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Résume

Le processus d’évaluation des risques technologiques, notamment liés au Transport de
Matieres Dangereuses (TMD), consiste, quand un événement accidentel se produit, a
évaluer le niveau de risque potentiel des zones impactées afin de pouvoir dimensionner
et prendre rapidement des mesures de prévention et de protection (confinement, évacua-

tion...) dans le but de réduire et maitriser les effets sur les personnes et I’environnement.

La premiére problématique de ce travail consiste donc & évaluer le niveau de risque des
zones soumises au transport des matiéres dangereuses. Pour ce faire, un certain nombre
d’informations sont utilisées, comme la quantification de l'intensité des phénomeénes qui
se produisent a l’aide de modeéles d’effets (analytique ou code informatique). Pour ce
qui concerne le probléme de dispersion de produits toxiques, ces modeéles contiennent
principalement des variables d’entrée liées & la base de données d’exposition, de données
météorologiques,. .. La deuxiéme problématique réside dans les incertitudes affectant
certaines entrées de ces modéles. Pour correctement réaliser une cartographie en déter-
minant la zone de danger oil le niveau de risque est jugé trop élevé, il est nécessaire
d’identifier et de prendre en compte les incertitudes sur les entrées afin de les propager

dans le modeéle d’effets et ainsi d’avoir une évaluation fiable du niveau de risque.

Une premiére phase de ce travail a consisté a évaluer et propager l'incertitude sur la
concentration qui est induite par les grandeurs d’entrée incertaines lors de son évaluation
par les modéles de dispersion. Deux approches sont utilisées pour modéliser et propager
les incertitudes : I'approche ensembliste pour les modéles analytiques et 'approche pro-
babiliste (Monte-Carlo) qui est plus classique et utilisable que le modeéle de dispersion
soit analytique ou défini par du code informatique. L’objectif consiste & comparer les
deux approches pour connaitre leurs avantages et inconvénients en termes de précision
et temps de calcul afin de résoudre le probléme proposé. Pour réaliser les cartographies,
deux modéles de dispersion (Gaussien et SLAB) sont utilisés pour évaluer I'intensité des
risques dans la zone contaminée. La réalisation des cartographies a été abordée avec une
meéthode probabiliste (Monte Carlo) qui consiste & inverser le modéle d’effets et avec une
méthode ensembliste générique qui consiste & formuler ce probléme sous la forme dun
ensemble de contraintes a satisfaire (CSP) et le résoudre ensuite par inversion ensem-

bliste.

La deuxiéme phase a eu pour but d’établir une méthodologie générale pour réaliser les
cartographies et améliorer les performances en termes de temps du calcul et de précision.
Cette méthodologie s’appuie sur 3 étapes : ’analyse préalable des modéles d’effets utilisés,
la proposition d’une nouvelle approche pour la propagation des incertitudes mixant les

approches probabiliste et ensembliste en tirant notamment partie des avantages des deux



approches précitées, et utilisable pour n’importe quel type de modéle d’effets spatialisé et
statique, puis finalement la réalisation des cartographies en inversant les modéles d’effets.
I’analyse de sensibilité présente dans la premiére étape s’adresse classiquement & des
modeéles probabilistes. Nous discutons de la validité d’utiliser des indices de type Sobol
dans le cas de modeéles intervalles et nous proposerons un nouvel indice de sensibilité

purement intervalle cette fois-ci.

Mots clés : Evaluation des risques, Modélisation incertaine, Méthodes probabiliste et

ensembliste, Analyse de sensibilité, Probléme de Satisfaction de Contraintes.



Abstract

When an accidental event is occurring, the process of technological risk assessment, in
particular the one related to Dangerous Goods Transportation (DGT), allows assessing
the level of potential risk of impacted areas in order to provide and quickly take preven-
tion and protection actions (containment, evacuation ...). The objective is to reduce and

control its effects on people and environment.

The first issue of this work is to evaluate the risk level for areas subjected to dangerous
goods transportation. The quantification of the intensity of the occurring events needed
to do this evaluation is based on effect models (analytical or computer code). Regarding
the problem of dispersion of toxic products, these models mainly contain inputs linked
to different databases, like the exposure data and meteorological data. The second pro-
blematic is related to the uncertainties affecting some model inputs. To determine the
geographical danger zone where the estimated risk level is not acceptable, it is necessary
to identify and take in consideration the uncertainties on the inputs in aim to propagate

them in the effect model and thus to have a reliable evaluation of the risk level.

The first phase of this work is to evaluate and propagate the uncertainty on the gas
concentration induced by uncertain model inputs during its evaluation by dispersion
models. Two approaches are used to model and propagate the uncertainties. The first
one is the set-membership approach based on interval calculus for analytical models. The
second one is the probabilistic approach (Monte Carlo), which is more classical and used
more frequently when the dispersion model is described by an analytic expression or is
defined by a computer code. The objective is to compare the two approaches to define
their advantages and disadvantages in terms of precision and computation time to solve
the proposed problem. To determine the danger zones, two dispersion models (Gaussian
and SLAB) are used to evaluate the risk intensity in the contaminated area. The risk
mapping is achieved by using two methods : a probabilistic method (Monte Carlo) which
consists in solving an inverse problem on the effect model and a set-membership generic
method that defines the problem as a constraint satisfaction problem (CSP) and to

resolve it with an set-membership inversion method.

