire si elle posséde une
espérance constante & Iéchelle d’observation (i. e. (%) ~ pu(Z+h) si |h| < b), et une fonction de
covariance C(Z, T + E) ne dépendant que de 5 si |H| < b. En fait, il est souvent possible de trou-
ver des zones quasi-stationnaires en réduisant la valeur de b, mais il peut arriver que ces zones
aient peu de données, rendant impossible l'inférence statistique. La décision de représenter la

régionalisation par un processus localement stationnaire doit donc concilier deux facteurs : la
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taille de la zone considérée comme "homogéne" et le nombre de données disponibles.

3.2.2 Les contraintes

Le but du krigeage est de fournir l'estimation la plus "précise" possible de la grandeur
recherchée & I'aide d’une combinaison linéaire pondérée des données disponibles. Le critére de

précision est la minimisation de I’erreur quadratique moyenne.

3.2.2.1 Contrainte de linéarité

L’estimateur est une combinaison linéaire pondérée des données. Ainsi, dans le cas ou 'on

souhaite estimer la valeur de la variable régionalisée au point &y, on posera

n
(Fo) =a+ Y Nia(d) (3.15)
i=1
ol * est le symbole qui signifie que la variable est estimée et Z; (i = 1,--- ,n) sont les sites

échantillonnés utilisés pour I'estimation et ot la constante a et les poids \; sont les inconnus

du probléme.

3.2.2.2 Contrainte d’autorisation

L’erreur d’estimation doit étre une combinaison linéaire autorisée, c’est-a-dire que son es-
pérance et sa variance doivent exister faute de quoi les étapes suivantes n’auront pas de sens.
Le choix de n’utiliser que les deux premiers moments de la loi spatiale impose une restriction
sur la manipulation de la fonction aléatoire. En effet, on ne pourra utiliser que des combinaisons
linéaires pondérées de Z(&), seules expressions pour lesquelles on saura calculer des espérances
et des (co)variances.

L’hypothése de stationnarité retenue pourra de surcroit imposer des contraintes supplémen-
taires, car elle ne garantit pas forcément l'existence de I'espérance et de la variance de toutes
les combinaisons linéaires pondérées. On qualifie "d’autorisée”" une combinaison linéaire qui
posséde une espérance et une variance.

Dans le cadre de ’hypothése d’ordre deux, toutes les combinaisons linéaires sont autorisées car
I’espérance et la covariance de la fonction aléatoire existent. En revanche, ’hypothése intrin-
séque ne garantit que l'existence des moments des accroissements de la fonction aléatoire; en
conséquence, seules les combinaisons linéaires d’accroissement sont autorisées. On peut mon-
trer que ces derniéres s’identifient & la famille des combinaisons linéaires de poids total nul [69].
Ainsi, I'hypothése intrinséque oblige & ne manipuler que des combinaisons linéaires pondérées
dont la somme des poids est nulle ; en contrepartie, elle est plus générale et autorise des modéles
de fonctions aléatoires sans variance.

Nous donnons ci-dessous, sans démonstration, les expressions des espérances et variances des
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combinaisons linéaires autorisées, en fonction des paramétres du modeéle (espérance et cova-
riance ou variogramme).

On suppose que Z(Z) est une fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux, d’espérance p de
fonction de covariance C(f_i) Dans ce cas, toutes les combinaisons linéaires pondérées sont au-

torisées, et ’on a :

i=1 i=1
var [zn: )\12(.1_7’1) = Zn: Zn: )\l)\]C(.’fl — fj) (317)
i=1 i=1 j=1

-

Si a présent Z(Z) est une fonction aléatoire intrinséque de variogramme y(h), seules les combi-

naisons linéaires de poids total nul sont autorisées. Pour de telles combinaisons, on a :

B[, MZ(E)] = 0 o
var [0, M Z(E)] = — S, S A (, — 7)) }p 2Ai=0 (39)

La formule donnant la variance est identique & celle obtenue sous I’hypothése stationnaire, a
condition de remplacer la covariance (qui n’existe pas forcément) par I’'opposé du variogramme.
Cette régle sera constamment utilisée pour calculer les variances d’estimation globale et locale
sous ’hypothése intrinséque.

3.2.2.3 Contrainte de non-biais

L’espérance de 'erreur d’estimation doit étre nulle. Intuitivement, cela signifie que si 'on
répéte l'estimation sur un grand nombre de configurations de krigeage identiques, les erreurs

comuinises se neutralisent.

3.2.2.4 Contrainte d’optimalité

Les poids \; et la constante a sont déterminés de facon & minimiser la variance d’estimation
Var|Z*(Zy) — Z(Zo)] sous les contraintes précédentes. En terme plus concrets, si 'on répéte
I’estimation sur de nombreuses configurations de krigeage identiques, la variance des erreurs est

la plus faible possible.

3.2.3 Le Krigeage simple

Le type de krigeage dépend de la connaissance portant sur la moyenne u(-) du modéle de
base. Dans le cas du krigeage simple p est constante et connue. Soit z,, les positions des données,
n le nombre de données et z(z) la variable aléatoire observée. Les positions &, correspondent

aux endroits ou la variable aléatoire z(Zy) n’a pas été observée. La fonction aléatoire z(ZF) est
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supposée étre stationnaire de second ordre définie sur un domaine D. On introduit également

la fonction de covariance

C(h) = >~ (+@@)=( + ) - pl@)u( + ) (3.19)

avec N (h) le nombre de couples séparés de h. L’objectif est de construire une moyenne pondérée
afin de mener une estimation en un point Zy en utilisant les informations aux points 2, o =
1.---

)

les variables aléatoires aux positions impliquées. Cette procédure ressemble & une régression

,n. Cette procédure d’estimation doit étre basée sur la connaissance de la covariance entre

linéaire multiple transposée & un contexte spatial ou les z(Z,) jouent le role des variables
prédictrices et z(2) joue le role de variable prédite. Supposant que ’espérance p est constante
sur tous le domaine, le krigeage simple a pour but d’estimer les écarts par rapport & cette valeur
 que lon connait a priori. En analogie avec la régression linéaire multiple, voici ’estimation

écrite en terme d’espérance pondérée
(@) =+ > Aa (2(Fa) — ) (3.20)
a=1

avec A, étant les poids liés aux écarts z(Z,) — . Notons que contrairement & la régression mul-
tiple I'espérance p est la méme partout dans le domaine & cause de I’hypothése de stationnarité.

L’erreur d’estimation est la différence entre la valeur estimée et la valeur "vraie" en Ty
Z*<Ll_fo> — Z(f()) (3.21)

L’estimateur est non-biaisé si I’espérance de ’erreur d’estimation est nulle

E [2*(&0) — 2(Z0)] =1 + ) Aa (E[2(Ta)] — 1) — E[2(20)]

=+ Aalp—p)—p (3.22)

=0

La variance de 'erreur d’estimation, aussi appelée la variance d’estimation oz?2, est exprimée

de la maniére suivante :

op? = var (% (%) — 2(%0)) = B [(z*(:ﬁ'o) — (7)) (3.23)
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En développant cette expression on obtient

O’E2 =E

—

((30))? + (@) — 22 (#)=(80)]
(3.24)

a=1

=) D AaAsC(Ta — ) + C(Fo — To) =2 AaCl(Ea — %)
a=1p=1

La covariance spatiale ne dépend que de la différence vectorielle entre les points du domaine,
c’est pour cette raison que 'on peut écrire que cov [2(Z)2(Z3)] = C(Z, — Z). La variance

d’estimation est minimum lorsque

2
a;)i =0 pour a=1,---,n (3.25)
De maniére explicite on obtient
QZ AC (g — Xp) —2C(Zo —2p) =0 pour aa=1,---,n (3.26)
B=1

Il en vient le systéme d’équation de krigeage simple
Z)\BC(QEQ —Z3) =C(Zo —2p) pour a=1,---,n (3.27)
B=1

La résolution du systéme d’équation mene aux valeurs optimales des poids Ag. L’opération
consistant & résoudre le systéme d’équation de krigeage simple peut se répéter pour des inter-

valles spatiaux réguliers déplacant a chaque fois Zy.

3.2.4 Le Krigeage ordinaire

Le krigeage simple est relativement exigeant, car il requiert la connaissance de la moyenne de
la variable. Il est souvent préférable de considérer cette moyenne comme inconnue ; cela permet
d’assouplir 'hypothése de stationnarité, car la moyenne peut varier d’une zone & l'autre du
champ, pourvu qu’elle reste & peu prés constante a 1’échelle d’un voisinage de krigeage (quasi-
stationnarité). Le krigeage ordinaire est le type de krigeage le plus utilisé, il sert & estimer une
valeur & une position d’une région pour laquelle le variogramme est connu. Le variogramme est
la fonction quantifiant la semi-variabilité moyenne des valeurs mises & disposition pour effectuer

I’estimation. Son expression est la suivante

() = %var (z(f+ h) — z(f)) (3.28)
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On appelle également variogramme experimental le variogramme calculé & partir des données
qui nous serviront & I’estimation, son expression est

. 1 Lo S\ 2
Yeap(R) = G g (z(a:,'—&-h)—z(xi)) (3.29)

~—

avec N (i_i) le nombre de couple de valeurs séparées de h. Le variogramme est un élément clé
de la méthode du krigeage, une partie de ce chapitre lui est réservée, elle se nomme ’analyse
variographique (section . Le krigeage ordinaire évalue implicitement la moyenne dans un
voisinage mobile en faisant 1’hypothése que 'on est dans le cas d’une stationnarité locale de
second ordre. L’objectif est d’estimer la valeur en Zy en utilisant les n valeurs voisines situées

en T, en les pondérant linéairement avec les poids A,

0) - Z )\az(foz) (330)

Une contrainte doit étre posée sur les poids, leur somme doit étre égale & 1 car dans le cas
extréme ol toutes les valeurs de données sont égales & une méme constante la valeur estimée doit
aussi étre égale & cette constante. On suppose également que les données suivent une fonction
aléatoire intrinséque avec un variogramme 'y(f_i) La contrainte de non-biais est garantie par le
fait que la somme des poids est égale a 'unité :

- — (3.31)
— Z A E [2(Z0) — 2(Z0)]
)

2

parce que les espérances des incréments sont nulles. La variance d’estimation o g? = var (2*(Zo) — 2(%o))

est la variance de la combinaison linéaire de
n n
2*(Zy) — 2(Zp) = Z 2(Zq) — 2(Zy) = Z (3.32)
a=1 a=0

avec un Ag égal a -1 et

> Aa=0 (3.33)
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La variance d’estimation est
ot =E [(z*(fo) - z(fo)ﬂ (3.34)

L’objectif est d’avoir les valeurs de poids optimales qui vont minimiser la variance d’estimation
tout en gardant la contrainte qui dit que leur somme est égale & 1. Ce probléme concerne
Poptimisation sous contrainte, elle fait appel a l'utilisation du multiplicateur de Lagrange [57,
58)]. La fonction ¥ & minimiser devient

UM, A\n) =E [(z*(fo) - z(fo))z} —2m <Z Aa — 1) (3.35)
a=1

avec m le multiplicateur de Lagrange. La condition sur les poids implique que
[(2*@0) = #@0))?] = = 303" Aok (+(2) — 2(F)° 12+ 3 Ao () — 2(2))° /2 (3.36)
a=1p=1 a=1
La fonction & minimiser ¥ peut étre réécrite en terme de variogramme
\Il(/\l, te a/\n) = - Z Z )‘DA)‘[?’Y(fa - fﬁ) +2 Z /\on/(ff) - fa) —2m (Z Aa — 1) (337)
a=1p=1 a=1 a=1

En calculant la différentielle de ¥ par rapport & A1,--- , A, et en égalant les résultats & zéro,

on trouve que les parameétres optimaux doivent satisfaire le systéme d’équations suivant

ZTBL:I )\5’}/(5& _fﬁ) +m:7(foz —ZCT)) pour & = 17 1 (338)
> i da=1
On peut réécrire ces équations sous la forme du systéme matriciel de krigeage ordinaire :
V(& = &) o (@ —an) 1\ (A V(&1 — o)
= : (3.39)
1 1 0 m 1

Le membre de gauche du systéme décrit les différences entre les observations du processus phy-
sique tandis que le membre de droite montre les différences entre les observations du processus
et les points d’estimations Zy. L’expression finale de la variance d’estimation est la suivante

op” = —(To — Fo) = D Y AaXgV(Ta — Ts) +2 D Ao (Fa — o) (3.40)

a=1p=1 a=1
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Le krigeage ordinaire est un interpolateur exact dans le sens ou si &y correspond & un point ol
on connait la valeur du processus alors la valeur estimée sera identique & la valeur exacte du
processus

2*(Zo) = 2(Zo) st Ty = T (3.41)

3.2.5 Le Krigeage universel

Le krigeage peut étre généralisé au cadre non-stationnaire, en particulier lorsque ’espérance
de la fonction aléatoire Z(Z) varie dans ’espace, ce qui traduit la "tendance" ou "dérive" de
la variable régionalisée z(Z) [57,69,[73|. Le principe consiste & décomposer la fonction aléatoire
Z(Z) non-stationnaire en une somme de la tendance déterministe et d’un résidu aléatoire. Le

modéle auquel répond le krigeage universel est le suivant
Z(Z) = p(¥) + Y (2) (3.42)
avec Y (Z) une fonction aléatoire stationnaire d’ordre deux. On a alors
E[Z(#)] = (&) (3.43)

Dans le krigeage universel I’espérance ou la tendance p(Z) n’est plus constante mais est définie

comme étant une combinaison linéaire de fonctions connues.

L

p(@) = afi(E) (3.44)

=0

ou les coefficients a; sont non nuls et ou f; sont des fonctions connues. La fonction fo(Z) est

définie comme constante
fo(@) =1 (3.45)

Pour ’estimation on utilise la combinaison linéaire classique

Z*(%0) = Y NZ(#) (3.46)
i=1
L’estimation se fait sans biais
E[Z(Zo) — Z7(Z0)] = 0 (3.47)

il en vient

(o) — Z Xipu(F) =0 (3.48)
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ainsi
L

Zal <fl(fo) - Z Az’fl(%)) =0 (3.49)

=0

Les contraintes sur les poids A; émergent de ’équation précédente
n
> Xifu(@) = fil#o) pourl=0,--- L (3.50)
i=1
Pour la fonction constante fo(Z) on utilise la condition usuelle

dai=1 (3.51)

En développant ’expression de la variance d’estimation et en introduisant les paramétres de

Lagrange m; pour sa minimisation, on arrive au systéme de krigeage universel suivant [57]

n L
> XsClEa — ) = Y mufi(fa) = C(fa — o) poura=1,---,n
= =0 (3.52)

Y Nfil@) = fil@) pourl =0, L
i=1

La présentation des différents types de krigeage montre qu’il est nécessaire de connaitre la
variabilité des données mises & disposition. Cette variabilité est quantifiée par les fonctions de
covariance ou de variogramme. Dans notre cas, les données sont les valeurs de DAS issues d’une
exposition d’un corps entier debout & une onde plane polarisée verticalement ou horizontalement
en fonction des paramétres "spatiaux" que sont les angles d’incidences sphériques. Ces valeurs
de DAS sont un processus physique qui suit des fonctions continues comme on peut le constater
dans [10,37,41]. Au vue de la quasi-stationnarité locale du DAS, il est possible d’utiliser le
type de krigeage le plus populaire, & savoir le krigeage ordinaire. Sur base de la connaissance de
certaines données il est nécessaire de modéliser le variogramme. Cette étape est une étape-clé
dans la mise en ceuvre du krigeage et s’appelle 'analyse variographique.

3.3 L’analyse variographique

3.3.1 Variogramme expérimental

La variabilité de la variable régionalisée z(&) se mesure par le calcul, pour différentes dis-
tances, des dissemblances entre des paires de données z, et zg situées respectivement en &, et

23, dans un domaine D. La mesure de la dissemblance entre deux données, que I’on nommera
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Jag, st la moitié du carré de la différence entre ces deux valeurs :

- - 2
Jop = (Z(.’L'a) —22(5175)) (353)

Les deux points 2, et Z3 peuvent définir un vecteur h=Z,— Z3 comme on peut le voir sur la
figure La dissemblance est donc fonction de la distance entre les deux points de données et

FIGURE 3.1 — Un vecteur A liant To et Tpg =Ty + h.

lorientation décrite par le vecteur h

g(h) = % (z(fa +h)— z(fa)>2 (3.54)
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Les dissemblances étant une différence au carré, le signe du vecteur H, i.e. ordre dans lequel
les points Z, et ¥z sont considérés ne rentrent pas en jeu. La dissemblance est symétrique par
rapport a h. Ainsi, les dissemblances sont représentées graphiquement en fonction de la norme
du vecteur h. En utilisant toutes les paires d’un jeu de donnée on peut tracer les dissemblances
en fonction de la distance h, c’est ce qu’on appelle le nuage de dissemblance (dans la littérature
on peut rencontrer le terme de wvariogram cloud). En général, le nuage de dissemblance croit
avec la distance puisque les données proches géométriquement tendent a étre similaires.

La valeur moyenne des dissemblances peut étre calculée pour un vecteur h en groupant les n,
paires de points séparés d’un vecteur h. La dissemblance moyenne en fonction de h est la valeur

de ce qu’on appelle le variogramme expérimental :

Ne

Yeap(h) = % Z (z(fa +h)— z(fa))2 (3.55)
€ a=1

En pratique le variogramme expérimental est habituellement calculé en utilisant des vecteurs
h dont le module est au maximum la moitié de la taille du domaine D. Le variogramme croit
lorsque la distance h grandit et il atteint parfois une valeur maximale appelée palier qui est
égale a la variance des données. Dans le cas d’un changement abrupt de pente & une distance
particuliére, cela signifie qu’un niveau intermédiaire de variation a été atteint & cette distance. Le
comportement & une faible distance est également important, notamment, proche de I'origine du
variogramme car il indique le type de continuité de la variable régionalisée : dérivable, continue
mais non dérivable, ou encore non-continue. Dans ce dernier cas, lorsque le variogramme n’est
pas nul & lorigine, nous sommes en présence d’un effet de pépite qui signifie que les valeurs de
la variable change de maniére abrupte sur une trés petite distance.

Le variogramme expérimental est un outil convenable pour ’analyse de données spatiales car
il est basé sur la mesure de dissemblance. Cependant, le variogramme expérimental ne peut
étre utilisé pour l'estimation, il est nécessaire de lui ajuster un variogramme théorique, aussi
appelé modéle de variogramme. Le modéle de variogramme garantit que la combinaison linéaire
des données soit positive. De plus, si les valeurs de variogramme expérimental étaient prises
pour résoudre le systéme de krigeage, cela pourrait mener & des valeurs négatives de variance
d’estimation comme cela est démontré dans [57]. Avant de présenter les modéles de variogramme

de la littérature, il est important de rappeler quelques pré-requis théoriques.

3.3.2 Théorie du modéle de variogramme

Le modéle de variogramme doit respecter certaines régles, pour cela, on va se placer dans le
cadre le moins restrictif, le cadre intrinséque. On suppose que Z(Z) est une fonction aléatoire
intrinséque, c’est-a-dire que ses accroissements sont stationnaires d’ordre deux, la covariance
peut ne pas exister; seul le variogramme est défini avec certitude. C’est pourquoi, dans les

applications pratiques, on préfére souvent utiliser le variogramme, qui est un outil plus général
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que la covariance [57].

La valeur du variogramme & l’origine est nulle par définition v(0) = 0. Les valeurs du vario-
gramme sont positives 'y(ﬁ) > 0. Dans le cas ou seule I’hypothése intrinséque est vérifiée, le
variogramme ~(h) n’est pas borné et augmente indéfiniment lorsque || augmente. On montre
cependant qu’il croit moins vite qu’une parabole : v(k)/|h|? tend vers 0 quand |h| tend vers
Pinfini.

Du point vue mathématique, le variogramme est utilisé pour calculer la variance des combinai-

sons linéaires autorisées, c’est-a-dire, telles que la somme des poids est nulle :

ar <z”: /\az(x'(;)> =— z": z": AaAgY(To —Zp) >0 si z”: Aa =0 (3.56)
a=0 a=0

a=0 =0

Cette condition impose que le variogramme est une fonction du type négatif conditionnel.
L’adjectif conditionnel se référe au fait que l'inégalité n’est valable que sous la condition que
la somme des poids est nulle. Pour en comprendre la raison, il suffit de développer la variance
de la combinaison linéaire en prenant la variable régionalisée en lieu et place de la fonction

aléatoire. L’astuce est d’ajouter la valeur z(0) afin de faire apparaitre les incréments.

var <Z /\az(fg)> =var | —z(0) Z Ao + Z Aa2(Zo)
a=0 —O a=0

=var

Ao (2(20) — 2(0)) (3.57)

AaAgB [(2(70) — 2(0)) - (2(45) — 2(0))]

M: uM: |
A ”MwM:

AaAsCr(Za, Tp)

a 0

0B

ou Ci(Z4,Zp) est la covariance des incréments formée par l'utilisation de la variable addition-

nelle z(0). On introduit également la variable additionnelle z(0) dans 'expression du vario-

gramme
Y(Fa — ) =3 B[ (200) + 2(0)  2(F) — 2(0))?
; (3.58)
=5 (@) + 29(#5) — 201 (Fa, )
il en vient

C1(Za, Tg) = 7(Za) +7(Zp) = 7(Ta — Tp) (3.59)
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Cette covariance des incréments inclut deux termes qui sont non-stationnaires (Z,) et v(Z3).
En revenant au calcul de la variance de la combinaison linéaire, on peut voir que les deux termes

non-stationnaires s’annulent par la condition sur la somme des poids.

var (i )\az(ac_,;)> = i i AaA3C1(Zw, )
a=0 a=0 =0
=D A D Aav(Ea) + DA D Aav(@s) = DD Aadpgy(Ea — p)
B=0 a=0 a=0 B=0 a=0 =0 (360)
~——
0 0
= - Z Z Aa Y (Zo — Zp) pourz Aa = Z Ag=0
a=0 =0 a=1 Bs=1

Lorsque ’on utilise la combinaison linéaire de variables aléatoires, le variogramme ne peut étre
utilisé seulement avec une condition sur les poids garantissant son existence. En particulier, le
variogramme ne peut pas étre utilisé dans le krigeage simple. Les autres formes de krigeage,
notamment l'ordinaire, nécessite l'utilisation du variogramme qui couvre un plus large éventail

de phénomeénes que la fonction de covariance [57].

3.3.3 Les modéles de variogramme

Comme cela a été énoncé, une fois le variogramme expérimental calculé, il est nécessaire de
lui ajuster un modéle de variogramme. La littérature [57,[58}|73] fournit un certain nombre de
modéles paramétriques de variogramme. De maniére non-exhaustive en voici quelques exemples.
Modéle linéaire (valide dans R, d > 1) :

(7) 0, h=0, (3.61)
Y = - - .
CO+bl|h"7 h#oa
avec les paramétres constants cg > 0 et b; > 0.
Modéle sphérique (valide dans R, R? et R3) :
0, h=0,
Y(h) =3 co+e{(3/2)(1hl/as) — (1/2)(h]/as)?}, 0 <h <a,, (3.62)

=
v
S

w

CO+csa
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avec les paramétres constants c¢g > 0, ¢ > 0 et as > 0.
Modéle exponentiel (valide dans R%, d > 1) :

(7 0, h=0, (3.63)
,V = - - - .
co + ce{l —exp(—|h| /a.)}, h#0,
avec les parameétres constants c¢g > 0, ¢, > 0 et a. > 0.
Modéle gaussien (valide dans R, d > 1) :
. 0, h=0,
v(h) = oo o (3.64)
co +cg{l —exp(—|h|” /ag")}, R #0,
avec les paramétres constants cg > 0, cg=0etag=>0.
Modéle quadratique (valide dans R%,d > 1) :
— 07 FL - 6,
v(h) = - - I (3.65)
co+ el (14 IR fa,),  BAD,
avec les paramétres constants c¢g > 0, ¢, > 0 et a, > 0.
Modele avec effet de trou (valide dans R, R? et R3) :
. 0, h=0,
A(R) = R (3.66)
co + ct{l — agsin(|h| /ar)/|h|},  h#0,

avec les paramétres constants cg > 0, ¢; > 0 et a; > 0.

La figure [3.2] présente les graphes des modeéles de variogramme exposés précédemment. En
général, le variogramme atteint une valeur maximale lorsque |ﬁ\ — 00, cette valeur maximale
est appelée palier. On nomme portée la distance & partir de laquelle le variogramme atteint,
son palier. La portée pratique (parfois facteur d’échelle) est la distance & partir de laquelle le

variogramme reste dans un intervalle de 5% & 10% du palier.

3.3.4 Anisotropie

Le calcul du variogramme expérimental peut parfois révéler des comportements bien diffé-
rents selon la direction dans laquelle le calcul a été fait. Ce comportement est appelé "’anisotro-
pie" du variogramme. En général, les comportements anisotropes sont détectés en inspectant
les variogrammes expérimentaux dans différentes directions et sont inclus dans le modéle. 1l
existe deux types d’anisotropie : géométrique ou zonale [69].

L’anisotropie géométrique est le cas o on est en présence de portées différentes dans les diffé-

rentes directions de ’espace mais ou le palier est le méme dans toutes les directions de I'espace.
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FIGURE 3.2 — Modéles de variogramme en fonction de h = || : (a) Linéaire, (b) Sphérique, (c)
Exponentiel, (d) Gaussien, (e) Quadratique, (f) Effet de trou.

Cette anisotropie peut étre corrigée par une transformation des coordonnées spatiales, une rota-
tion puis une homothétie, pour revenir finalement a un modéle de variogramme isotrope [581/69].
Les lignes d’isovaleurs de la carte variographique forment des cercles concentriques dans le cas

d’un variogramme bidimensionnel. Le variogramme peut s’écrire sous la forme :
v(h) = 0(|Ah) (3.67)

ol 7 est un variogramme isotrope et ou A est une matrice de rotation-homothétie (elle dépend
d’un angle et d’un rapport d’excentricité dans le cas bidimensionnel). L’anisotropie zonale est
définie par le fait que les portées soient les mémes dans toutes les directions mais que les paliers
atteints soient différents en fonction de la direction. Dans [79], la question de la modélisation
du variogramme dans le cas d’une anisotropie zonale a été étudiée, notamment les problémes
d’indéterminations que peuvent induire certains modéles lors de la résolution du systéme de

krigeage. Supposons une fonction aléatoire repérée par des coordonnées bidimensionnelles telle
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que h = (z,y). D’apreés [79], la définition d’un variogramme de la forme

Yz, y) =1 (x) +72(y) (3.68)

méne 4 la formation d’un variogramme non valide pour le krigeage, c’est-a-dire que y(z, y) n’est
pas une fonction du type négatif conditionnel et qu’elle impliquera un systéme de krigeage avec
des matrices non-inversibles. Dans [73|, il est également recommandé de ne pas complétement
séparer les coordonnées spatiales dont dépendent la variable aléatoire comme & 1’équation [3.68
Ce type de variogramme serait recommandé dans le trés exceptionnel cas ou z(z,y) = z1(z) +

29(y)- Il est plutot recommandé d’utiliser un modéle de variogramme de la forme suivante :

Y(@,y) = 7(z) +72(y) +13(V2? +y?) (3.69)

L’analyse variographique est achevée par 'ajustement d’un modéle de variogramme au vario-
gramme expérimental. Plusieurs techniques et approches existent, celle qui a été utilisée durant
la thése est expliquée ci-aprés.

3.3.5 Ajuster un modeéle de variogramme

La grande majorité des variogrammes sont non-linéaires et présentent des phénomeénes d’ani-
sotropie, de plus, les variogrammes expérimentaux font apparaitre d’importantes fluctuations.
Dans ce contexte, ’ajustement d’un modéle de variogramme ne peut se faire de maniére com-
plétement automatique. Evidemment, cette tache est grandement facilitée par I’existence d’un
grand nombre de logiciels équipés d’algorithme d’ajustement de modéles, cependant, c’est au
statisticien de choisir le modeéle (type de variogramme, type d’anisotropie) et les valeurs initiales
de ses paramétres. Le choix du modéle de variogramme & ajuster repose sur une comparaison
visuelle entre le variogramme expérimental obtenu et les modéles de variogramme de littéra-
ture [58,/73].

Une méthode utilisée pour ajuster un modéle non-linéaire est la méthode de Levenberg-Marquardt
[80./81]. Sur base d’un variogramme expérimental isotrope ez, (k) auquel on va ajuster un mo-
déle de variogramme v(h,g), avec 5 le vecteur des paramétres du modéle & optimiser. La
méthode de Levenberg-Marquardt est une méthode itérative c’est a dire qu’il faut donner des

valeurs initiales aux paramétres . L’algorithme va optimiser la fonction

m

S =" (tean(he) — (i D)’ (3.70)

i=1

-,

de telle sorte que S() devienne minimum avec m étant le nombre de points du variogramme
expérimental. A chaque itération le vecteur de paramétres ﬁ est remplacé par une nouvelles

estimation de ces paramétres B + 4. Afin de déterminer 5: le variogramme v(hi7§ + 5) est
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approximé par sa linéarisation :

-, _;—»

Y(hi, B+ 8) = v(hi, B) + J; (3.71)

- — - 5
ou J; = grad(v(h;,8)) est le gradient du variogramme par rapport aux paramétres . La
fonction S(ﬁ) est minimum lorsque son gradient par rapport a 5 est nul. L’approximation de

premier ordre de la fonction y(h;, 3 + 8) donne

S o m RN
6 + 5 ~ Z (’)/emp (hm ) - Ji/ : 5) (372)
i=1
En écriture matricielle

S(B+0) = ||yazp — F(F) — I8 (3.73)

On prend la dérivée par rapport a § et la nullité de la dérivée implique
(I73) 5 =37 |4, - 7(5)] (3.74)

avec J la matrice jacobienne dont la i-éme colonne est égale & J; et oll vezp €t 7 sont les
vecteurs variogramme expérimental et modéle de variogramme dont les :-éme composantes sont
Veap (i) et y(hs, E) Le systéme matriciel permet d’obtenir les valeurs de 5 par une inversion
matricielle. Dans Iinversion matricielle, tout va dépendre du rapport entre la valeur propre la
plus grande en norme, et la valeur propre la plus petite ; ce rapport, appelé conditionnement de
matrice, va concrétement refléter la robustesse de I’algorithme face au bruit. Le point essentiel de
I’algorithme de Levenberg-Marquardt est d’approcher cette équation, en I’amortissant un peu.
On utilise alors un facteur d’amortissement A qui permet de controler le critére de convergence
et en méme temps de sortir des cas ou la matrice est non-inversible [80]. L’algorithme de
Levenberg-Marquardt s’écrit

(I + Adiag(ITJ)) 5 = JT [y;p — 3 “)] (3.75)

3.4 Les échantillons : les valeurs de DAS calculées par FDTD

Dans le chapitre [2] il a été montré qu’il est nécessaire d’avoir les valeurs de DAS corps
entier issus d’une exposition & une onde plane sinusoidale pour tous les angles d’incidences
sphériques et ceci pour les polarisations verticale et horizontale. Les longs temps de calcul ne
permettant pas de lancer un tel nombre de simulations FDTD, nous avons choisi de lancer un
nombre raisonnable de simulations et sur base de ceux-ci d’utiliser la méthode d’interpolation
du krigeage ordinaire afin d’obtenir les valeurs de DAS pour tous les angles d’incidences.
Durant la thése, deux modéles de corps d’enfant ont été utilisées, Roberta une fille de 5 ans et
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Thelonious un gargon de 6 ans [33]. L’intérét d’utiliser deux modéles de corps différents est de
tester la méthode du krigeage en suivant les étapes suivantes :

— en ajustant au variogramme expérimental, obtenu a I’aide des résultats de DAS issus des
calculs de FDTD de Roberta, le meilleur modéle de variogramme,

— effectuer des estimations grace & ce modéle de variogramme en changeant le type de
voisinage,

— puis de valider ce modéle de variogramme sur les résultats de DAS issus des calculs de
FDTD sur Thelonious et donc & terme de valider la méthode de krigeage ordinaire pour
la dosimétrie d’un corps humain entier.