The second phase consists in establishing a general methodology to realize the risk map-
ping and to improve performance in terms of computation time and precision. This

methodology is based on three steps :

— Firstly the analysis of the used effect model.
— Secondly the proposal of a new method for the uncertainty propagation based on a
mix between the probabilistic and set-membership approaches that takes advantage of

both approaches and that is suited to any type of spatial and static effect model.



— Finally the realization of risk mapping by inversing the effect models. The sensitivity
analysis present in the first step is typically addressed to probabilistic models. The
validity of using Sobol indices for interval models is discussed and a new interval sen-

sitivity indice is proposed.

Key-words : Risk assessment, uncertain modeling, probabilistic and set-member ship

method, sensitivity analysis, constraint satisfaction problem.
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Introduction

Historiquement, depuis le début du XXeéme siécle, les progrés scientifiques et techno-
logiques, qui ont tant concouru & améliorer la qualité de vie, ont dans le méme temps
intensifié les risques qu’ils pouvaient faire peser. L’ére de la révolution industrielle a attiré
I'attention sur l'intérét de maitriser ces risques, comme le risque d’explosion ou d’émission
de substances dangereuses, et sur la nécessité de prévenir les accidents technologiques
afin de réduire le plus possible leurs effets et leurs conséquences sur la population et
I’environnement. Aujourd’hui, notre monde est donc globalement plus risqué, que ce soit
a cause de la nature et de la diversité des événements dangereux qui peuvent survenir,
que d’une meilleure connaissance des phénomeénes qui, entrainant une plus grande sen-
sibilisation, induit aussi un niveau d’acceptation du risque plus faible, tant au niveau
du tout & chacun que de la réglementation. C’est dans le but d’améliorer la sécurité des
personnes et de protéger ’environnement que les risques liés aux Transports de Matiéres
Dangereuses (TMD) sont devenus des enjeux importants pour la population et ’état,
notamment en zone fortement urbanisée. Une matiére dangereuse est une substance qui
peut représenter un danger pour ’homme, les biens ou ’environnement, en raison de son
caractére inflammable, de sa toxicité, de son caractére corrosif, ou de sa radioactivité.
Les risques associés aux TMD sont donc consécutifs & un accident se produisant lors du

transport d’une telle matiére.

Dans le processus d’évaluation des risques technologiques, ’étape essentielle consiste
dans I’évaluation de l'intensité des risques quand un événement accidentel se produit,
c’est-a-dire quantifier les effets ou impacts associés, afin de répondre rapidement et de
prioriser les actions de secours pour la protection de la population et de ’environnement.
Soumise & des critéres parfois subjectifs et & des contraintes & la fois opérationnelles et
économiques, ’évaluation des risques se doit d’étre le plus possible transparente, répé-
table, systématique. De ce fait, ’évaluation de l'intensité des risques doit étre a la fois

précise et fiable, tout en étant réalisée en un temps raisonnable.

I’évaluation de 'intensité d’un risque technologique peut se faire en utilisant un modéle

d’effets capable d’estimer d’un point de vue quantitatif les effets induits par le phénoméne



Introduction 2

dangereux considéré, afin de déterminer la zone géographique de danger ou l'intensité
du risque est jugée trop élevée. Ce modéle, plus ou moins complexe, est qualifié d’ana-
lytique si une expression formelle est manipulée. Sinon, il s’agit d’'un modéle de type
boite noire et on parle alors de code informatique (ou de logiciel). De maniére générale,
I'effet peut étre toxique, thermique ou explosif et dans cette étude, la dispersion d’un
produit chimique toxique est plus spécifiquement considérée. Ainsi, des modeéles de dis-
persion atmosphérique sont utilisés pour estimer la concentration en gaz a une position
géographique donnée émise & partir de sources telles que les installations industrielles,
les véhicules TMD ou les rejets chimiques accidentels. Les modéles de dispersion peuvent
étre classés en trois catégories, que sont les modéles de dispersion gaussiens, les modéles
de type intégral et les modeéles 3D reposant sur la mécanique des fluides (CFD). Tous ces
modéles de dispersion ont en commun de faire intervenir de nombreuses entrées, comme
celles lices aux données d’exposition, aux données météorologiques, aux caractéristiques
du produit émis et a la géolocalisation de la source d’émission. Ces entrées peuvent étre
mesurées, estimées ou déduites d’une connaissance a priori, mais la plupart d’entre elles
ne sont connues qu’avec imprécision, d’ou la notion d’incertitude de modéle qui a pour

objectif de décrire ce que I'on connait mal.

Les incertitudes de modéles influent naturellement sur les résultats de 1’évaluation des
risques lors de la détermination de la zone géographique de danger ou la concentration en
gaz est plus grande qu’un seuil réglementaire donné, afin d’éviter par exemple les effets
irréversibles ou létaux sur la santé. Par conséquent, pour avoir une évaluation fiable
des effets et correctement réaliser cette cartographie, il est nécessaire d’identifier et de
prendre en compte les incertitudes sur les entrées des modéles de dispersion. Ce travail
conduit & générer une seconde zone, dite d’'incertitudes, ot la concentration en gaz peut
étre plus élevée ou plus faible que le seuil donné selon les valeurs (inconnues) réellement

prises par les entrées incertaines du modéle.