Les modéles de corps d’enfant utilisés sont composés respectivement de 66 tissus pour Roberta
et de 76 tissus pour Thelonious. Roberta mesure 1.09m pése 17.8kg et Thelounious mesure
1.17m et pése 19.3kg. IIs ont été maillés au millimétre afin de respecter la régle selon laquelle la
taille des mailles doit étre inférieure & \/10 avec, A, la longueur d’onde dans le matériau. Dans
le vide, a la fréquence de 2.45 GHz cette longueur d’onde étant de 12.24 cm, le choix a été fait
d’utiliser des mailles d’un millimétre d’aréte pour respecter le critére de convergence dans tous
les tissus. Le code FDTD utilisé est un code en langage C non-parallélisable, les simulations ont
été effectués sur le serveur de calcul Hydra de I’Université Libre de Bruxelles. Les modéles de
corps ont été soumis & une onde plane sinusoidale dont ’angle d’incidence varie de la maniére
suivante, l’angle d’élévation

6 =0°10°,---180° (3.76)

et ’angle azimutal
¢ =0°,10°,---350° (3.77)

pour une onde polarisée verticalement (selon ) et horizontalement (selon ¢). Pour une polari-
sation, cela correspond a 19 x 36 = 684 simulations par modeéle de corps. Les figures [3.3] et [3.4]
représentent les angles d’incidence sphériques (6, ¢) superposés au corps de Roberta. L’origine
du repére est fixé dans la réalité exactement au milieu du corps de Roberta, position calculée
en prenant les moitiés des dimensions en z, y et z du corps de Roberta.

La raison pour laquelle I’angle azimutal va seulement jusqu’a 350° est que 360° est le méme
angle azimutal que 0°. L’amplitude de cette onde est d’1V/m. Dans notre code FDTD, la source
de cette onde a été définie & ’aide du principe d’équivalence. La méthode FDTD est décrite en
annexe, en fin du manuscrit. Les figures et présentent des coupes dans les plans Oyz et
Ozz du modéle de corps de Roberta exposé & une onde plane incidente dont I’angle d’incidence
est (0 = 90°, ¢ = 180°) et polarisée verticalement. Ces résultats d’expositions montrent le niveau
logarithmique du module carré de la composante en z du champ électrique (= 201log |E.|).

Les figures [3.7 & présentent les résultats de DAS en fonction de (6, ¢) pour les polari-
sations selon 6 et ¢ de Roberta et Thelonious. Pour un besoin de clarté, ces résultats ont été
tracés sous forme de surfaces colorées, cependant, il est évident que les valeurs de DAS sont en

réalité un nuage de points situés aux intersections des courbes noires sur les figures a
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F1GURE 3.4 — Angle azimutale par rapport au corps de Roberta vu de haut.

3.5 Estimation par la méthode du krigeage ordinaire

Sur base des résultats de simulations présentés, les variogrammes expérimentaux des résul-
tats de Roberta sont calculés de tel sorte que 1’on puisse leur ajuster un modéle de variogramme.
L’estimation sera alors menée sur les résultats de Roberta. Puis la validation de la méthode
sera faite sur les résultats de Thelonious en utilisant le méme modéle de variogramme.

Avant de se lancer dans le calcul du variogramme expérimental, une réflexion doit étre menée
sur la définition des coordonnées du vecteur, précédemment appelé ﬁ, en fonction duquel on va

calculer les variogrammes expérimentaux.



62 Chapitre 3. Le krigeage pour la dosimétrie

F1GURE 3.6 — Coupe dans le plan Oxz de Roberta exposée a4 une onde plane.

3.5.1 Les coordonnées des variogrammes expérimentaux

Les valeurs de DAS dépendent des angles d’incidence sphériques de ’onde plane arrivant
sur le corps. Dés lors, deux options s’offrent & nous quant a la définition du vecteur h : définir le
vecteur comme étant la longueur d’arc vectorisée la plus courte sur la sphére ou bien la droite la

plus courte vectorisée sur la sphére projetée sur un plan. La longueur d’arc la plus courte sur la
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FIGURE 3.7 — Valeurs de DAS de Roberta, polarisation en 6, calculées par FDTD
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F1GURE 3.8 — Valeurs de DAS de Roberta, polarisation en ¢, calculées par FDTD

sphére, aussi appelée distance orthodromique, est le chemin "équatorial" entre deux points du
globe (en jaune sur la figure [3.11)). Sur la sphére de rayon r, entre deux points A et B repérés

par leur angles sphériques, elle est égale a
d, = rarccos(sinf, sin0p + cos 4 cosOp sin(¢pp — Ppa)) (3.78)

La droite la plus courte sur une sphére projetée sur un plan est aussi appelée la distance
loxodromique, elle représente le tracé d’une droite entre deux points du globe sur la Terre en
projection de Mercator (en rouge sur la figure |3.11). La distance loxodromique, quant & elle,
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F1GURE 3.9 — Valeurs de DAS de Thelonious, polarisation en 0, calculées par FDTD
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F1GURE 3.10 — Valeurs de DAS de Thelonious, polarisation en ¢, calculées par FDTD

est obtenue directement & partir de I’expression suivante

di =7 (¢5 — ¢a)2 + (05 — 0.4)? (3.79)
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F1GURE 3.11 — Distance loxodromique et orthodromique entre Milan et Los Angeles.

L’utilisation de la longueur d’arc pour calculer le variogramme expérimental impliquerait
qu’il faille définir une sphére qui viendrait englober le corps. Cependant, dans ce cas, pour l’angle
d’élévation § = 0° (ou § = 180°), toutes les valeurs de DAS pour tout ¢ serait confondu, elles
correspondraient au méme point sur la sphére, alors qu’en prenant la sphére projetée sur un
plan on prend en compte la variabilité selon ¢ pour § = 0° (ou § = 180°). Dés lors, durant
notre étude les coordonnées angulaires seront considérées comme des coordonnées d’un repére,
en d’autres termes, nous considérons la sphére comme étant plane. Le vecteur h s’exprime de
la maniére suivante

h=r (861 + Ael;) (3.80)
ou A =0p —04 et Ap=¢p — da sont définis & partir des coordonnées des points A(f4, P4)

et B(0p,dp) et r est le rayon de la sphére.

3.5.2 Les variogrammes expérimentaux

Les variogrammes expérimentaux se calculent alors & partir de ’expression suivante :

) N(A0,A¢)
Veap (DG, Ag) = m ; (DAS(0;, i) — DAS(0; + A0, ¢; + Ap)) (3.81)

avec N (A6, Ag) le nombre de couple de valeurs de D AS séparées de (A6, A¢). Dans un premier
temps, les variogrammes expérimentaux sont calculés en prenant Af € [—180°,180°] et A¢ €

[—360°, 360°] afin de détecter tout comportent anisotropique et vérifier que Yezp(—h) = Yeap(h).
Les résultats des variogrammes expérimentaux de la polarisation 6 et de la polarisation ¢ de
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Roberta sont présentés en figures et
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FIGURE 3.13 — Variogramme expérimental de Roberta pour la polarisation en ¢.

La représentation des variogrammes de Roberta nous permettent de constater que fywp(—ﬁ) =
yexp(ﬁ), c’est-a-dire, que les graphes présentés en figures et|3.13|présentent tous les deux des
axes de symétrie en 0 = 0° et ¢ = 0°. Ce qui signifie que ’on peut se limiter a ’étude des vario-
grammes sur les plages de Af € [0°,180°] et A¢ € [0°,360°]. Ces variogrammes expérimentaux
sont également trés réguliers ce qui est rare puisque en krigeage, en général, les variogrammes
expérimentaux présentent des fluctuations importantes. La régularité des variogrammes expé-
rimentaux présentés en figures [3.12] et [3.13] s’expliquent par la régularité des données de DAS
issues des calculs FDTD visibles aux figures 3.7 et [3.8]

De plus, les variogrammes expérimentaux montrent une périodicité. Les figures et
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représentent les variogrammes en fonction de A¢ pour des valeurs de Af fixe. Comme on peut
le voir sur ces figures, les variogrammes présentent une périodicité ou une symétrie par rapport
a un axe A¢ = 180°.
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F1GURE 3.14 — Variogrammes expérimentaux de Roberta pour la polarisation en 6 en fonction
de A¢ pour différents A#.

X107 ® A6=0°
1577 T T T .; T ® A6=20°
e0 %%, 0e® 2 S, ® A9=40°
e HE ISR B 2% 6 600 oo b0
® A 6=80°
e o o
...°....°o.. ..0'. .'o. A 6=100°
o se0 000, Ceee ce0®®®oe, ® o o 0 o @ AB=120°
1075 o @ ®eece0c® .‘o....0A9=140°
® A0=160°
) o0 oo
% ..o' °o.. ..c' .-.
= °® ®ecoe® ® e
. ...noo... ....oo.... ® o0
5le @ ® ° R P ® o0 o
Lo ...oou...
o'.o'. .‘.:::.‘c.'o
0...0 P ... 0.......
o o P ° ° e
o ® LI
ofe ®
L L L L L
0 50 250 300 350

FI1GURE 3.15 — Variogrammes expérimentaux de Roberta pour la polarisation en ¢ en fonction
de A¢ pour différents A6.

Cette symétrie s’explique par ’analyse de la variabilité induite par ’exposition du corps &
une onde plane par rapport & son angle d’incidence. En effet, il a été montré dans que le
DAS corps entier est proportionnel en premiére approximation & la surface apparente de ce
corps. Dés lors, la surface apparente dans le cas d’'une onde plane arrivant de face sur le corps
(pour un angle d’élévation quelconque) est quasiment égale & la surface apparente d’une onde



68 Chapitre 3. Le krigeage pour la dosimétrie

plane arrivant sur le dos d’un corps. On peut dire la méme chose pour une onde plane arrivant
sur le coté gauche par rapport au coté droit et finalement de tout couple de valeurs de DAS
distantes de A¢ = 180°. Cela explique que les variogrammes tendent vers leur valeur minimum
lorsque A¢ = 180°. Les couples formés par des valeurs de DAS distantes de A¢ = 90° ou 270°
représentent, quant & eux, les dissemblances les plus significatives, c’est pour cette raison que
les maximums des variogrammes sont, atteints pour A¢ = 90° ou 270°.

Les figures et représentent les variogrammes en fonction de A6 pour des valeurs A¢
fixe. On observe que ces variogrammes sont maximum pour Af = 90° et minimum pour Af = 0°
et 180°. Le comportement de ces variogrammes suivent la méme logique que précédemment &
savoir les couples formés par des valeurs dont la distance est A = 90° possédent la plus grande

différence de niveau d’exposition ce qui explique que les variogrammes sont maximum & cette

distance.
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FI1GURE 3.16 — Variogrammes expérimentaux de Roberta pour la polarisation en 6 en fonction
de Af pour différents A¢.

Comme il a été énoncé dans la sous partie relative a4 ’analyse variographique, le variogramme
doit présenter une valeur maximale ou oscillée autour d’une valeur maximale. Ce qui implique
que l'on ne peut pas garder nos variogrammes en polarisation 0 et ¢ avec Af € [0°,180°] et
Ag € [0°,360°]. Nous garderons les parties de variogramme entre Af = 0°, A¢p = 0° et Af =
90°, A¢ = 90° correspondant aux distances pour lesquelles on atteint les premiers maximums.

Les variogrammes expérimentaux que nous prendrons en considération pour ’estimation sont

représentés aux figures et

3.5.3 Ajustement d’un modéle de variogramme

Il est nécessaire d’ajuster des modéles de variogramme aux variogrammes expérimentaux
(figures et [3.19). Pour cela, il est requis de visualiser chaque variogramme pour déceler
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FIGURE 3.17 — Variogrammes expérimentaux de Roberta pour la polarisation en ¢ en fonction
de Af pour différents Ag.

AB(°) A0 ()

FIGURE 3.18 — Variogramme expérimental réduit de Roberta pour la polarisation en 6.

quel modéle lui correspond le plus. Ce sont les variogrammes réduits sur A € [0°,90°] et
A¢ € [0°,90°] (figures et [3.19) auxquels il faut trouver un modéle de variogramme. Par
comparaison aux modeéles de variogramme de la littérature, représentés a la figure [3.2] on peut
en conclure que nos variogrammes se rapprochent le plus du modéle gaussien.

L’objectif est alors d’ajuster un modéle gaussien de la forme

(A0, A¢) = 71(A0) +72(A¢) +73(V AO? + Ag?) (3.82)

avec

vi(h) = Ci{1 — exp(—h? Ja;*)} (3.83)
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AB(°) A0 (%)

FIGURE 3.19 — Variogramme expérimental réduit de Roberta pour la polarisation en ¢.

avec ¢ = 1,2 ou 3. L’ajustement consiste & trouver les valeurs des paramétres C; et a; qui
correspondront le plus aux variogrammes expérimentaux.

Au vu des variogrammes expérimentaux, on remarque que ceux-ci présentent une anisotropie
zonale, c’est-a-dire que la portée des variogrammes pour différents A6 (respectivement A¢) est
toujours la méme. Cela signifie que a1 = as = a3 = a est une constante.

Afin d’ajuster le modéle de variogramme (équation, nous utilisons ’algorithme de Levenberg-
Marquardt de Matlab afin d’estimer les valeurs optimales des paramétres (C7,Cs, Cs,a). Les
résultats de 'ajustement pour les deux polarisations sont donnés tableau De plus, 'algo-
rithme fournit également le coefficient quantifiant & quel point ’ajustement est bon, qui est

défini par I’équation suivante
>y — fi)?
>i(Wi —7)?

avec y; les données & ajuster et f; les valeurs prises par le modéle.

R?=1- (3.84)

Tableau 3.1 — Parameétres des modéles de variogramme pour Roberta

Polarisation selon ¢ | Polarisation selon 6

C1(W /kg)? 3.34x107 12 7.07x10712
Co2(W /kg)? 9.93x107'3 4.11x10712
C3(W /kg)? 3.07x1071 1.13x10712

a1(°) 47 47

as(®) 47 47

as(°) 47 47

R? 0.9923 0.9964
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La premiére constatation est que l'algorithme confirme ’anisotropie zonale de notre vario-
gramme expérimental. Ensuite, on peut constater au vu des valeurs des coefficients R? que
I’ajustement est de grande qualité.

Le modéle de variogramme étant déterminé pour les deux polarisations, il est possible de
passer & la phase suivante de la méthode du krigeage ordinaire, I’estimation.

3.5.4 Estimation

L’étude de l’estimation consiste & appliquer la méthode de krigeage ordinaire, donc, & ré-
soudre le systéme de krigeage ordinaire (équation en faisant varier deux paramétres : le
type de voisinage et la distance entre les voisins.

Le type de voisinage correspond au nombre de voisins pris en compte pour ’estimation locale
dans ce voisinage et 4 ’emplacement de ces voisins. L’objectif est de voir comment évolue
la qualité de 'estimation en fonction de ces paramétres. Ce qu’on appelle les voisins sont les
valeurs de D AS issues des calculs FDTD utilisées pour 'estimation de DAS™*. Le terme de voi-
sinage signifie le nombre et 'emplacement des valeurs de DAS issues des calculs FDTD prises
en compte pour 'estimation DAS*. Nous définissions plusieurs type de voisinage et différentes

distances entre voisins que nous appellerons "configurations". Les différents types de voisinage

sont représentés en figures et

6/\

Q Vv

FIGURE 3.20 — Voisinage a quatre voisins.

La figure représente le voisinage & quatre voisins. Les cercles pleins représentent les
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AO,
O,
Ag_Ag,

2V

FI1GURE 3.21 — Voisinage a neuf voisins.

valeurs de DAS utilisées pour estimer toutes les valeurs de DAS situées dans le carré gris. La
figure [3.2T]représente le voisinage & neuf voisins. De la méme maniére, sur cette figure les cercles
pleins représentent les emplacements des valeurs de DAS issues des calculs FDTD. Les cercles
pleins représentent les valeurs de DAS utilisées pour estimer les valeurs de DAS situées dans

le carré gris.
Le tableau présente les différentes configurations d’estimation qui sont définies par le type

Tableau 3.2 — Configurations des scénarios d’estimation

Nombre total de Nombre de voisins Distance
valeurs DAS utilisées utilisés(= N) entre voisins
- Af =10°
Configuration 1 36x19=684 4 A = 10°
- Af = 20°
Configuration 2 18x10=180 4 Ad = 20°
- Af = 90°
Configuration 3 4x3=12 4 Ad = 90°
A6, = 50°
) B Afy = 40°
Configuration 4 8x5=40 9 Ay = 50°
Ao = 40°

de voisinage et la distance entre les voisins. Les figures a représentent les différentes
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configurations dans le plan (6, ¢). Les figures a sont représentés pour ¢ € [0°;350°],
il est évident que ’on aurait pu représenté ces figure pour ¢ € [0°;360°] puisque les valeurs de
DAS pour ¢ = 360° sont les méme qu’a ¢ = 0° pour tout 6 grace a la symétrie de rotation.