Dans ce contexte, la premiére problématique abordée dans cette thése consiste a évaluer
le niveau de risque des zones soumises au transport des matiéres dangereuses, tandis
que la deuxiéme problématique réside dans la prise en compte des incertitudes affectant
certaines entrées dans les modéles de dispersion utilisées dans cette évaluation. Cette
seconde problématique est développée en deux temps. Cette thése vise tout d’abord a
évaluer et propager les incertitudes sur la concentration en gaz induites par les grandeurs
d’entrée incertaines lors de ’évaluation des modéles de dispersion. L’objectif est ensuite
de traiter le probléme de cartographie en évaluant les zones de danger et d’incertitudes,
qui sont utilisées pour évaluer I'intensité des risques dans la zone impactée. Cela nous a
conduit finalement & proposer une méthodologie générale pour réaliser les cartographies
dans le but d’améliorer les performances en termes de temps de calculs et de précision

par rapport & d’autres méthodes plus classiques.
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Organisation de la thése

Ce document est structuré en quatre chapitres principaux et s’achéve par une conclusion

générale.

Le premier chapitre énonce le contexte général et la problématique de notre travail. 1l est
organisé en cinq parties. La premiére partie présente les concepts généraux de la gestion
des risques, notamment les risques de TMD, avec un rappel sur les statistiques et les
événements marquants associés. La seconde partie présente le projet GEOFENCING-
MD, qui soutient ces travaux de recherche et définit le cadre applicatif de ce travail. La
troisieme partie pose la problématique associée & I’évaluation du niveau de risque des
zones soumises au TMD en tenant compte des différentes sources d’incertitudes corres-
pondantes. La quatriéme partie introduit les différents types de modéles de dispersion,
les fagons de représenter les sources d’incertitudes et les différentes approches utilisées
dans la propagation des incertitudes, ainsi que ’analyse de sensibilité. La derniére partie
détaille les objectifs des travaux proposés pour traiter les problématiques posées.

Dans le chapitre 2, nous présentons les différentes techniques retenues dans ce travail
dont 'utilisation est devenue relativement classique dans le cadre de la propagation des
incertitudes dans un modéle. Dans la premiére partie, nous présentons deux approches :
I’approche probabiliste reposant sur la méthode de Monte Carlo et I’approche ensem-
bliste basée sur les techniques d’analyse par intervalles. Concernant la méthode de Monte
Carlo, nous décrivons le processus utilisé pour la propagation des incertitudes et pour
la méthode d’analyse par intervalles nous présentons un rappel du calcul par intervalles
ainsi que des principaux problémes rencontrés lors de la manipulation des intervalles.
La deuxiéme partie de ce chapitre est consacrée & une application & la dispersion atmo-
sphérique oil 'objectif est d’estimer l'intervalle de confiance sur la concentration en gaz
émis, évalué a ’aide d’un modéle gaussien compte tenu des différentes entrées incertaines
prises en compte.

Dans le chapitre 3, nous abordons la problématique de la génération des cartographies,
c’est-a-dire la détermination des zones de danger et de sécurité lorsqu’un accident TMD
survient. Pour réaliser les cartographies, deux modéles de dispersion, le premier plus
simple et analytique (modéle gaussien), le second plus sophistiqué et de type code infor-
matique (SLAB), sont utilisés pour évaluer I'intensité des risques dans la zone impactée.
Dans la premiére partie de ce chapitre, nous abordons la réalisation des cartographies
avec la méthode probabiliste (Monte Carlo) qui consiste & inverser le modeéle de dis-
persion tandis qu’avec la méthode ensembliste la réalisation des cartographies consiste
a formuler ce probléme sous la forme d’un ensemble de contraintes a satisfaire (CSP)
et & le résoudre ensuite par inversion ensembliste en tenant compte des incertitudes.

Nous expliquons comment il est possible d’utiliser 'approche générique CSP couplée a
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une méthode d’inversion ensembliste pour résoudre d’autres types de problémes comme

I’identification des défauts dans les capteurs qui mesurent la concentration en gaz ou la

localisation de la source de fuite. La deuxiéme partie est consacrée a une application a

la dispersion atmosphérique qui vise & montrer les résultats obtenus dans la réalisation

des cartographies avec les deux modéles étudiés (gaussien et SLAB) en utilisant les deux
approches (probabiliste et ensembliste) lorsque le modeéle s’y préte.

Dans le chapitre 4, nous présentons dans la premiére partie une méthodologie générale

et originale pour réaliser les cartographies et pour améliorer les performances en termes

de temps du calculs et de précision. Cette méthodologie est divisée en 3 étapes :

— La premiére étape consiste a analyser préalablement les modéles de dispersion en
fonction de leur nature (analytique, par code) en réalisant une analyse de sensibilité
globale pour déterminer quelles sont les entrées incertaines les moins influentes qu’il
est raisonnable de fixer & une valeur nominale pour par exemple réduire le nombre de
simulations du modéle de dispersion, en étudiant la monotonie des modéles par rapport
aux entrées incertaines pour étre capable d’évaluer 'intervalle de sortie méme pour un
modeéle de type code informatique et avoir des informations sur la multi-occurrence
de ces mémes entrées dans ces modéles pour mieux maitriser le pessimisme en cas de
calcul par intervalles. Nous proposons notamment dans cette optique la construction
d’un nouvel indice de sensibilité, intervalle cette fois-ci, plus spécifiquement adapté
aux modéles par intervalles.

— La deuxiéme étape, qui s’appuie sur les résultats de ’étape précédente, propose une
nouvelle approche pour propager les incertitudes mixant les approches probabiliste
et ensembliste. Cette approche dite mixte, reposant initialement sur la simulation
de Monte-Carlo, est utilisable pour tout type de modeéles de dispersion spatialisé et
statique et consiste a tirer des ensembles de valeurs (intervalles) plutot que de simples
valeurs pour appréhender plus de situations possibles, tout en utilisant un nombre de
tirages réduit.

— La derniére étape repose sur un algorithme d’inversion utilisant les résultats de 1’étape

précédente pour réaliser les cartographies en inversant les modéles de dispersion.
La deuxiéme partie de ce chapitre est consacrée & une application & la dispersion
atmosphérique en utilisant les deux modeéles (gaussien et SLAB). Nous appliquons
la méthodologie proposée pour en montrer les avantages et comparons les résultats
obtenus en termes de cartographies avec ceux obtenus pour les approches probabiliste
et ensembliste. Nous nous intéressons plus spécifiquement au probléme de précision et
de temps de calculs.

Pour terminer, la partie conclusion propose un bilan général de ce travail et évoque, bien

évidemment, quelques perspectives de recherche.



Chapitre 1

Risques liés au Transport de

Matiéres Dangereuses

1.1 Contexte

1.1.1 La gestion des risques : principes généraux

Le risque peut étre défini par la confrontation d’un aléa (phénomeéne naturel ou techno-
logique dangereux) et d’une zone géographique o existent des enjeux qui peuvent étre
humains, économiques ou environnementaux. La gestion des risques peut étre définie
comme un ensemble d’activités coordonnées dans le but de diriger et piloter un état, une
entreprise ou d’autres formes d’organisations en vue de réduire le risque & un niveau jugé
tolérable ou acceptable. La gestion des risques correspond donc & un domaine scientifique
transverse, plongeant ses racines dans toutes les disciplines existantes, la nature de 1’or-
ganisation et l'origine des risques pouvant étre diverses et variées (risque technologique,
naturel, professionnel, domestique, routier,...).

Mettre en ceuvre cette gestion des risques selon la norme ISO 31000, consiste en ’ap-
plication systématique de principes, politiques, procédures et pratiques pour les taches
d’identification, d’analyse, d’évaluation et de traitement du risque ainsi que pour les ac-
tivités de communication, de concertation, d’établissement du contexte, de surveillance
et de revue des risques [7-11].

La premiére étape dans cette procédure est ’analyse des risques qui vise & identifier
les sources de danger étudiées et les situations associées qui peuvent conduire & des
dommages sur les personnes, 'environnement ou les biens. Lors des étapes suivantes,
les conséquences potentielles des phénomeénes dangereux sont estimées classiquement a

I'aide de grilles de cotations ou de logiciels de simulation plus sophistiqués reposant sur
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des modeéles mathématiques. De méme, les fréquences d’exposition ou les probabilités
d’occurrence d’accidents sont estimées & partir de bases de données d’accidents ou de
jugements d’experts. D’autres critéres tels que la vulnérabilité représentant les enjeux et
le niveau de maitrise des risques (moyens organisationnels, humains ou techniques indi-
viduels ou collectifs en place) doivent aussi étre pris en compte. Finalement, Panalyse
de risque fournit un résultat caractérisant le niveau du risque (et si possible le degré de
confiance dans cette évaluation). L’évaluation des risques consiste ensuite a réaliser une
comparaison du niveau de risque & des seuils issus de critéres de décision déja définis
dans I'étape d’établissement du contexte, afin d’étudier la nécessité de mettre en place
des actions correctives. La réduction du risque (ou maitrise du risque) désigne I’ensemble
des actions qui visent & diminuer la probabilité (prévention) ou la gravité (protection)

des dommages associés & un risque particulier.

La méthodologie d’évaluation et de réduction des risques est présentée sur la figure (1.1).

Analyse du risque
T
Appréciation du risque

FIGURE 1.1: Processus itératif d’évaluation et de réduction des risques

Un risque acceptable est un risque qui permet de préserver & la fois activité de 'or-
ganisation (chomage technique, perte d’une partie de linstallation,...), la sécurité des
personnes (salariés, habitants du voisinage,...), ainsi que l'environnement au sens large
(infrastructure, utilités, pollution,...), de satisfaire aux lois, réglementations et normes en
vigueur (conséquences pénales), de se prémunir des cotts financiers ou de perte d’image
(opinion public) liés a l'accident, ...

Le but de I’évaluation est d’aider les décideurs a déterminer les risques nécessitant un
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plan d’actions et la priorité dans la mise en ceuvre de ces actions. Cette hiérarchisation

sera déterminée en fonction [12] :

— du résultat de la comparaison permettant de déterminer si le risque est négligeable,
acceptable, rédhibitoire,

— de la tolérance au risque des différentes parties prenantes et des obligations légales,

— des cofits financiers et des plans d’actions existants.

1.1.2 Risque lié¢ au Transport de Matiéres Dangereuses (TMD)

Une marchandise dangereuse est une matiére ou un objet qui peut présenter des risques
pour I’homme, les biens et/ou I'environnement & cause de ses caractéristiques physico-
chimiques (toxicité, réactivité...) et physiologiques. Ces marchandises peuvent étre trans-
portées sous forme liquide (hydrocarbures, chlore, propane,...), solide (explosifs, nitrate
d’ammonium,...) et gaz (gaz de houille comprimé,...). Ces substances ont souvent une
concentration et une agressivité supérieures i celles des usages domestiques.