A la figure les cercles pleins représentent les valeurs de DAS issues des calculs FDTD
qui sont utilisées pour I’estimation dans le cadre de la configuration 1. On remarque que cette
configuration utilise toutes les valeurs de DAS FDTD mises & disposition par nos simulations,
elles sont au nombre de 36 x 19 = 684 comme cela est mentionné au tableau 3.2

La figure représente la deuxiéme configuration d’estimation. Les cercles pleins représentent
les valeurs de DAS issues des calculs FDTD prises en compte dans I’estimation et les cercles
vides représentent les valeurs de DAS issues du calcul FDTD non prises en compte dans 1’es-
timation. Dans la configuration 2, on utilise donc 18 x 10 = 180 valeurs de simulations FDTD
et 'estimation est faite sur base du voisinage & 4 voisins comme mentionné au tableau

La figure représente la configuration 3 d’estimation, les cercles pleins représentent les va-
leurs de DAS FDTD utilisées pour l’estimation. La configuration 3 utilise 3 x 4 = 12 valeurs
issues du calcul FDTD, la configuration 3 est donc celle qui utilise le moins de valeurs DAS
issues du calcul FDTD. L’estimation est faite sur base du voisinage au quatre voisins.

Enfin, la figure [3.25] représente la configuration 4, elle utilise 8 x 5 = 40 valeurs de DAS issues
des calculs FDTD et ’estimation est faite sur base des neuf voisins.
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Fi1GURE 3.22 — Configuration 1

3.5.4.1 Représentation des résultats

La représentation des résultats d’estimation en trois dimensions ne permet pas de juger
de la qualité d’estimation. Cependant, l’écart-type d’estimation (racine carrée de la variance
d’estimation) peut étre utilisé afin d’introduire des intervalles de confiance 73| & toutes les
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FI1GURE 3.23 — Configuration 2
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FIGURE 3.24 — Configuration 3

positions d’estimation. L’intervalle de confiance est défini par

(3.85)

[DAS —vog, DAS + vog)

Le paramétre v peut étre déterminé en calculant l’erreur de krigeage définie par | DAS*—DAS |

a chaque point d’estimation ou il y a une valeur non-utilisée de DAS issues des calculs FDTD.

Ainsi, en ayant les erreurs de krigeage, il est possible de calculer la probabilité que I’erreur de

krigeage soit supérieure au niveau vog. Il est alors possible de faire varier v de telle sorte que

I’on trouve la valeur idéale. Nous avons estimé v pour les résultats avec la polarisation selon

0 et ¢ sur la configuration utilisant le plus petit nombre de valeurs de DAS issues des calculs

FDTD, la configuration 3. La raison étant que plus la distance entre les voisins est grande plus
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FI1GURE 3.25 — Configuration 4

la variance d’estimation sera grande. De plus, la configuration 3 est celle ou on a le plus de
valeurs de DAS issues du calcul FDTD qui ne sont pas utilisées et donc d’erreurs de krigeage
a calculer.

Pour les deux polarisations, on commence par calculer la probabilité que 'erreur du krigeage

soit plus grande que 20 et on trouve
Pr(| DAS* — DAS |> 20g) ~0 (3.86)

Dés lors, on réduit la valeur de v jusqu’a trouver que la valeur de v = 0.85 est la plus appropriée

car pour la polarisation selon 6
Pr(| DAS* — DAS |> 0.850g) ~ 0.0410 (3.87)

et pour la polarisation selon ¢
Pr (| nSAR* — nSAR |> 0.850F) ~ 0.0469 (3.88)

Cela assure respectivement d’étre & 95.31% dans l'intervalle de confiance pour la polarisation
selon ¢ et & 95.90% dans 'intervalle de confiance pour la polarisation selon . L’intervalle de
confiance est alors

[DAS* — 0.850, DAS™ + 0.850 5] (3.89)

Il est évident que l'intervalle de confiance peut étre réduit avec les estimations des autres confi-
gurations cependant pour toutes les représentations, nous utiliserons .

La représentation des variances d’estimation en fonction de (6, ¢) est a 'image de la configura-
tion choisie. Les figures a représentent les variances d’estimation en fonction de (6, ¢)
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pour la polarisation 8 pour les quatre configurations. Le choix a été fait de ne pas représenter
les variances d’estimation pour la polarisation selon ¢ car les résultats sont similaires.
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FIGURE 3.27 — Variance d’estimation pour la configuration 2 (polarisation selon 6).

On remarque que, comme cela est prévu par la méthode de krigeage, les variances d’estima-
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FIGURE 3.28 — Variance d’estimation pour la configuration 3 (polarisation selon 6).
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6 )

FIGURE 3.29 — Variance d’estimation pour la configuration 4 (polarisation selon 0).

tion sont nulles aux emplacements ou une valeur de DAS a été utilisée et elles sont maximum
aux endroits les plus éloignés des valeurs de DAS issues des calculs FDTD.
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3.5.4.2 Résultats d’estimation

Pour plus de clarté, les résultats d’estimation de D AS™* sont représentés en deux dimensions
en fonction de ¢, pour # = 50° étant donné qu’il est impossible de représenter pour toutes les
valeurs de 6. Le choix de représenter en fonction de ¢ est dii au fait que la direction azimutale
présente le plus de variation. On représente ces résultats pour un angle 6 constant et égal
a 50° car cette angle présente la particularité d’avoir des valeurs de DAS issues des calculs
FDTD qui sont tantdt prises en compte ou pas prises en compte dans le voisinage en fonction
de la configuration. Les figures a représentent les résultats d’estimation pour les
différentes configurations et les deux polarisations. Plus généralement, la qualité de I’estimation
peut étre analysée en consultant les métriques du tableau[3.3] Ces métriques sont Ierreur relative

maximale et ’erreur relative moyenne calculées par les équation suivantes

B | DAS* — DAS |
MaxzRE = max < DAS x 100 (3.90)
/| DAS* — DAS |
MeanRE = < DAS x 100 (3.91)

Ces métriques sont calculables pour les configurations 2, 3 et 4 mais pas pour la configuration
1 puisque celle-ci utilise toutes les valeurs de DAS issues des calculs FDTD disponibles tandis
que les autres configurations n’en utilisent qu’une partie, ce qui permet de calculer des erreurs
(différence entre la valeur estimé DAS* et la valeur de DAS calculée par FDTD).

Configurations | Polarisation | MaxRE | MeanRE
9 0] 9.86% 2.86%
0 16.6% 2.86%
5 o 22.6% 8.74%
0 30.7% 10.7%
4 ) 14.1% 2.52%
0 11.3% 2.57%

Tableau 3.3 — Erreur relative maximale et erreur relative moyenne sur les résultats d’estimation

Les figures et 3.3T] représentent les résultats d’estimation pour la configuration 1. Cette
configuration est celle oil on a utilisé toutes les valeurs de DAS FDTD. Comme on peut le
constater I'estimation est de bonne qualité, la courbe DAS* est & l'intérieur des intervalles
de confiance. Ces résultats montrent que la méthode du krigeage ordinaire fonctionne sur des
petites distances d’estimation, cependant, cette méthode est capable d’estimer pour de plus

grand distance en utilisant beaucoup moins de valeurs de DAS issues des calculs FDTD.
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FIGURE 3.31 — Résultat d’estimation pour la configuration 1 (polarisation selon ¢).

Les figures et représentent les résultats d’estimation pour la configuration 2.
Comme on peut le constater, les intervalles de confiance ne sont jamais nuls. Ceci est dii au fait

que les valeurs de DAS issues des calculs FDTD prises en compte dans I’estimation sont dis-

tantes de 20° et qu’en # = 50° le long de ¢ il n’y a pas de valeurs de D AS prises en compte dans
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Iestimation. Ceci est également visible sur la figure [3.27]en regardant les variances d’estimation
le long de ¢ pour 6 = 50°. Les résultats d’estimation pour la configuration 2 sont satisfaisants
puisque la courbe d’estimation est & l'intérieur de l'intervalle de confiance et passe au prés des
valeurs de DAS issues des calculs FDTD. Plus généralement, sur toutes nos données les erreurs
relatives moyennes pour les deux polarisations sont inférieures & 3%. Les valeurs de DAS FDTD
utilisées dans cette configuration sont distantes de 20°, cependant, la distance maximal pour
laquelle le variogramme est défini est de 90°, il est donc encore possible d’accroitre les distances

entre les valeurs de DAS issues des calculs FDTD prises en compte dans 'estimation.

6 m DAS
—DAS"

— DAS*+0.856E

— DAS*-O.&SGE

0 50 100 150 200 250 300 350
()
FIGURE 3.32 — Résultat d’estimation pour la configuration 2 (polarisation selon 6).

Les figures et représentent les résultats d’estimation pour la configuration 3. On
peut constater qu’il y a une certaine distance entre les valeurs estimées et les valeurs issues
du calcul FDTD, cependant ces valeurs estimées restent dans l'intervalle de confiance définit
par les variances d’estimation. Les erreurs relatives moyennes quant a elle dépasse 10% pour la
polarisation 6 et s’éléve & un peu moins de 9% pour la polarisation selon ¢. L’erreur relative
maximale pour la polarisation 0 s’éléve & un tiers de la valeur du DAS ce qui est excessif. La
configuration 3 a permis de réduire de maniére drastique le nombre de valeurs (12 valeurs) de
DAS FDTD utilisées pour estimer toutes les autres valeurs de DAS*. Méme si cette configura-
tion nous montre la capacité du krigeage & estimer avec un nombre minimum de valeurs, il est
également possible d’améliorer les résultats d’estimation en prenant en compte plus de voisins.
La configuration 4 consiste & estimer les valeurs de DAS en ajoutant cinq valeurs FDTD &
chaque zone d’estimation définit par la configuration 3.

Les figures et représentent les résultats d’estimation pour la configuration 4. On
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FIGURE 3.33 — Résultat d’estimation pour la configuration 2 (polarisation selon ¢).
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FIGURE 3.34 — Résultat d’estimation pour la configuration 3 (polarisation selon 6).

se rend compte que d’ajouter des valeurs de DAS issues des calculs FDTD dans le voisinage
des zones d’estimation par rapport & la configuration 3 améliore grandement la qualité de
lestimation puisque les valeurs estimées DAS™* et les valeurs de DAS issus du calcul FDTD

sont trés proches. De plus, cette configuration a permis de réduire grandement Uerreur relative
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FIGURE 3.35 — Reésultat d’estimation pour la configuration 3 (polarisation selon ¢).

moyenne, puisque, on descend sous la barre fixée par la configuration 2

tandis que 'erreur
relative maximale ne dépasse pas 15%.

m DAS
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100 250 300
FIGURE 3.36 — Résultat d’estimation pour la configuration 4 (polarisation selon 6).

La mise en ceuvre du krigeage sur les résultats de DAS de Roberta a permis de :
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FIGURE 3.37 — Reésultat d’estimation pour la configuration 4 (polarisation selon ¢).

— définir un modéle de variogramme pour ’exposition d’un corps entier en position debout,

— tester plusieurs type de voisinage en réduisant le nombre valeurs de D AS issues des calculs
FDTD utilisées,

— obtenir les valeurs de DAS pour tous les angles d’incidence sphériques possibles et pour

les deux polarisations.

3.6 Validation de la méthode sur les résultats de Thelo-

nious

Afin de valider la méthode du krigeage sur la dosimétrie, il s’agit de D'appliquer sur un
autre jeu de données, les valeurs de DAS corps entier issues des calculs FDTD sur le modéle
de corps de Thelonious. La validation consiste & estimer les valeurs de DAS* de Thelonious
en utilisant un minimum de valeurs de DAS issus du calcul FDTD. Précédemment, ’analyse
variographique a permis d’identifier le modéle de variogramme en calculant le variogramme
expérimental et en lui ajustant le modéle le plus approprié. Pour la validation, le modéle de
variogramme est déja connu (équation mais il s’agit simplement de déterminer les por-
tées Cq, Cy et C3 pour Thelonious puisque l'analyse variographique a montré une anisotropie
zonale(a; = az = ag = 47°).

Les portées C1, Cs et C5 correspondent aux valeurs maximales atteintes aux distances (Af =
90°, A¢p = 0°), (AO = 0°,A¢ = 90°) et (AH = 90°, A = 90°). Dés lors les valeurs du vario-
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gramme experimental peuvent étre estimer grace a 12 valeurs de D AS issues des calculs FDTD
situées en (0., ¢.) avec 0, = 0°,90° et 180° ¢. = 0°,90°,180° et 270°. Les valeurs de C, C5 et

Cs5 sont regroupées dans le tableau [3.4] pour les deux polarisations. L’estimation sur les résultats

Tableau 3.4 — Paramétres du modéle de variogramme pour Thelonious

polarisation selon ¢ | polarisation selon 6
C1(W/kg)? 2.679x107 2.436x107 "
C2(W /kg)? 5.11x10712 1.188x107*
Cs(W /kg)? 2.682x107 ! 2.442x107

de Thelonious sera faite avec les configurations impliquant le moins de valeurs de DAS issues
des calculs FDTD, les configurations 3 et 4.

Les figures a présentent les résultats d’estimation sur Thelonious pour les configura-
tions 3 et 4 pour les deux polarisations. Le tableau [3.5] présente les erreurs relatives moyennes
et maximales pour ces deux configurations. Les figures et représentent les résultats

Configuration | Polarisation | MaxRE | MeanRE
3 10) 24.27% 9.41%

0 33.53% 10.99%
A é 11.25% 2.79%
0 10.74% 2.66%

Tableau 3.5 — Erreurs relatives maximale et moyenne sur les résultats de Thelonious

d’estimation de DAS* en fonction de ¢ pour § = 50° pour les deux polarisations dans le cadre
de la configuration 3. On peut constater qu’il y a une certaine distance entre les valeurs estimées
et les valeurs issues du calcul FDTD mais que les valeurs restent dans l’intervalle de confiance.
L’erreur relative moyenne est inférieure a 11% pour les deux polarisations tandis que l’erreur
relative maximale est de plus de 33% pour la polarisation verticale ce qui est considérable.

Les figures[3.40| et [3.41] représentent les résultats d’estimation de DAS* en fonction de ¢ pour
6 = 50° pour les deux polarisations dans le cadre de la configuration 4. De la méme maniére que
précédemment avec les estimations sur les résultats de Roberta, passer de quatre voisins & neuf
voisins (i.e. ajouter des valeurs de DAS issues des calculs FDTD dans l’estimation), améliore
grandement la qualité de I’estimation puisque les valeurs estimées sont trés proches des valeurs
issues des calculs FDTD. Les erreurs relatives moyennes sont réduites a moins de 3% tandis
que les erreurs relatives maximales ne dépassent pas 12%.

L’application de la méthode du krigeage a permis de trouver le modéle de variogramme le

plus approprié, parmi ceux de la littérature, pour I'estimation du DAS d’un corps entier debout
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FIGURE 3.38 — Résultat d’estimation pour la configuration 3 (polarisation selon 6).
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FIGURE 3.39 — Résultat d’estimation pour la configuration 3 (polarisation selon ¢).

soumis a une onde plane. La méthode du krigeage et ce modéle de variogramme ont pu étre

validés en les appliquant aux résultats d’un autre modéle de corps d’enfant, Thelonious. On a

montré qu’il était possible d’avoir une estimation du DAS* en utilisant seulement 12 valeurs

(configuration 3) de DAS issues du calcul FDTD, cette estimation méne & des erreurs relatives
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FIGURE 3.40 — Résultat d’estimation pour la configuration 4 (polarisation selon 6).
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FIGURE 3.41 — Résultat d’estimation pour la configuration 4 (polarisation selon ¢).

moyennes inférieures & 12% ce qui est acceptable pour une premiére estimation. Il a également
été montré qu’il est possible de faire des estimations trés précises sur base de 40 valeurs de
DAS FDTD puisque les estimations fournissent des erreurs relatives de moins de 3%.

Au dela de fournir toutes les valeurs de DAS possibles, la mise en ceuvre du krigeage dévelop-
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pée, ici, est généralisable & tout modéle de corps dans la position debout avec les bras placés
le long du corps et permet de répondre & la contrainte des temps de calculs particuliérement
longs en dosimétrie numérique.

En conclusion, la configuration qu’il faut utiliser est la configuration 4, si on recoit un nouveau
modéle de corps. Pour cela, la procédure & suivre est similaire & celle suivie lors de 1’ajuste-
ment du modéle de variogramme pour les résultats de DAS de Thelonious. Sur base des 40
valeurs de DAS, les dissemblances peuvent étre calculer et en prenant la moyenne des dis-
semblances pour les distances (Af = 0° ou 90°, A¢ = 0° ou 90°), on pourra alors obtenir
les valeurs maximales du variogramme C7,C5 et C'5 pour ce nouveau modeéle de corps. Il se-
rait également possible de calculer les valeurs de variogramme expérimental pour les distances
(A8 = 0° ou 40° ou 50° ou 90°,A¢ = 0° ou 40° ou 50° ou 90°) et d’effectuer un nouvel
ajustement du modéle de variogramme . Cette démarche n’a pas été testée mais ménerai
a des résultats également satisfaisant puisque les valeurs C7,C5 et C3 seront les mémes que
celles calculées avec la procédure conseillée et suivie.

La mise en ceuvre du krigeage permet alors de calculer I'espérance du DAS et sa variance pour
toute situation dictée par le modéle de canal. L’analyse de sensibilité des paramétres de canal

est alors possible.
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4.1 Introduction

L’objectif est d’adapter un modeéle de canal & la dosimétrie en relevant les paramétres ayant
le plus d’impact sur I’exposition des personnes. L’analyse de sensibilité est considéré comme
étant la méthode permettant de quantifier I'importance relative de chaque parameétre d’entrée
d’un modéle physique. Les méthodes d’analyse de sensibilité sont, en général, classées dans deux

catégories :

— P’analyse de sensibilité local qui se concentre sur I'impact local d’un paramétre d’entrée
sur la sortie d'un processus physique. Elle est basé sur le calcul du gradient de réponse de

sortie du processus physique pour les valeurs du paramétre d’entrée autour d’une valeur
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nominale. Plusieurs techniques ont été développés pour calculer le gradient de maniére

efficace reposant sur des schémas de différence finies ou de méthode de différentiation [82].

— l'analyse de sensibilité globale quantifie 'impact sur la sortie d’un processus physique

d’un seul paramétre d’entrée ou d’une combinaison de plusieurs paramétres d’entrée.

Plusieurs contributions ont été publiés ces vingt derniéres années sur ’analyse de sensibilité
globale. Un bon état-de-I’art est disponible dans [59], ou les méthodes sont divisés en deux
groupes : celles basées sur de la régression et celles basées sur les variances. Les méthodes de
régression reposent comme son nom l'indique sur une régression de la sortie du processus phy-
sique, il est alors nécessaire de calculer la corrélation entre chaque variable d’entrée et la sortie.
Cette méthode est efficace a condition que le processus soit linéaire (i.e. que le coefficient de
détermination R? de la régression soit proche de un) [63].

Les méthodes basées sur le calcul de variances consiste & décomposer la variance de la sor-
tie du processus en une somme de contributions de chaque variable d’entrée et de toutes les
combinaisons de ces variables d’entrée (appelées ANOVA pour ANalysis Of VAriance). Les va-
riances conditionnelles sont utilisées pour calculer les indices de sensibilité par des simulation
de Monte-Carlo [591(61].

Les documents de régulation sur ’étude d’impact recommandent 1’utilisation de I’analyse de
sensibilité quantitative [83]. Parmi les méthodes existantes et reconnues [53}63], ’analyse de
sensibilité basée sur les variances ( Variance-based methods) est une bonne solution pour faire
une étude d’impact des paramétres d’entrée [60,/62,/84]. Cette méthode est basée sur la dé-
composition de la variance de la variable de sortie sous forme de somme des contributions de
chaque variable d’entrée et/ou de leur combinaisons. Contrairement a la méthode des plans
d’expérience ou les effets des variables d’entrée sont évalués pour des valeurs particuliéres de
celles-ci [53], Panalyse de sensibilité basée sur les variances conditionnelles prennent en compte
les distributions entiéres des variables d’entrée [61]. Les indices de Sobol” permettent de quan-
tifier les sensibilités des paramétres d’entrée sur la variable de sortie [59H621[84].
Pratiquement, ces indices sont estimés par Monte-Carlo ce qui les rendent difficilement calcu-
lables par des processus cotiteux en terme de temps de calcul. Dans notre cas, les variables
d’entrée dont on veut analyser I'impact sont les parameétres du modéle de canal qui vont définir
les conditions d’exposition, nos parameétres de sortie sont ’espérance du DAS et sa variance
dont les expressions analytiques ont été démontrées (équations et . Ces variables de
sortie s’expriment sous forme de sommes de DAS, la méthode du krigeage a permis de connaitre
ces valeurs de DAS, il est donc possible de faire des simulations Monte-Carlo sur les expressions
de < DAS > et de 0, 44 en évitant les calculs FDTD qui sont cotiteux en temps.
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4.2 Les indices de Sobol’

4.2.1 Décomposition ANOVA

Supposons que le modeéle en étude est décrit par une fonction u = f(x) ot ® = (21,22, - , Tpn)’
désigne les variables d’entrée. Il peut étre vu également comme un vecteur dans une boite de n
dimensions et u une sortie scalaire. Il faut ici remarquer la différence entre la sensibilité locale
et la sensibilité globale. La sensibilité locale s’intéresse & la sensibilité d’une solution v* par rap-
port aux zj, considérées. Cette sensibilité est estimée par les dérivées partielles (0u/0xk)p=g, *-
La sensibilité globale ne spécifie pas 'entrée @ = x*, elle considére le modéle f(x) dans la boite.
Ainsi, approche globale s’intéresse a la sensibilité du modéle mathématique complet plutot que
la sensibilité pour une solution donnée [62].

Dans la suite, on considére I™ comme étant un hypercube de dimensions n ou @ € I"™. Considé-
rons une fonction intégrable f(z) définie dans I™. La représentation ANOVA [59-62,84] peut

prendre la forme suivante
n n
F@)=fo+ Y D fococi (@i, wi,) (4.1)
s=1 i1 < <is

ol < <--- < iz <navec iy le premier indice indiquant le premier paramétre et ¢ indiquant

le s-iéme paramétre. L’équation peut étre reformulée de la maniére suivante

f@) = fot+ Y filw) + D fijlwnmy) + -+ froon(@r,za, - 20) (4.2)

i<j

On peut remarquer que le nombre total de termes dans la somme de I'équation [4.1] est de 2.
L’équation [4.1] est une représentation ANOVA de f(x) si

/filmisdxk =0 pour k=11, - ,is (4.3)

A partir de I’équation on peut dire des membres de ’équation qu’ils sont orthogonaux
et peuvent étre exprimés comme des intégrales de f(x). Ainsi,

/f(w)dw = fo (4.4)
/f(w)dek = fo+ fi(xi) (4.5)
ki

/f(w) T dew = fo + filwi) + fi(z) + fij (@i z)) (4.6)

k#i,j
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Supposons maintenant que la fonction f(x) soit carrée intégrable. Ainsi toutes les fonctions

fiy-i, sont également intégrables. La mise au carré de I’équation et son intégration sur 1™

/f2(w)dac —fa= z”: i /flzl,,,isdxil ey, (4.7)

s=1141< - <ig

mene a

On définit alors la variance totale
D~ [ Fle- f3 (48)

et les variances conditionnelles qui sont

On a également la relation suivante entre la variance totale et les variances conditionnelles
n n
D=>" > Di.. (4.10)
s=1141 < <dg

Les indices de Sobol’ aussi appelés indices de sensibilité sont alors définis comme étant les
rapports
Siyoi, = ——= (4.11)

sont non-négatifs et vérifient la somme suivante

s=1141 < <ig

Les indices S, ...;

s

Les indices de sensibilité peuvent traiter trois type de probléme
— Classer des variables dans f(x1, - ,z,),
— Identifier les variables non-essentielles dans f(z1,--- ,zy),
— supprimer les facteurs d’ordre élevé dans ’équation

Dans notre cas, notre probléme est du second type.

4.2.2 Les indices de sensibilité par Monte-Carlo

Avant de développer les expressions des indices de sensibilité pour une approche dite de
Monte-Carlo, il est nécessaire d’expliciter les relations entre indices de sensibilité de sous-
ensembles de variables [62].

Considérons un jeu arbitraire de m variables, 1 < m < n — 1 qui sera désigné par une lettre

Y= (Tpy, -, Tk, ) avec 1 < k; <--- < ky, < n et posons z comme étant le jeu de n —m va-
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riables complémentaires et donc = (y, z). Soit K = (k1,--+ , k), la variance correspondant

au sous-ensemble y peut étre définie comme
m
Dy=>" > Di.s (4.13)
s=1 (i1<-<i5)EK

De maniére similaire, on peut définir la variance D.. Il en vient la variance totale du sous-
ensemble de variable y
Dyt =D — D, (4.14)

On définit alors l'indice de sensibilité totale sur les variables y

Dtot
tot __ Yy
Syt =5 (4.15)

L’indice de sensibilité totale est un outil essentiel de ’analyse de sensibilité puisque il permet de
mesurer 'impact de premier ordre mais aussi d’ordre supérieur (les interactions) des variables
y. On peut voir clairement que S’zt;’t =1-5, et que l'on a toujours 0 < S, < S;Ot < 1. La
situation extréme ou S, = S;°* = 0 signifie que f(x) ne dépend pas de y. La deuxiéme situation

extréme ot Sy = S, = 1 signifie que f(z) ne dépend que de y.

Exemple
Supposons que n = 3 et considérons deux sous-ensemble de variables : y = (y1) et z = (22, 23).
Dés lors, Sy = 51

Sff)t =51+ S12+S13+S123=1~- 5(2’3) (4.16)

Considérons maintenant deux autres sous-ensembles de variables : y = (y1,y2) et z = (z3).
Alors, il en vient
Se1,2) = S1+ S2 + S12 (4.17)

S{y'yy = 81+ Sz + S12 + Stz + Sag + S123 = 1 — S (4.18)

Les indices de sensibilité et les indices de sensibilité totale étant explicités, nous pouvons
maintenant décrire leur estimateur par approche de Monte-Carlo [59,/62]. Il existe différent
estimateur de ces indices de sensibilité, nous allons voir comment les calculer grace & un jeu
de réalisations. Par "réalisation" on entend ici le calcul d’une valeur de u correspondant & des

valeurs d’entrée x1,--- , ). La variance D, d’un sous-ensemble y est égale a

Dy = /f(y7 2)f(y,z")dydzdz’ - f3 (4.19)
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Cette intégrale peut étre transformée

[ttt dpazdz = [ay [ w2 [ 1w.200 = [ ay [ / f(y,z>dz]2 (4.20)
or

)

/f(y,z)dz =fotY D fuei@,w) (4.21)

s=1 (i1 <-<is )€K

En mettant au carrée et en intégrant sur dy = dzy, - - - xx,,, on obtient :

[tu sz = f+>. Y D -fi+D,  (422)

s=1 (i1<<is)EK

et cela est équivalent a ’équation On peut alors aussi écrire
D, = /f(y,Z)f(y’,Z)dydzdy’ - f3 (4.23)

Ainsi, pour calculer Sy et surtout S;"t on se doit d’estimer les quatre intégrales :

fo= / f(y. 2)dydz
D+ fo= / 2y, z)dydz
Dy + 3= /f(y, 2)f(y, 2" )dydzdz’

D+ 2= / f(y. 2)f (4" 2)dydzdy

Dés lors une méthode de Monte-Carlo peut étre mise en ceuvre [62,[84]. Considérons deux points
aléatoires £ et & qui suivent des lois connues dans I™ et posons également &€ = (n,¢),&" =
(n’,¢’). Chaque réalisation de Monte-Carlo requiert trois calculs du modele : f(&) = f(n, (),
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fm,¢) et f(n',¢). Aprés N réalisations, les estimations de Monte-Carlo sont obtenues par

N
%Zf(nj@j) — fo (4.24)
j=1
L
N2 [ ¢)? — D+ fi (4.25)
j=1
N J
Nz njﬂca)f(an)HD +f0 (4.26)
: N
NZf(’?j’Cj)f(n}Cj) — Dy + f3 (4.27)

Il
_

J

”

La convergence stochastique désignée par 7 — ” implique une convergence absolue des quatre

intégrales qui suit la convergence du carré de l'intégrale de f(x).

Une approche de Monte-Carlo alternative a été développée par Jansen [61,85]. Cette approche
permet d’éviter les estimations négatives des indices de sensibilité totale lorsqu’ils sont trés
faibles. L’expression alternative pour la variance conditionnelle D;"t est la suivante

1

Dy =5 [ w2 - ') dydzdy’ (4.25)

La démonstration qui prouve que cette expression correspond & I’expression classique (équation
4.14) de fo’t est la suivante :

5 [ o) — ', 2)) dydzay

= /f y, z)dydz + = /f v, zdy’dz—/f fy', z)dydzdy’
[ £ 2ydz - (4 )

=D-D,
_ tot
_Dy"

L’estimation par Monte-Carlo de ’expression (4.28) est la suivante

N
Z (m3,¢5) — F(n5.¢)]" — DL (4.29)
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Deés lors on peut développer le méme type d’estimateur pour D%

N
Z (m5,¢5) — f(n5,¢)]" — DL (4.30)

4.3 Impact des paramétres du modéle de canal

4.3.1 Les paramétres d’entrée

L’analyse de sensibilité consiste & "mesurer" 'impact des parameétres du modéle de canal en
environnement intérieur [19] sur ’exposition d’un modéle de corps. L’exposition se faisant de
maniére aléatoire, nous avons développé les expressions statistiques de I’exposition au chapitre 2}

Nous rappelons ces expressions qui joueront le role des sorties dans notre analyse de sensibilité.

Nypes é
( .0 p nDASC’l
(DAS) Z oo 5 <nDASCJ » oA
=1 ’ (4.31)
Ne  pec Npmcs nDAsdJ '
(d)79 6 C,l
+ — nDAS,, + ———
; Npucs ; ( ol X(d),e
Ne Nupos+Npomos pe pe nDAS® nDAS®
2 (8),0 (k),0 9 0 C.J el
Opas = — > | nDAS. ;nDAS,, +
cZ,e: ; NN < ’ X(i),eX(k),e
i=d et Ny =Npycs sij>Nupcs (4.32)

i=s et Ni =Nypcs sij< Nupcs
k=d et No=Npycs Sil>Nypos
k=s et N1 =Nypcs sil < Nypcs

Comme cela a été présenté au chapitre [2] et & la vue des expressions et on constate
que celles-ci dépendent des paramétres généraux des clusters et des parameétres des MPCs et
DMCs. Cependant, les parameétres des MPCs et DMCs dépendent des paramétres généraux des
clusters. Par exemple, les angles d’incidence des MPCs sont déterminés par des distributions
statistiques. Les paramétres statistiques de ces distributions sont les angles d’incidence des
clusters ainsi que leur étalements angulaires. Dés lors, on peut considérer que les parameétres
des MPCs et DMCs font partis du processus physique qui méne aux sorties (DAS) et 0% .
L’étude de 'impact des paramétres du modéle de canal consiste alors & calculer les indices de
sensibilité pour les paramétres de clusters et non pour les paramétres des MPCs et DMCs. Le
tableau présente les paramétres dont on va étudier I'impact sur les sorties (DAS) et 0123 AS-
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Tableau 4.1 — Liste des paramétres d’entrée

g, Angle azimutal
g Angle d’élévation
Ap. Etalement angulaire spéculaire dans la direction azimutal
A6, Etalement angulaire spéculaire dans la direction d’élévation
Aq&((:d) Etalement angulaire diffus dans la direction azimutal
Aegd) Etalement angulaire diffus dans la direction d’élévation
X(s),c XPD spéculaire
X(d),e XPD diffus
DPD Distance par rapport a la puissance diffuse

Dans les expressions (DAS) et 0% Ag> il apparait les puissances diffuses P(Cd)’g et spéculaires
P(CS )6 des clusters, or, celles-ci ne sont pas mentionnées dans le tableau des variables d’entrée
dont on va étudier I'impact. La raison est que les puissances diffuses et spéculaires dépendent
de la puissance totale du cluster Pf,, et de la distance par rapport a la partie diffuse DPD .
Alinsi, les parties spéculaires et diffuses de la puissance peuvent s’écrire

c Ptcot Ptcot_DPD
P(s)70 == 10 10 — ].O 10 (4.33)
c Pf—DPD
P(d),e = ].0 10 (434)

Il a été montré que la puissance totale d’un cluster suivait une loi statistique décroissante en
fonction du retard de propagation. Cependant, il est nécessaire que notre étude de sensibilité
soit cohérente et que les réalisations de Monte-Carlo se fassent & puissance totale constante
c’est-a-dire que 'on pose que Py, = 1W. Cela signifie que chaque cluster a une puissance totale
de 1W. De plus, ceci permet d’étudier I'impact de DPD, qui va donc donner l'influence de la
partie diffuse sur ’exposition.

L’analyse de sensibilité se fait également & nombre de clusters constant, les indices de sensi-
bilité totale ont été calculés pour Roberta exposée & un, deux ou trois clusters. Le nombre de

réalisations afin d’atteindre la convergence s’éléve a 40 000.