Chaque jour, des marchandises dangereuses (MD) sont transportées selon des modalités
différentes partout dans le monde. Elles sont utilisées pour des activités liées & ’énergie,
la fabrication ou lors d’activités commerciales. Le risque de transport de matiéres dan-
gereuses (TMD) désigne les conséquences d’un accident se produisant lors du transport
de ces marchandises par voie routiére, ferroviaire, voie d’eau ou canalisations. Quand
un événement dangereux se produit, causé par une erreur humaine, une dégradation de
I’état du moyen de transport..., il est nécessaire d’évaluer le niveau de risque potentiel
des zones impactées afin de pouvoir prendre des mesures de prévention et de protection
(confinement ou évacuation de la population avoisinante, détournement des moyens de
TMD proches pour éviter le sur-accident,...) dans le but de réduire et maitriser les effets

sur les personnes et ’environnement.

1.1.3 Principaux risques liés aux matiéres dangereuses

On distingue cing principales catégories de risques liés au transport de matiéres dange-

reuses |13, 14] :

— le risque explosion, qui est issu d’une combustion rapide engendrant une quantité
importante de gaz a une température, une pression et une vitesse d’expansion tellement
élevées qu’il en résulte des dommages aux alentours. Un périmétre de sécurité sera mis

en place & proximité du sinistre dans un rayon de plusieurs centaines de métres;



Chapitre 1. Risques l1és au Transport de Matiéres Dangereuses 8

1.

le risque d’incendie, qui correspond & une réaction résultant de la présence de
plusieurs facteurs (source de chaleur, comburant, combustible) et qui provoque un dé-
gagement important de chaleur, ayant pour conséquences des brilures ou des blessures
souvent trés graves;

le risque toxique, qui peut provoquer I’empoisonnement, voire la mort, par inha-
lation, contact ou ingestion dune substance chimique toxique suite & une fuite de
produits toxiques. La dispersion de la matiére dangereuse peut se faire dans ’air, I’eau
et/ou le sol. Dans le cas aérien, le nuage toxique va s’éloigner du lieu de I’accident au
gré des vents actifs & ce moment 14

le risque de radioactivité dans le cas de matiéres émettant des rayonnements dan-
gereux qui peuvent atteindre tous les étres vivants;

le risque infectieux, qui peut provoquer des maladies graves chez les étres vivants.
Ce risque est spécifique aux matiéres contenant des micro-organismes infectieux tels

que les virus, les bactéries,...

1.4 Modes de transport des matiéres dangereuses

Les principaux produits dangereux transportés en France sont les produits pétroliers

(environ 60 millions de tonnes par an) et les produits chimiques (environ 25 & 30 mil-

lions de tonnes par an) ce qui représente un tonnage conséquent. Globalement il existe

principalement 5 modes de transport [14] :

le transport routier. Le transport en camion est le plus fréquemment utilisé puisqu’il
représente environ 76 % du tonnage transporté sur I’ensemble de la France. Le mode
routier est plus rapide, plus flexible et plus rentable économiquement.

le transport ferroviaire. Il permet de transporter les marchandises dangereuses par
le biais de wagons et représente environ 16 % du tonnage transporté au niveau natio-
nal. le transport ferroviaire peut étre utilisé comme moyen combiné avec le transport
routier.

le transport par canalisations. Ce type de transport se compose d’un ensemble
de conduites sous pression, de diamétres variables, qui sert & déplacer de facon conti-
nue ou séquentielle des fluides ou des gaz liquéfiés. Ce mode de transport est utilisé
pour transporter du gaz naturel (gazoducs), des hydrocarbures liquides ou liquéfiés
(oléoducs, pipelines), certains produits chimiques (éthyléne, propyléne,...).

le transport maritime. Le transport maritime est en véritable progression grace au
le commerce international. L’avantage de ce mode est la possibilité de recouvrir les
zones de livraison les plus étendues du globe et la grande capacité de transport.

le transport fluvial. En France, le tonnage de marchandises transportées par voie

fluviale représente environ 3% du tonnage total.
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1.1.5 Causes possibles d’un accident de TMD

Les principales causes d’accident en TMD sont les suivantes [15] :

— une explosion peut étre due & un choc avec production d’étincelles notamment pour
les citernes qui transportent des produits inflammable sous forme gazeuse, liquide ou
solide, & la mise en contact de plusieurs produits incompatibles qui vont générer une
réaction incontrdélée ou encore & la mise a feu inopinée de munitions ou d’explosifs.

— un incendie est lié a la présence de produits inflammables et peut étre provoqué par
I’échauffement anormal d’un organe du véhicule, un choc mécanique ou électrostatique
avec production d’étincelles ou encore une inflammation accidentelle.

— un nuage toxique peut provenir d’une fuite de produit chimique toxique ou d’un

dégagement de fumées toxiques dues & un incendie.

1.1.6 Statistiques et événements marquants

En se référant aux données de la base ARIA du Bureau Analyses des Risques et Pol-
lutions Industriels (BARPI), 3280 accidents survenus durant le transport de matiéres
dangereuses sont recensés entre 1992 et 2011. Leur répartition par mode de transport est

indiquée sur la figure 1.2.

Canalisations
326 accidents

Mer
194 accidents

Fluvial
132 accidents

Total : 3 280
accidents Route
2029 accidents

Rail
599 accidents

FIGURE 1.2: Nombre d’accidents liés au transport de matiéres dangereuses recensés
par mode de transport entre 1992 et 2011

En proportion, 62% des accidents liés au TMD se produisent sur le réseau routier, en-
trainant alors la perte des produits dans 33% des cas concernés, des incendies dans 10%
des cas ou des explosions dans 3% des cas. Le reste des accidents se produit pour 18%

sur voie ferroviaire, 10% sur des canalisations, 6% en mer et 4% sur les voies fluviales.
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Le transport par route est le mode le plus utilisé pour transporter les matiéres dan-
gereuses et le plus exposé aux accidents, ce qui explique la fréquence plus importante
des accidents. Les causes sont diverses : faute de conduite du conducteur ou d’un tiers,
mauvais état du véhicule, mauvais état des routes, météorologie défavorable. En France,
le transport de produits pétroliers (76% du nombre total de trajets) et de gaz (14%),
qui sont donc les marchandises dangereuses les plus transportées, est essentiel & ’ap-
provisionnement en fuel, essence, gazole ou GPL des millions de ménages francais sur

’ensemble du territoire national.