4.3.2 Analyse des indices de sensibilité totale

Les figures[d.1]et -2|représentent les convergences des indices de sensibilité totale en fonction
du nombre de réalisations pour Roberta exposée a un cluster, pour 'espérance du DAS et sa

variance.
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FIGURE 4.2 — Convergence des indices de sensibilité de 0% ,4 pour un cluster.

Les figures[4.3]et .4] représentent les convergences des indices de sensibilité totale en fonction
du nombre de réalisations pour Roberta exposée a deux clusters, pour I'espérance du DAS et
sa variance.

Les figures[L.5]et .6|représentent les convergences des indices de sensibilité totale en fonction
du nombre de réalisations pour Roberta exposée a trois clusters, pour 'espérance du DAS et
sa variance.



4.3. Impact des paramétres du modéle de canal 99

1 v T T T T T
r \NJ S(%(
0.91 R
tot
0.8 -1 SA¢C
o tot
s 0.7f i _Su:
2 tot
2osl 415,
2 gt
c o | [ —
8 0.5 [
o st
E 0.4} 7 A9,
3 sty
E 0.3 B 40
_Stot
0.2 b DPD
glot
0.1 P. - qu) c
00 0.5 1 2 3 35 4
Nombre d’itérations x10°

1pwy—— "
—s¢
0.9 B [
tot
0.8 B! _SM’C
) tot
So7t 4 s
2 tot
Z% 0.6f b _SABC
% __gtt
8 0.5 b L
o bt
g 0.4f 7 A
I} tot
503 4 S0
- glot
0.2 B DPD
gt
0.1 - X)e
O0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
Nombre d'itérations x 10*

FIGURE 4.4 — Convergence des indices de sensibilité de 0%, , 4 pour deux clusters.

Comme on peut le voir, sur les figures [1.1] 4 [£.6] la convergence des estimateurs des indices
de sensibilité totale est atteinte pour 40 000 itérations. Ceci implique qu’il est possible d’étudier
I'impact des paramétres de canal en utilisant ces estimateurs des indices de sensibilité. A noter
que la convergence des estimateurs d’indices est plus lente pour la variance du DAS que pour
son espérance.

Le tableau rassemble les indices de sensibilité totale finaux, c’est & dire & la convergence
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FIGURE 4.6 — Convergence des indices de sensibilité de 0% ,4 pour trois clusters.

aprés 40 000 réalisations de Monte-Carlo. L’exploitation des valeurs des indices de sensibilité
totale permet de former un classement des variables du modéle de canal considérées des plus
influentes aux moins influentes. Les classements sont regroupés dans le tableau Les para-
métres du canal les plus influents dans ’ordre sont :

e le cross polarisation ratio spéculaire x(q),c,

e la distance par rapport a la partie diffuse DPD,
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Tableau 4.2 — Résultats finaux des indices de sensibilité totale sur (DAS) et 3,4 pour les
différents scénarios d’exposition pour Roberta

1 cluster 2 clusters 3 clusters

(DAS) ohas (DAS) ohas (DAS) ohas
Stot 0.011587 | 0.012486 | 0.011376 | 0.008194 | 0.011328 | 0.008471
SZ’;C 0.000800 | 0.000865 | 0.000759 | 0.000780 | 0.000772 | 0.000794
Stot 0.072214 | 0.086475 | 0.070002 | 0.076249 | 0.071322 | 0.081965
Sg’gc 0.002915 | 0.004258 | 0.002553 | 0.003083 | 0.002544 | 0.002894
Stot 1 0.965409 | 0.985109 | 0.965409 | 0.989691 | 0.958708 | 0.974672
Stot | 0.000223 | 0.000009 | 0.000203 | 0.000024 | 0.000206 | 0.000043
0.000495 | 0.000015 | 0.000510 | 0.000059 | 0.000498 | 0.000098
St | 0.071046 | 0.137761 | 0.073652 | 0.125103 | 0.075503 | 0.121749
Stot . | 0.012872 | 0.001276 | 0.012228 | 0.002063 | 0.012232 | 0.003142

o et angle d’incidence d’élévation du cluster pug.
Ces trois parameétres sont toujours les trois premiers dans le classement d’influence des para-
métres. Il faut noter cependant que l'ordre de grandeur de pj est inférieur & celui de x(y).. et
DPD.
La premiere position, briguée par x(s), ., est assez logique puisque ce parametre va directement
jouer sur le niveau de la partie relative a la polarisation horizontale comme on peut le voir dans
les équations et
De la méme maniére, la DPD va déterminer les niveaux de puissance spéculaire et diffuse par
cluster, dés lors, elle est directement & la somme des DAS dans les expressions et
L’angle d’incidence d’élévation des clusters se retrouve également dans les variables les plus
influentes car il est I’angle qui apporte le plus de variabilité. En effet, la surface apparente du
corps varie le plus avec 'angle d’incidence d’élévation des ondes [14].
On peut définir une seconde catégorie de paramétres qui sont moyennement influents. Ce sont
la cross polarisation ratio diffuse x (4., I'angle d’incidence azimutal des clusters s I’étalement
angulaire d’élévation A¢, et 'étalement angulaire d’élévation Af.. Ceux-ci occupent des qua-
triémes au septiémes places mais avec des places différentes en fonction du nombre de clusters
envoyés sur Roberta. Les variables les moins influentes et qui se retrouvent toujours a la méme
place sont ’étalement angulaire d’élévation diffus AOLY et 'étalement angulaire azimutal diffus
Ap?.
Le calcul des indices de sensibilité a permis d’observer les différents catégories de paramétres

en fonction de leur influence. Cette étude qualitative va nous permettre d’adapter le modéle de
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canal par la réduction des paramétres qui définissent I’exposition.

Tableau 4.3 — Classement décroissant d’influence des paramétres du canal sur (DAS) et 0% 4
pour les différents scénarios d’exposition de Roberta

1 cluster 2 clusters 3 clusters
(DAS) U2DAS (DAS) U%)AS (DAS) J%AS

#1 X(s),c X(s),c X(s),c X(s),c X(s),c X(s),¢
#2 15 bprPD | DPD | DPD | DPD | DPD

#3 | DPD | g 14 14 14 )
#4 | X(d).e e X(d),c Ko X(d),c e
#5 g A, 7 Af. g X(d),e

#6 | Ab. | X | AOc | X@ye | Abe AD.
#7 | Age Ad. A¢. A¢. Ade A¢.
48 | A0 | A0 | A | A0 | A | ALY
#9 | ALY | Aol | Al | Ae | Apl? | Apl”

4.4 Adaptation du modéle de canal pour la dosimétrie

4.4.1 Meéthode pour fixer les variables non-essentielles

L’adaptation du modéle de canal consiste & réduire les paramétres du modéle de canal qui

sont peu ou pas du tout influents. Néanmoins, les indices de sensibilité totale ne permettent pas
a eux seuls d’éliminer les variables non-influentes. Dans [62,,86], Sobol’ développe la procédure
A suivre pour fixer une ou plusieurs variables non-influentes.
Reconsidérons = (z1,---,z,) comme étant un point de I’hypercube de n dimensions. On
désigne par y un sous-ensemble arbitraire de s variables et z le sous-ensemble des n— s variables
complémentaires, 1 < s < n—1. Ainsi = (y, z) et de = dydz. Le sous-ensemble des variables
z peut étre vu comme non-essentiel si SL°* < 1. La procédure veut que l'on fixe une valeur
zo et d’utiliser f(y,zo) comme une approximation de f(x). L’erreur d’approximation dépend
alors du choix de zg :

S(z0) = 35 [ [F(0:2) ~ (g 20))" e (1.35)
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ot D est la variance de f(y, z). Il est également possible de calculer 'erreur d’approximation

par la méthode de Monte-Carlo par la relation suivante

i

N
D 2 F:2) = f(y, 20) — d(20) (4.36)

L’erreur d’approximation représente le pourcentage d’erreur que va impliquer cette approxima-
tion. La démonstration suivante montre la relation entre ’erreur d’approximation et ’indice de
sensibilité totale [86]. La décomposition ANOVA de f(x) peut étre écrite de la maniére suivante

f(y,z) = fo+91(y) + 92(2) + g12(y, 2) (4.37)

ot g1 (y) est la somme de tous les termes qui dépendent seulement des variables de y, g2(z) est
la somme de tous les termes qui dépendent seulement des variables de z et g12(y, z) constitue
le reste. En prenant la fonction au carré et en intégrant sur de = dydz on obtient la
relation D = Dy + D, + D, dont découle les indices de sensibilité totale. Sachant que d’aprés
la représentation ANOVA, [gi1dy = [godz = [gi12dy = [ g1odz = 0, 'expression de §(zo)
peut alors étre développée :

d(z0) = %/[gz(z) +912(y, 2) — g2(20) — g12(y, 20)]” dydz

1
= 5 [ [6(=)+ by, 2) + g3(x0) + g8y, 0)] dydl»

1

= 5 [Pe 4 D+ a0 + [tz

(4.38)

1
=57+ 5 [93(%) + /gfg(yvzo)dy]

Le résultat final de la démonstration montre que §(zg) > Si°. On peut également observer
que [(zo)dzo = 25L°". La fonction §(zo) correspond bien a 'erreur d’approximation qui est
faite lorsque z est fixé & zo. L’avantage des méthodes d’analyse de la sensibilité basées sur les
variances est de pouvoir traiter un groupe de variables comme si celles-ci étaient une unique

variable.

4.4.2 Fixer des paramétres du modéle de canal

Afin de simplifier le modéle de canal, il faut fixer les variables peu influentes du modéle de
canal. Nous choisirons de les fixer & leurs valeurs moyennes. La procédure choisie est de fixer
une variable puis de calculer Ierreur d’approximation §(zg), si celle-ci est relativement faible
(inférieur & 5%) on peut alors fixer une deuxiéme variable peu influente puis également observer

Ierreur d’approximation pour ces deux paramétres fixés. Evidemment, on fixe les paramétres
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des moins influents aux plus influents afin de permettre la fixation du plus grand nombre de

paramétre. La procédure est répétée et arrétée lorsque ’on arrive & une erreur d’approximation

supérieure & 5%. Le modéle de canal sera considéré comme adapté lorsque les variables peu

influentes seront fixées et dont I’erreur induite sera connue.

L’étude est menée dans le cas ou 'on a considéré trois clusters. Le tableau [.4] présente les

erreurs d’approximation de l'espérance du DAS et de sa variance pour les différents jeux de
@

paramétres considérés constants. La premiére étape fut de fixer la valeur de A¢:’ qui est le

Tableau 4.4 — Erreur d’approximation (en pourcentage) sur (DAS) et 0%, , ¢ pour différents zo

(DAS) U2DAS

20 = Apt? 0.04% | 0.001%

zo = (MY, AGLY) 0.13% | 0.04%

zo = (A0S, A0Y | Ag.) 0.25% | 0.15%

20 = (Mg, A0 Ade, X (a).c) 2.08% | 0.53%

20 = (A", A0 | Ade, X (a).0r A 2.48% | 0.99%

zo = (A, ALY, Ade, X(ay,er Ao, 1) | 6.06% | 3.23%
20 = (A, A0, Ao, X (), Aoy 16y, 10§) | 47.3% | 42.6%

paramétre dont ’indice de sensibilité totale est le plus faible. La valeur de A(bgd) a été fixé a
5.10° qui est égale & la valeur moyenne de Aqbgd) lorsque celle-ci est une variable aléatoire. On
peut remarquer que §(zg) = 4 x 10~* est égale & deux fois S;T‘,‘,t ce qui corrobore le résultat de
la démonstration Au vu de la faiblesse de ’erreur d’approximation de ’espérance et de la
variance, on peut considérer que 1’étalement angulaire diffus dans la direction azimutale a non
seulement un impact trés faible sur ’exposition mais qu’en plus sa fixation induit une erreur
d’approximation quasiment nulle.

Logiquement, I’étalement angulaire diffus dans la direction d’élévation a également été fixé, sa
valeur est de A9£d) = 2.6°. La fixation des deux étalements angulaires diffus induit une erreur
d’approximation qui reste trés faible. On peut en conclure que ces paramétres n’ont aucune
influence sur ’exposition des personnes.

Le paramétre suivant qui a été fixé a sa valeur moyenne (A¢. = 20°) est I’étalement angulaire
spéculaire. Le fait de fixer ce troisiéme parameétre fait quasiment doubler 'erreur d’approxima-
tion pour ’espérance et la multiplie par trois pour la variance mais celles-ci restent tout de
méme trés faibles. On peut en conclure que les trois paramétres (A(;Sgd), Aﬁéd), A¢.) peuvent
étre fixer tout en maintenant une erreur d’approximation négligeable.

Etant donné que I’erreur d’approximation induite par trois paramétres est toujours aussi faible,

on peut continuer & fixer d’autres paramétres. Le cross-polarisation ratio diffus a été fixé a sa
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valeur moyenne, X(q,. = 3.52. Il faut noter que 'indice de sensibilité¢ totale de ce parametre est
un ordre de grandeur au dessus de celui de A¢. pour 'espérance du DAS et du méme ordre de
grandeur pour la variance. On peut donc s’attendre & une hausse de 'erreur d’approximation.
En effet, on voit au tableau [£.4] que I’erreur d’approximation a fortement augmenté pour arriver
a 2.08% en ce qui concerne 'espérance du DAS. Pour la variance, I’erreur d’approximation
croit mais reste faible (inférieur a 1%).

Le paramétre suivant qui a été fixé est I’étalement angulaire spéculaire d’élévation (Af. =
12.6°). On constate que 'erreur d’approximation reste au méme niveau que précédemment.
L’erreur qu’implique la fixation de ces cinq paramétres est plutot faible et acceptable (2.48%
pour Pespérance, 0.99% pour la variance).

Le prochain paramétre a fixer est ’angle d’incidence azimutal du cluster. Celui-ci a été fixé a
90°, angle pour lequel 'exposition est la plus élevée. On remarque la fixation de ce paramétre
implique un accroissement conséquent de I’erreur d’approximation pour ’espérance qui atteint
un peu moins du double de 'erreur d’approximation dans la situation précédente tandis que
pour la variance l'erreur est multipliée par plus de trois (6.06% pour I’espérance, 3.23% pour
la variance). L’erreur d’approximation pour ’espérance du DAS a passé la barre des 5%, la
procédure veut que une fois ce niveau dépassé la fixation des paramétres doit étre stoppée.
Cependant, l'erreur d’approximation pour la variance du DAS reste inférieure au seuil des
5%, nous pouvons fixer un nouveau paramétre pour voir I’erreur d’approximation induite. La
procédure veut que ’on essaye de fixer le prochain paramétre le moins influent, c’est 'angle
d’élévation des clusters, celui-ci est fixé & 90°. On se rend compte que pour ’espérance comme
pour la variance, les erreurs d’approximation explosent pour atteindre plus de 47% pour 'espé-
rance et prés de 43% pour la variance. Dans ce contexte la procédure de fixation des paramétres

du canal peut étre arrétée puisque on a dépassé le seuil des 5% d’erreur d’approximation.

4.4.3 Le modéle de canal adapté a la dosimétrie

Fixer des paramétres du modéle de canal, nous a permis de passer d’une espérance de DAS
(ou d’une variance) dépendant de neuf paramétres a une espérance dépendant uniquement de

quatre parameétres.

(DAS) (11515, Ares Ao, A, AP, X(4).02 X(a)es DPD)

fixation de paramétres

<DAS> (,uzw :U‘ga X(s),¢s DPD)

UQDAS (/’625’ :u’ga A(bw Ad., A(bgd), Aeﬁd)a X(s),c3 X(d),c» DPD)

fixation de paramétres 2

ODAS (/1'2)7 :uga X(s),¢s DPD)




106 Chapitre 4. L’analyse de sensibilité

Les variables qui ont été fixées le sont aux valeurs suivantes :
(Ap'D = 5.10°, A0 = 2.6°, Ap. = 20°, X (). = 3.52, A0, = 12.6°)

Avec ces valeurs fixées, les modeéles d’espérance et de variance & quatre parameétres sont des
approximations dont I’erreur est inférieure & 5%.

La sensibilité & ses quatre paramétres du canal de la part des moments statistiques de ’exposi-
tion peut étre analysée au cas par cas. Commencons par les paramétres angulaires pg et s ils
sont les seuls paramétres angulaires qui ont un impact conséquent sur ’exposition. Ceci peut
s’expliquer par le fait que les clusters arrivant de tous les directions possibles, le degré de liberté
qu’est ’élévation est celui qui va impliquer le plus de variabilité (par rapport a l’azimutal). 11
suffit de comparer les surfaces apparentes du corps dans les cas ot une onde plane arrive au
dessus de la téte du corps humain par rapport a la situation ot une onde plane arrive sur I’ab-
domen du corps humain. Les directions d’arrivée des composantes multi-trajets spéculaires et
diffuses étant principalement déterminées par les angles d’incidence des clusters, il est logique
que ceux-ci soient des paramétres influents.