La base de données Gaspar (Gestion Assistée des Procédures Administratives relatives
aux Risques naturels et technologiques) de la Direction Générale de la Prévention des
Risques (DGPR) recense 12 000 communes francaises soumises au risque lié au
transport de matiéres dangereuses.

Les régions les plus exposées sont celles comportant de grands axes routiers et auto-
routiers et situées le long des corridors fluviaux : Rhin, Rhoéne, Seine, Moselle, Escaut.
Six régions concentrent plus de la moitié des communes classées a risque lié au transport
de matiéres dangereuses : Nord-Pas-de-Calais, Rhone-Alpes, Lorraine, Poitou-Charentes,

Midi-Pyrénées, Haute-Normandie.

La figure 1.3 représente une cartographie des risques TMD en Rhone-Alpes.

ECURGIEN BRESSE

Comimene soummise M Tisdque
Transport de Mabéres Dangereuses
(THhD)

FI1GURE 1.3: Carte des risques TMD en Rhoéne-Alpes, « Source : L’institut des Risques
Majeurs (IRMa) »
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Date

Localisation

Type d’accident

Conséquences

1997

Port Sainte Foy (Dordogne)

Collision entre un camion-
citerne transportant des pro-
duits pétroliers et un autorail
[15]

12 morts et 43 blessés

1997

Granieu

Renversement d’un camion-
citerne transportant du pro-
pane au centre d'un village
[14]

Un périmetre de sécurité de
250 métres est mis en place et
15 personnes sont évacuées

2001

Grenoble

Renversement d'un camion
transportant 23 tonnes de to-
luéne diisocyanate au niveau
du Pont de Catane & Grenoble
[14]

Un périmétre de sécurité a été
délimité, la circulation inter-
rompue

2008

Longvic

Collision entre un camion et
un train de fret transportant
des hydrocarbures

Une fuite de carburant du ré-
servoir du camion a produit
une pollution dans un secteur
sensible du fait de la présence
de la nappe phréatique proche
de la surface

2012

Rouen

Un chauffeur transportant 9
m? d’essence et 22 m? de ga-
zole perd le contréle de son
véhicule, Iattelage franchit la
glissiére centrale et percute un
poids-lourd circulant en sens
inverse.

Les carburants qui s’écoulent
de la citerne éventrée s’en-
flamment et propagent l'in-
cendie a des chemins de cables
sous le tablier, les secours éva-
cuent les 2 chauffeurs, 4 fo-
rains et 1 policier sont blessés.

TABLE 1.1: Exemples d’accidents de TMD en France

En 2012, 131 événements impliquant des véhicules routiers de transport de matiéres
dangereuses (TMD) non radioactives ont été enregistrés dans la base ARIA. Quelques
exemples sont donnés dans le tableau 1.1.

Si les accidents de transport de matiéres dangereuses (TMD) restent heureusement peu
fréquents, ils peuvent étre trés graves : nombreuses victimes, importants dommages maté-
riels et environnementaux, pertes économiques. Tous ces éléments, nous ont donc amenés
a considérer dans la suite de ce document plus spécifiquement le risque de transport de

matiére dangereuses par voie routiére.

1.2 Présentation du projet Geofencing

Le projet GEOFENCING-MD de gestion des transports de matiéres dangereuses en
agglomération urbaine est porté depuis juin 2011 par le pole de compétitivité LUTB
(Lyon Urban Truck & Bus).

Nous avons vu que les risques engendreés par le transport de matieres dangereuses (TMD)
peuvent étre graves avec des conséquences parfois désastreuses pour la société en général
(citoyens, environnement, infrastructures), particuliérement en milieu urbain. L’objectif
de ce projet est de développer un outil télématique de supervision et de gestion des

TMD sur une agglomération urbaine, afin d’en ameéliorer le fonctionnement logistique et
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de limiter les risques lors des approvisionnements et du transit des matiéres dangereuses
sur son territoire. Cet outil doit étre utilisable par tous les acteurs impliqués dans le
TMD (chargeurs, transporteurs, autorités publiques, groupes d’intervention, opérateurs

d’infrastructures, etc...)[16].

Ce projet inclut la collecte de données de capteurs embarqués sur les véhicules de trans-
port de matiéres dangereuses permettant par exemple leur géolocalisation et leur tragabi-
lité en temps réel, ainsi que la transmission de ces données vers un serveur unique gérant
l’accés aux informations collectées. Ainsi, la centralisation des données permet d’imagi-
ner le fonctionnement de ce serveur unique comme une « tour de controle » (par analogie
au controle du trafic aérien) en charge du bon transit des matiéres dangereuses dans 1’ag-
glomération urbaine qu’elle supervise. Cette tour de contréle se compose d'un serveur
centralisé et de systémes de communication, de ’ensemble des applications nécessaires
a la gestion du transport ainsi que des interfaces utilisateurs. Elle définit une architec-
ture technique et fonctionnelle d’un systéme d’information de suivi et de supervision des

TMD en temps réel.