La dépendance par rapport a la cross polarisation ratio, quant a elle, est due & la proportionna-
lité de l'inverse de cette grandeur par rapport aux valeurs de DAS induites par chaque MPCs
polarisées horizontalement. Il était prévisible que x(,) . ait un grand impact sur l’espérance et
la variance du DAS, cependant, ’analyse de sensibilité révéle que c’est un paramétre prépon-
dérant du modéle de canal.

Enfin, la présence de la DPD est logique puisque notre analyse de sensibilité est & puissance
totale de cluster constante afin d’avoir des réalisations de Monte-Carlo cohérentes les unes avec
les autres. Dés lors, la DPD est le paramétre qui va déterminer ’écart entre puissance spécu-
laire et diffuse. La DPD représentant jusqu’a 30% de la puissante totale, il est logique que ce

parameétre soit également un parameétre important dont dépend ’exposition.

4.5 Exemple d’utilisation du modéle de canal adapté

Le modéle de canal adopté peut alors étre utilisé de diverses maniéres. Nous présentons ici
un exemple concret d’application du modeéle. L’ETSI (European Telecommunications Standards
Institut) est un organisme de I’Union Européenne qui fixe les normes sur les technologies sans-
fils. Cette institution s’occupe, en autres, de fixer les niveaux maximum d’émission des points
d’accés sans-fils ou routeur qui suivent le protocole 802.11(a, b, g ou n) WLAN ( Wireless Local
Area Network) [87]. L’ETSI impose aux fournisseurs d’équipements de type point d’accés sans-
fil & ce que ces équipements, & la fréquence de 2.4 GHz, n’émettent pas plus de 100 mW en
terme de Puissance Isotrope Rayonnante Equivalente (PIRE). L’analyse de sensibilité a été
faite en utilisant une puissance par cluster de 1 W. L’application que ’on va faire du modéle

de canal adapté a la dosimétrie se fera dans un cadre plus proche de la réalité en utilisant la
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norme imposée par ’ETSI. La puissance par cluster est alors

. 100
PtOt = TQmW (439)

car le modéle de canal nous apporte qu’il y a en moyenne douze clusters incidents en n-
door [18-20]. En on a montré que le modéle de canal adapté dépendait de trois pa-
rameétres dont il faut générer les distributions. Les autres parameétres sont fixés aux valeurs
indiquées en Les valeurs de (DAS) et de 0% ,4 ont été calculées pour des distributions
de (M;7M§7X(S)707DPD) de 10 000 éléments.

Les figures et représentent les fonctions de répartition des paramétres de sortie (DAS)
et de 0% 4. Par le critére d’Akaike, on a comparé les fonctions de répartition de (DAS) et
de 0%, 45 avec celles des lois avec celles des lois normale, log-normale, Rayleigh, Weibull, Ex-
ponentielle, poisson, Laplace, Gamma et Rice. Les résultats du critére d’Akaike montrent que
les distributions qui correspondent le mieux & nos fonctions de répartition sont les fonctions de
répartition de type log-normale. Les paramétres des lois log-normales sont les suivants : pour
(DAS), (n = —13.30,0 = 0.2199) et pour 0% 44, (1 = —27.24,0 = 0.3809). Ces résultats nous
ont permis de superposer les lois log-normales aux fonctions de répartition de (DAS) et de

2
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FIGURE 4.7 — Fonction de répartition de (DAS) avec une loi log-normale ajustée.

La conclusion que ’on peut tirer de cet exemple d’application du modéle de canal adapté
a la dosimétrie est que les valeurs de (DAS) et leurs écart-types sont bien inférieur a la norme
imposée par 'ICNIRP. En effet, les valeurs de (DAS) sont inférieures & ’ordre de grandeur de
10~*W /kg, or, la norme de 'ICNIRP est fixé a 0.08W /kg. Cela signifie que pour une puissance
de 100mW 4 la source et en considérant que I’environnement n’induit pas de pertes, la norme
de PICNIRP n’est pas dépassée.



108 Chapitre 4. L’analyse de sensibilité

o
©
T

|

2
~%bas
==|oi log—normale| -

o
@
T

o ©
o N
T T

| |

Fonction de répartition (CDF)
o
(%))
T
L

0.4 B

0.3 i

0.2 -

0.1 B
o L L L L L

0.5 1 1.5 R 2 25 3

Données oy, ¢ x10™"

FIGURE 4.8 - Fonction de répartition de 0% ,4 avec une loi log-normale ajustée.



Chapitre 5

Conclusion

La présente thése a permis d’étudier I’exposition des personnes aux ondes électromagnétiques
en environnement complexe. Depuis deux décennies, le domaine de la dosimétrie non-ionisante
a connu un essor remarquable notamment & travers ’émergence de méthodes numériques et
expérimentales de calcul de la dose absorbée par des modéles de corps anatomiques. Le débat
sur l'innocuité des ondes électromagnétiques a poussé la communauté scientifique & accroitre
les recherches en dosimétrie, particuliérement dans la prise en compte du caractére aléatoire des
conditions d’exposition des personnes. Au cceur de 'intégration de la variabilité dans la dosi-
métrie, cette étude prend en considération le caractére stochastique de ’exposition et débouche
sur de la dosimétrie en environnement complexe. Pour cela, plusieurs outils aux objectifs variés

ont été mis au point.

Etude statistique de ’exposition

L’exploitation d’un modéle de canal MIMO GBSCM (Geometry Based Stochastic Channel
Model) a conduit a identifier le caractére aléatoire des paramétres du canal notamment ’ampli-
tude des rayons se propageant dans ’environnement ¢ndoor. De ce constat est née la nécessité de
développer les deux premiers moments du DAS sur ’amplitude complexe aléatoire afin d’ana-
lyser ’exposition de maniére statistique. Ces moments statistiques s’expriment en fonction des
valeurs de DAS induites par chaque composante multi-trajet spéculaire ou diffuse. Ces expres-
sions analytiques permettent d’éliminer I’amplitude aléatoire des composantes multi-trajet et
d’étudier statistiquement ’exposition. Au deld de 'utilisation qui a été faite de ces expressions
analytiques, il est possible de les utilisées dans d’autres scénarios, pour n’importe quel modéle
de corps ou enfin de réadapter ces expressions pour des valeurs de DAS locales. Ces expressions
ont été appliquées & un modeéle de corps simplifié. Puis, sur ce méme modéle, des réalisations
d’exposition ont été effectuées avec différentes valeurs d’amplitude & chaque réalisation. Cette



110 Chapitre 5. Conclusion

comparaison entre le calcul analytique et la méthode de Monte-Carlo a montré la convergence
des métriques estimées par Monte-Carlo vers les résultats du calcul analytique et surtout 1’ef-
ficacité des métriques analytiques développés au vue du nombre de réalisation nécessaire pour
converger vers (DAS) et 03, 5.

La méthode du krigeage pour la dosimétrie

Les calculs de dosimétrie numérique FDTD contenant un corps entier sont connus pour étre
cofiteux en temps de calcul. De plus, les expressions analytiques de (DAS) et 02, , g s’expriment
en fonction des valeurs DAS dans le cadre d’une exposition pour chaque composante multi-
trajet. Dans I’état, il aurait été nécessaire de lancer des calculs FDTD pour chaque direction
d’arrivée pour les deux polarisations horizontale et verticale, ce qui est évidemment impossible.
Il s’est alors montré nécessaire d’utiliser une méthode d’interpolation efficace permettant d’avoir
ces valeurs de D AS pour toutes les angles d’incidence et pour les deux polarisations. Notre choix
s’est porté vers la méthode du krigeage qui a prouvé son efficacité dans un grand nombre de
domaine et qui est considéré comme le meilleur estimateur linéaire sans biais. Sur base d’un
certain nombre de valeurs de DAS issues de calculs FDTD nous avons mis en ceuvre la méthode
du krigeage. L’outil fondamental du krigeage ordinaire, sous-méthode la plus populaire du kri-
geage, est le variogramme qui est la fonction qui quantifie la semi-variabilité moyenne du jeu de
données "expérimentales". Sur base du variogramme expérimental, un modéle de variogramme
lui est ajusté. La modélisation du variogramme a été menée sur deux corps d’enfants et le va-
riogramme le plus adapté & la dosimétrie numérique corps entier dans la position debout a été
trouvée. L’efficacité de la méthode du krigeage réside dans I’apport d’une variance d’estimation
qui permet de juger de la qualité de celle-ci. Lors du développement de la méthode du krigeage
pour la dosimétrie, il a été possible de passer de 684 valeurs de DAS issues de calculs FDTD &
40 valeurs pour une erreur relative moyenne d’estimation inférieure & 3% ou & 12 valeurs pour
erreur relative moyenne d’estimation inférieure & 11%. Ce résultat nous permet d’obtenir les
valeurs de DAS estimées pour tout angle d’incidence et les deux polarisations. Surtout, cette
étude est une avancée majeur pour 'application de la méthode du krigeage pour la dosimétrie
en permettant la découverte du modéle de variogramme le plus adapté. A Iavenir, il sera pos-
sible d’obtenir la valeur de DAS estimée pour n’importe quel modéle de corps sur base d’un

nombre minimum de simulations FDTD.



111

L’analyse de sensibilité

Grace a la méthode du krigeage on obtient les valeurs de DAS nécessaires pour pouvoir
calculer (DAS) et 0%, , 5 dans différentes situations définies par les distributions des paramétres
du modéle de canal. L’idée est de calculer I'influence de chacun des paramétres sur (DAS)
et 0%, 4g- Le mathématicien I. M. Sobol’ a développé le bagage mathématique du domaine de
I’analyse de sensibilité, notamment, I’approche de Monte-Carlo du calcul des indices de sensibi-
lité appelés également indices de Sobol’. Les indices de sensibilité totale, compris entre zéro et
un, sont des outils assez puissants pour "mesurer" 'impact d’un paramétre et de l'interaction
de ce paramétre avec les autres sur la sortie. Dés lors, étant débarrassés des cotiteux temps de
calcul grace a la méthode du krigeage, nous avons été en capacité d’estimer par Monte-Carlo
les indices de sensibilité totale des paramétres de canal sur les sorties (DAS) et 0% 4. Il faut
remarquer que le critére de convergence des indices est atteint aprés 40 000 réalisations. Sur
base des estimations des indices, nous avons pu faire un classement des paramétres des plus
influents au moins influents. L’objectif ultime de cette thése est de fournir un modéle de canal
adapté a la dosimétrie, il faut alors éliminer les paramétres les moins influents. L’analyse de
sensibilité prévoit également la démarche & suivre pour éliminer un paramétre d’entrée ou un
groupe de paramétres qui est le moins influent. Cette méthode consiste a fixer les paramétres
les moins influents & une valeur (dans notre étude le choix a été fait de remplacer les paramétres
peu influents par leur valeur moyenne) et de calculer les sorties approximées. Une fonction er-
reur d’approximation est alors calculée qui permet de dire & quel point I’erreur sera importante

lorsque ce paramétre ou ces parameétres sont fixés.

Le modéle de canal adapté a la dosimétrie

L’analyse de sensibilité et la fixation de certains paramétres du canal a permis de réduire
le modéle de canal général & un modéle de canal adapté a la dosimétrie. Il faut remarquer
que l'analyse de sensibilité a été effectué & puissance constante afin de mesurer I'impact de la
partie diffuse. Ce modéle de canal adapté peut étre décrit par quatre principaux parameétres :
I’angle azimutal des clusters, I’angle d’élévation des clusters, le cross polarisation ratio spéculaire
et la distance entre puissance totale et puissance diffuse. Nous sommes donc passés de neuf
A trois paramétres d’entrée. La fixation des cinq paramétres non-influents induit une erreur
d’approximation inférieure & 5% pour l'espérance (DAS) et la variance o% 45- On observe
également que la partie diffuse du modéle de canal, non prise en compte dans ’essentiel des
productions scientifiques, a une incidence conséquente sur les sorties que sont (DAS) et 0% , 4.
Pour trois clusters, par exemple, les indices de sensibilité totale, s’élévent a S¥9%, = 0.076
pour (DAS) et a Si5%,, = 0.122 pour 0% 4. Cela prouve que la partie diffuse jouit d’un impact
considérable et qu’elle doit étre prise en compte en terme de variable aléatoire d’entrée via ’écart

entre puissance totale et puissance diffuse (DPD). La prépondérance de x s est due au fait que
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cette variable est inversement proportionnelle au DAS induit par la polarisation horizontale des
composantes multi-trajets. L'impact remarquable de ’angle d’incidence d’élévation des clusters
révéle que ’exposition d’un modeéle de corps est principalement caractérisée par sa symétrie

ellipsoidale notamment lorsque 1’exposition se fait de maniére stochastique.

Perspectives

Ce travail de recherche a permis d’ouvrir la voie a I’étude de l'exposition des personnes
en environnement intérieur. Cependant, la démarche compléte et les outils développés peuvent
servir & d’autres scénarios. Dans notre étude, les modéles de corps utilisées sont des modéles
d’enfants. Il serait intéressant d’utiliser un modéle de corps adulte ou de femme enceinte pour
observer si I’analyse de sensibilité livre les mémes résultats. De plus, le modéle de variogramme
le plus adapté a été identifié comme étant le modéle gaussien, cependant, celui-ci est adapté a
la position d’un corps debout avec les bras le long du corps. Il serait intéressant de faire des
simulations FDTD avec un modéle de corps assis pour des ondes planes arrivant avec différents
angles d’incidence afin de calculer le variogramme expérimental et vérifier si le modéle gaussien
reste le plus adapté. Dans I’étude actuelle, ’exposition est estimée par la valeur du D AS induite
dans le corps entier. Il serait pertinent de s’intéresser au DAS local notamment dans certains
organes comme le cerveau ou les parties génitales. Pour cela, il faudrait, sur la base des valeurs
de DAS moyennées sur 10g ou 1g d’un organe, calculer le variogramme expérimental et lui
ajuster un modéle de variogramme. Dés lors, il sera possible d’appliquer le krigeage et ensuite
de faire une analyse de sensibilité. Enfin, le processus de réflexion entier peut étre reproduit
pour des conditions d’exposition différentes. Ici, un modéle de canal MIMO indoor polarisé a
été utilisé mais d’autres situations d’exposition peuvent étre étudiées, notamment I’exposition
dite Qutdoor-to-Indoor aux fréquences GSM pour relever les paramétres ayant un grand impact
sur ’exposition. Les conditions d’exposition dans des espaces plus confinés comme dans un train

ou un avion méritent enfin une étude précise et approfondie.



Annexe A

La méthode des Différences Finies
dans le Domaine Temporel

A.1 Equations de Maxwell

Dans un milieu linéaire isotrope homogeéne sans pertes, une onde électromagnétique repré-
sentée par le couple de vecteur (E, H ) est solution des équations locales de Maxwell [88] :

o (e B, t))

rotH (7, t) = o (A1)
L o (n-H(7 1)
rOLE( 1) = - ———p " (A.2)

Dans ces équations, E(ﬁ t) et H (7,t) représentent respectivement le champ électrique et le
champ magnétique en un point de ’espace repéré par le vecteur 7 & 'instant ¢. Les deux gran-
deurs permittivité e et perméabilité p permettent de définir les propriétés électromagnétiques
du milieu dans lequel I'onde se propage. Dans le vide nous avons € = ¢y = 8.854 1072 F/m et
p = o = 4710~7 H/m. Dans la suite nous désignerons la permittivité relative e, comme étant
le rapport entre € et €y. De méme pour la perméabilité relative pu, = u/po.

En projetant les équations de Maxwell sur chacun des axes d’un repére cartésien, nous obte-
nons un systéme d’équations aux dérivées partielles déterministe ot les composantes du champ
électrique et magnétique sont les inconnues :

OH.(rt) OH,(rt)  0(e Ey(r't))

dy 9z ot (A-3)

OH,(7,t) B OH.(7,t)  0(e-Ey(7,t))
0z ox a ot
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OH,(F,t) OH,(Fit) (e E.(7\1))

ox dy N ot 9
aEZa(;, ) aEya(:, 6 _ _B(M-I;:(f? t) (A.6)
aEg(:, ) 8Eg(: t) _ _8(u-1;:(ﬁ t) (A7)
6E%E;",t) ~ 6Eg(;,t) _ _a(ug;(r,t)) (A.8)

Pour résoudre ce systéme, c’est-a-dire déterminer le couple (E_",ﬁ ) en un point quelconque
de lespace et & tout instant, Yee en 1966 a utilisé la méthode des différences finies [31]. La
démarche consiste a évaluer chaque dérivée spatiale et temporelle du systéme d’équations par
une différence centrée.

A.2 Principe de résolution

Soit f(7,t) une fonction scalaire représentant une composante du champ électrique ou ma-
gnétique. La dérivée partielle temporelle de f & l'instant ¢y en un point de ’espace fixe 7 peut
étre remplacée par une différence centrée. C’est-a-dire 9f (79, tg)/0t est évaluée par la pente de
la droite passant par les points (to — A/2; f(7),t0 — A/2)) et (to + A/2; f(70,to + A/2)).

8]0(7’_67750) f(T_E),t0+A/2) _f(r_67t0_A/2)

o = A +0(A?) (A.9)

Le premier terme du membre de droite de ’équation est une approximation de la dérivée.
Le deuxiéme terme O(A?) représente 'erreur commise sur cette estimation, elle sera négligée
par la suite. En appliquant cette procédure, nous bénéficions d’une précision d’ordre deux sur
la dérivée premiére, par rapport & une évaluation simple comme un développement de Taylor.
De plus la connaissance de la valeur de la fonction f(7,¢) au point de calcul de la dérivée n’est
pas nécessaire.

Cette méthode nous ameéne a discrétiser I’espace et le temps. L’espace de calcul, noté V., est
construit & ’aide de pavés parallélépipédiques de volume dx - dy - dz, nommés cellules élémen-
taires ou cellules de Yee. Ainsi V. est dimensionné par trois entiers (N, N,, N.) qui indique
le nombre de cellules élémentaires dans les trois directions usuelles d’un repére cartésien. Dans
la majorité des cas, le maillage est orthogonal mais n’est pas nécessairement uniforme. En re-
vanche, le temps est fractionné avec un pas d’échantillonnage constant (At).

Une conséquence de ’emploi des différences centrées est que les composantes des champs ne
sont pas estimées au méme lieu, ni au méme instant. Elles sont décalées spatialement et tem-
porellement.

Spatialement, les composantes du champ électrique et magnétique sont situées respectivement
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sur les arétes et au centre des faces d’une cellule élémentaire. Un tel choix permet le centrage
de toutes les dérivées spatiales dans le cas d’un maillage uniforme.

Temporellement, les composantes du champ électrique sont calculées & des instant multiples
pairs du demi-pas temporel, tandis que les composantes du champ magnétique sont calculées &
des instants multiples impairs du méme demi-pas d’échantillonnage temporel.

En adoptant la notation suivante :

oui € [0,N,], j €[0,N,], k €[0,N.] et n € [0, N¢] et en appliquant la méthode aux équations

(A.3) et (A.8) respectivement au point ((i — 1/2)- Ax;j- Ay, k- Az) a linstant ((n — 1/2)At),
et au point ((i — 1/2)-Ax;(j —1/2)- Ay, k- Az) a 'instant n - At. Nous pouvons écrire :

E;L(Z - 1/27.7 - 1/25k) = E;L_l(l - 1/27]5 k)
At HE Y2125+ 1/2,k) — HE V20— 1/2,5 — 1/2, k)

A1l
€0Ey Ay ( )
At Hy VP12, k+1)2) — Hy V(- 1/2,5.k+ 1/2)
€0€r AZ
HIPY2(i=1/2,5 — 1/2,k) = HI V2 (i = 1/2,5 — 1/2,k)
E™(i,j—1/2,k)—E™(i—1,7—1/2,k
At EYGL,j—1/2k) - Ep(i— 1,5 —1/2,k) (A12)
o fhr Ax
At Ep(i—1/2,j,k) - Ep(i—1/2,j —1,k)
Hokr Ay

C’est-a-dire que chaque composante du champ électrique (respectivement magnétique), en un
point donné du maillage, dépend de cette méme composante prise au temps précédent et de
quatre composantes magnétiques (respectivement électriques) adjacentes considérées elles aussi
a des instants antérieurs. Des équations similaires a et sont obtenus pour les
autres composantes du champ électromagnétique en appliquant la loi de permutation des in-
dices [88].

Ainsi la méthode des différences finies a permis de passer d’un systéme d’équations aux dérivées
partielles (équations a (A.8)) & un systéme d’équations linéaires récursives. La solution
(E,H) se construit de maniére itérative dans le domaine temporel. Ce schéma est connu dans
la littérature sous le nom de "saute mouton" (leap frog en anglais). Il fait appel a deux notions

fondamentales : critére de stabilité et dispersion numérique.
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A.2.1 Critére de stabilité

Le schéma de Yee ontenu en appliquant le principe des différences finies est explicite; c’est-
a-dire que les f"*1(4, j, k) inconnues sont obtenues directement & partir des f"(i, j, k) connues.
Il est particuliérement bien adapté pour résoudre numériquement les équations aux dérivées
partielles du type hyperbolique liées principalement aux phénoménes de propagations et de
convections. En revanche comme dans tout systéme dans lequel la sortie est bouclée sur I’entrée,
des risques d’instabilité subsistent. Pour éviter le probléme, le pas de temps At est limité par
une condition de stabilité afin qu’aucune perturbation parasite ne puisse étre amplifiée, au
risque d’amener la solution & diverger.

La stabilité d’un schéma numérique peut étre analysée avec la méthode de Von Neumann [89].
Ce n’est pas la plus puissante des techniques : en effet elle fournit une condition qui est nécessaire
mais pas suffisante pour la stabilité. Cependant dans les cas pratiques, elle permet de situer
quels sont les phénoménes limitant la stabilité. De plus elle est rapide et simple & mettre en

ceuvre. Avec cette méthode on obtient le critére suivant :

1 1
At <=
¢V/(1/Az)? + (1/Ay)? + (1/Az)?

(A.13)

ou ¢ = 1/,/eu désigne la vitesse de 'onde dans le milieu de propagation, dans le vide ¢ =
3-10%m/s.

A.2.2 Dispersion numérique

La numérisation des équations de Maxwell introduit une dispersion appelée dispersion nu-
mérique. Cela s’exprime par le fait que les signaux numeériques progressent au cours du temps,
dans le domaine de calcul, avec des vitesses de phases et de groupes différentes suivant les
fréquences mais aussi suivant leurs directions de propagations par rapport aux axes du repére
cartésien. C’est le cas de la propagation d’une impulsion étroite, donc riche en fréquence, sur une
longue distance. Les hautes fréquences, ayant une vitesse de groupe plus faible, quittent 'enve-
loppe basse fréquence de I'impulsion, ce qui déforme le signal [88]. L’effet dispersif du maillage
est di a la discrétisation spatiale qui n’est qu’une représentation approchée des signaux. Ce
désagrément affecte la précision du résultat attendue. En régle générale, pour minimiser cet

inconvénient on applique le critére suivant :
)\min
Max{Az, Ay, Az} < 0 (A.14)

Il en résulte en maillage uniforme qu’en dessous de A /A = 10, c’est-a-dire moins de dix
points d’échantillonnage par période spatiale, I’erreur commise par le schéma numérique sur la
vitesse de groupe, c’est-a-dire la vitesse de propagation de I’énergie, est importante. Il convient

donc d’étre prudent si ’on désire étudier la propagation d’une onde sinusoidale ou d’un signal
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quelconque. En effet la numérisation des signaux impose des pas d’échantillonnages spatio-

temporels communs & toutes les longueurs d’ondes présentes dans le domaine de calcul.

A.2.3 Conditions aux limites

Pour calculer une solution unique & un probléme donné, il est nécessaire d’imposer des

conditions aux limites au systéme d’équations différentielles. Dans un contexte de volume fini,
par exemple dans la rechercher des modes propres d’une cavité métallique, le probléme est
simple. On applique la condition aux limites d’un conducteur électrique parfait. En revanche,
la situation devient complexe dans la modélisation de I’espace libre dans ’étude des structures
rayonnantes. Ne pouvant pas mailler & 'infini, nous devons tronquer le volume en ’entourant
par un milieu absorbant, minimisant des réflexions parasites qui viendraient perturber la ré-
ponse de I'objet & une excitation donnée, réalisant le méme role que les absorbants du chambre
anéchoique.
Les conditions absorbantes les plus efficaces sont les couches PML (pour Perfectly Matched
Layers) développées par Bérenger [32]. Elles se placent & la périphérie du volume de calcul
refermé par des murs parfaitement conducteurs. La description de ce milieu, non-physique, a
perte permet d’obtenir un coefficient de réflexion théorique nulle & une interface vide-milieu
quelles que soient la fréquence et ’angle d’incidence. En pratique, il existe une faible réflexion,
provenant du traitement numérique de la couche absorbante de l'interface. Toutefois, I’am-
plitude de 'onde réfléchie peut étre atténuée principalement en paramétrant I’épaisseur de la
couche. Ainsi les PML peuvent étre placées prés de la structure, diminuant ainsi les dimensions
du volume de calcul, initialement grand, et réduisant par conséquent la mémoire et la taille du
calcul.

A.3 Principe d’équivalence

Le principe d’équivalence permet de remplacer une source réelle par des sources équiva-
lentes électrique (J) et magnétique (M) sur une surface fermée entourant le modele de corps
a exposer. Ces sources fictives sont dites équivalentes dans une certaine zone de 1’espace, car
elles produisent les mémes champs électromagnétiques a l'intérieur de cette zone. Ce concept
d’équivalence traduit en électromagnétisme le principe de Huygens :

"Chaque point situé sur un front d’onde primaire peut étre considéré comme la source d’une
onde sphérique élémentaire ; I’enveloppe de ces ondes sphériques constituant un front d’onde
secondaire."

Ces sources fictives équivalentes permettent notamment d’émettre une onde plane sinusoidale

a lintérieur d’une surface fermée que ’on appelle boite de Huygens [90].






Annexe B

Calcul du champ électrique dans le
modéle cylindrique

Dans le cas otl un seul cylindre est exposé & une onde plane électromagnétique, le champ
incident émis par une ligne source électrique (polarisation TE) en coordonnées sphériques,

selon [91], est

2 1o
89 4506 Z Jn(ﬂOTS)H7(12)(BOT)€JH(¢_¢S) (Bl)

ou la ligne source est loin du point d’observation 74 > r et est parcourue par un courant I.. J,
est la fonction de Bessel de premiére espéce, H,(f) est la fonction d’Hankel de seconde espéce,
Bo = —z est le nombre d’onde en espace libre et ¢ est 'angle d’incidence du champ électrique
incident. L’arrivée de l'onde cylindrique sur un cylindre va induire ’apparition d’un champ
diffracté & V'intérieur du cylindre et a l'extérieur du cylindre. Le champ électrique diffracté a

Pexpression suivante [91] :

+oo
> anH (ﬁor)ejn (@=¢:) p>aq

=19 "T0 (B.2)
S b (Bir)ed M e %) r<a

n=—oo

ou a, et b, sont des coefficients constants qui dépendent des conditions aux limites, a est le
rayon du cylindre et 8; est le nombre d’onde dans le cylindre et avec J;, la dérivée de la fonction
de Bessel et HY) la dérivée de la fonction d’Hankel de type 2 [91].

_ ;N JTIL(/BOG‘ /Bla V ET/HT‘] ﬂla) (B3)
Ver e (Bra)H (Boa) — J nw >H<2 (Boa)
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b=~ Ju(Boa) HiY (5a) = J; (ﬁw)Hﬁ?)(ﬁoa)
! Jn(Bra)HY (Boa) = \/en fn 3 (Bra) HYD (Boa)

Les sources magnétiques méme si elle ne sont pas physiquement réalisables, sont souvent utilisées

(B.4)

en guise de sources équivalentes pour analyser les surfaces équivalentes d’antennes. Dans le cas
ol un unique cylindre est exposé & une onde plane, les composantes du champ incident émis
par une ligne source magnétique (polarisation TM) parcourue par un courant magnétique I,,
dans les coordonnées de la figure 2.2 sont [91]

. 7Im +o00 o
&= 4r Z nH® (Bors) Jn (Bor)e?™ P94 (B.5)
Sé 60 Z H ) 507‘5) ,'L(ﬁor)ej”(‘ﬁ—fﬁi) (B.6)

Les composantes du champ diffracté sont les suivantes

+oo .
L s nanr(Lz)(ﬂor)eJ”W*‘bi) r>a

wTEQ it
£ = n= | ©)
S Y dpdu(Bir)e") r<a
+oo , )
J_Wi% > cnHYY (Bor)ed™e=¢)  p > q
& = e _ (B.8)
B S AT (A r<a

Avec

6 = 3 (Boa) Jn(Bra) — / pir/€rIn(Boa) gy, ( ﬁla) (B.9)

/€ J) (Bra)H. 2) (Boa) — (ﬁla)H( (Boa)

i — j_" In (ﬁoa)H(z) (Boa) — J, (ﬁoa)H(Z)(ﬁoa) (B.10)

Jn(Bra)H,y 50(1 Vi /€ J] (Bra) Hn (Boa)

Le calcul du champ dans les trois cylindres repose sur une méthode itérative. Le champ diffracté

par les cylindres est sommé avec le champ incident, ce nouveau champ sera une nouvelle fois
diffracté et ainsi de suite on obtient le champ total & I'intérieur des cylindres [92]. Tout d’abord
on obtient le champ total dans le corps simplifié en sommant les contributions des bras et du
tronc

5tot = glfras droit T glfras gauche + gtsronc (Bll)

L’algorithme [1] présente les différentes étapes pour obtenir le champ total absorbée dans les
cylindres. Cette méthode itérative se fait en dix étapes. La figure présente une coupe du
champ total absorbé par les trois cylindres en décibels.
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Algorithme 1 Calcul du champ total dans les cylindres
n=>0 gtot = ginc
n=1C&o = Eincz = glsnc + Ebras droit + glfras gauche + tsronc
n=2 675075 = ginfﬁ = gi’ﬂCZ + glfras droit2 + glfras gauche2 + gtsronc2

n=10-

FIGURE B.1 — Modéle de corps simplifié exposé & une onde plane






Annexe C

Critére d’information d’Akaike

Le critére d’information d’Akaike, (en anglais Akaike information criterion ou AIC) est une
mesure de la qualité d’'un modéle statistique proposée par Hirotugu Akaike en 1973 [68§].
Le critére d’information d’Akaike s’écrit comme la différence entre 2 fois le nombre de parameétres

k et deux fois le logarithme de la vraisemblance L du modéle estimé.
AIC =2k —2InL (C.1)

ou k est le nombre de paramétres du modéle et L est le maximum de la fonction de vraisemblance
du modeéle. Soit X une variable aléatoire (v.a.) réelle, de loi discréte ou continue, dont on veut
estimer un paramétre 6. Alors on définit une fonction f telle que :

F(z:0) = { fo(z) si X est une v.a. continue ©2)

Py(X ==x) siX est une v.a. discréte

ou fy(z) représente la densité de X ou 0 apparait et Py(X = x) représente une probabilité dis-
créte ou # apparait également. On définit la fonction de vraisemblance & ’aide des observations

en (1, - ,Z;, - ,&,) de la fonction fy de la maniére suivante :

n

L(zy, - iy 2n;0) = f(21;0) X f(22;0) X -+ X f(xn;0) = Hf(xi;ﬁ) (C.3)

i=1

On cherche & trouver le maximum de cette vraisemblance pour que les probabilités des réalisa-
tions observées soient aussi maximum. Ceci est un probléme d’optimisation. On utilise généra-
lement le fait que si L est dérivable (ce qui n’est pas toujours le cas) et si L admet un maximum
global en une valeur 6 = 9, alors la dérivée premiére s’annule 6 = 0 et que la dérivée seconde
est négative.

Si 'on considére un ensemble de modéles candidats, le modéle choisi est celui qui aura la plus

faible valeur d’AIC. Ce critére repose donc sur un compromis entre la qualité de ’ajustement
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et la complexité du modéle, en pénalisant les modéles ayant un grand nombre de paramétres, ce
qui limite les effets de sur-ajustement (augmenter le nombre de parameétre améliore nécessaire-
ment la qualité de ’ajustement). Supposons disposer d’un ensemble de modéles-candidats, dont
on calcule les valeurs d’AIC associées. Il y aura toujours une perte d’information, du fait qu’on
utilise un modéle pour représenter le processus générant les données réelles, et nous cherchons
donc a sélectionner le modéle qui minimise cette perte d’information (ou plus exactement son

estimation par I’AIC).
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