Ce travail de theése s’inscrit dans le projet GEOFENCING-MD. Plus précisément, il
congiste a suivre en ligne et en temps réel les différents moyens de transport, essentielle-
ment les camions, transportant des matiéres dangereuses qui vont donc étre géolocalisés
a laide d’un GPS. Dans le cas ol un accident se produit sur l'un des camions, le but
consiste a évaluer & 'aide d’une carte les zones de danger et de sécurité ol le niveau de
risque est jugé rédhibitoire, respectivement acceptable, autour du camion accidenté afin
de mettre en place des barriéres de sécurité (fence) pour dérouter les véhicules soumis au
TMD proches du périmétre défini et réduire la probabilité de survenue d’un sur-accident
[17]. Ainsi, durant cette thése, une contribution dans la réalisation d’un démonstrateur
de suivi et de supervision des TMD a été développée, essentiellement concernant I’éva-
luation du niveau de risque & travers la réalisation de cartographies qui évaluent les zones
de danger et de sécurité. Une description plus détaillée de cette contribution est fournie

en annexe A.

De nombreux projets/études ont abordé le théme de suivi télématique et de supervi-
sion en temps réel du transport de matiéres dangereuses, que ce soit par route, par rail,
par mer ou par voie navigable. Ainsi, plusieurs projets européens (ARTS VISU TMD,
GOODROUTE, GRAIL CHEM, MITRA, MENTORE, METIS, M-TRAD), et francais
(TR@QIN MD, DETRACE, SISTEMS.,...) ont traité ce sujet, pour certains au-dela du
domaine des matiéres dangereuses. GEOFENCING-MD se distingue par 1'utilisation de
capteurs embarqués. Les informations disponibles sur ces différents projets et systémes
étudiés sont de nature trés diverse et parfois peu détaillées sur certains aspects tech-

niques. En régle générale, des projets de recherche mettent en avant des systémes trés
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technologiques, a la pointe de I'innovation quant aux technologies de 'information et de

la communication.

Aux Etats-Unis, plusieurs rapports d’études d’organismes gouvernementaux préconisent
une approche globale du suivi et de la surveillance des TMD en temps réel, notamment
en développant des applications basées sur le geofencing (concept de géolocalisation qui
permet de surveiller & distance la position et le déplacement d’un objet pour prendre des
mesures si celui-ci s’écarte ou rentre dans une zone virtuelle prédéfinie). Le "Department
of Homeland Security" accorde ainsi des subventions aux projets qui mettent en oeuvre

des systémes de suivi intégrant cette fonctionnalité.

Les résultats obtenus dans ces différents projets montrent l'intérét de mettre en ceuvre
un suivi et une supervision du transport de matiéres dangereuses dans le cadre d’une
approche systémique. Cependant, il n’existe pas aujourd’hui, en Europe, d’architecture
technique et fonctionnelle d’un systéme d’information de suivi et de supervision des
transports de matiéres dangereuse en temps réel et multimodale. GEOFENCING-MD

vise & proposer une partie de la solution pour un tel systéme.

% % Satellite Télecoms NP N @0

\r\ 9 ‘j Client
X ﬁ\ O V. Web 5
GPS/Galileo \ @ i laj b 7 \
[ s=C ] e, Vs

i / i Serveur Serveur \ | Clignt mobse
. ‘7’/ GSM/GPRS Communications Application | IP VPN

L '
—" 4

FIGURE 1.4: Architecture technique et fonctionnelle du systéme d’information

.3

1.3 Problématique

En lien avec les objectifs du projet geofencing précisés dans la section précédente, la
premiére problématique de cette thése consiste & évaluer le niveau de risque des zones
soumises au transport des matiéres dangereuses [18] en fonction des données recues du
véhicule. L’évaluation des risques TMD est basée sur différents critéres qui prennent
en compte la gravité des conséquences de 'accident, la vulnérabilité de la zone touchée
et la probabilité d’occurrence des événements considérés. Pour faire cette évaluation des
risques, on a donc besoin d’un certain nombre d’'informations et de modeéles d’effets, clas-

siquement utilisés pour ce qui concerne les problémes de dispersion de produits toxiques,
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d’incendie ou encore d’explosion. D’autres informations comme la vulnérabilité de la
zone impactée témoignant des enjeux qui avoisinent le lieu de 'accident sont nécessaires.
Ces enjeux peuvent étre des enjeux humains, & savoir les personnes physiques directe-
ment ou indirectement exposées aux conséquences de l'accident, des enjeux économiques
comme les entreprises voisines du lieu de l'accident, les routes, les voies de chemin de
fer... et des enjeux environnementaux. Parfois les conséquences d’un accident peuvent
également avoir un impact sanitaire (pollution des nappes phréatiques par exemple) et,
par voie de conséquence, un effet sur 'homme (on parlera alors d’un effet différé). Les
informations sur les enjeux sont souvent directement issues de bases de données. L’ac-
cident ayant eu lieu, l'information sur la probabilité d’occurrence de cet événement ne
nous intéressera en revanche pas. Dans ces conditions, c’est essentiellement 1’évaluation
de l'intensité du phénoméne dangereux qui retiendra notre attention dans la suite de ce
document, et dans ce contexte, le type de phénoméne dangereux étudié sera plus spé-
cifiquement la dispersion atmosphérique de gaz toxiques résultant de l'accident TMD.
Ce phénomeéne peut étre modélisé et évalué & chaque instant en utilisant des modeéles
d’effet, ces modéles contiennent des paramétres liés a la base de données d’exposition,
de données météorologiques, des caractéristiques du produit émis et de la géolocalisation

de la source d’émission.

La deuxiéme problématique réside dans les incertitudes affectant un certain nombre
d’entrées dans ces modéles d’effets [19]. Ces incertitudes peuvent concerner les condi-
tions météorologiques comme la vitesse du vent, grandeur qui peut beaucoup varier d'un
instant a 'autre et qui est rarement mesurée directement sur le lieu de ’accident, ou bien
les paramétres du modéle d’effets comme la quantité du gaz relaché difficile a estimer en
pratique. Ces incertitudes conduisent naturellement a de l'incertitude sur le niveau de
risque évalué. Donc pour correctement évaluer les effets et déterminer la zone de danger
et de sécurité, il est nécessaire d’identifier et de prendre en compte les incertitudes sur

les entrées des modeéles d’effets afin de fournir un niveau de risque fiable et précis.

1.4 FEtat de l’art

1.4.1 Modéles d’effets

Pour évaluer 'intensité des risques, un modéle d’effets sous la forme d’un ensemble de
relations mathématiques plus ou moins complexes, est donc utilisé pour représenter les
relations entre les variables physiques et les paramétres caractéristiques de la dispersion
atmosphérique (vitesse du vent, point d’émission, paramétres de dispersion,...) et 'impact

(concentration du produit dans l'air en un point donné) a évaluer et & comparer a des
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seuils réglementaires (effet létaux ou irréversibles sur la santé,...). L’approche utilisée
pour déterminer les zones de danger et de sécurité est basée sur une valeur du seuil de
concentration. Si en un point donné, la concentration en gaz toxique est inférieure a cette
concentration seuil, on est dans la zone de sécurité. Au contraire, si en un point donné,
la concentration en gaz toxique est supérieure & cette concentration seuil, on est dans la
zone de danger.

Trois grandes catégories d’entrées influencent la dispersion atmosphérique d’un produit :

— les caractéristiques du rejet (nature du nuage de produit, mode d’émission,...),

— les conditions météorologiques (champ de vent, de température,...),

— les spécificités de I'environnement (nature du sol, obstacles, topographie,...).

Il existe trois familles de modéles de dispersion atmosphérique, qui sont classées par ordre

de complexité croissante :

— les modéles de type gaussien qui permettent d’estimer la dispersion des gaz passifs.
Pour rappel, le gaz est dit passif lorsqu’il n’apporte aucune perturbation mécanique a
I’écoulement atmosphérique et se disperse du fait de la seule action du fluide porteur,
& savoir air,

— les modéles de type intégral & utiliser dés que le rejet perturbe ’écoulement atmosphé-
rique de l'air, et qui sont utilisés pour les gaz lourds,

— les modéles tridimensionnels qui permettent de prendre en compte la complexité de
Penvironnement (obstacles, relief.. .. ) en s’appuyant sur la résolution des équations de
la. mécanique des fluides.

Par ailleurs, les modéles de dispersion peuvent se ranger en deux grands groupes :

— les modéles analytiques,

— les modéles par code.

Globalement, les modeles analytiques s’attachent & modéliser le phénomeéne de dispersion

a partir d’équations paramétrées et simplifiées pour lesquelles des expressions formelles

sont accessibles et peuvent donc étre manipulées, comme par exemple le modéle gaussien

de dispersion. Au contraire, les modéles par code sont plus sophistiqués, exprimés sous
forme de code de calcul, pour lesquels on n’a pas de forme analytique du modéle mais
un logiciel qui estime la dispersion atmosphérique. Ce sont concrétement des modéles de

type boites noires.

1.4.1.1 Modéles de type gaussien

Un des modeéles d’effets utilisé dans cette étude est le modéle gaussien de dispersion
atmosphérique. Les modéles gaussiens peuvent étre utilisés pour modéliser et simuler la
dispersion & une échelle locale et sur un périmétre allant de quelques dizaines de métres
a quelques dizaines de kilométres autour de la source de fuite. A ces échelles et sous

certaines hypothéses, une solution analytique du champ de concentration est obtenue sous
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la forme d’un panache gaussien, le transport et la diffusion du gaz vont alors dépendre du

vent et de la turbulence atmosphérique d’origine mécanique ou thermique (figure 1.5).

{x,—y.2

lln'flul

FIGURE 1.5: Répartition gaussienne de la concentration dans un panache de gaz passif

[1]

Le modéle gaussien s’applique aux rejets de gaz passifs, le produit rejeté doit donc avoir :
— une densité & peu pres égale a celle de air (ou bien il est trés dilué) ;

— une température identique a celle de I'air;

— une vitesse initiale relative nulle.

La vitesse du vent doit étre d’au moins 1 & 2 m/s et le terrain doit étre homogéne et
plat. En effet, la présence de reliefs, d’obstacles (murs, batiments...) introduirait des
perturbations importantes de ’écoulement de ’air qui ne sont pas pris en compte par

ces modéles. La forme générale du modéle est donnée par :

o (L L (2 (20N 4 aeap (L (RN
k 27Tu7>€fh0~330y02 2 \ oy 2 o, 2 o,
(1)

ou

— ¢ est la concentration en gaz émis (en micro-grammes par métre cube) en tout point
situé 4 xj métres sous le vent de la source, y; métres latéralement de I'axe central du
panache, et z; métres au-dessus du niveau du sol,

— lindice k désigne des évaluations différentes de la sortie du modéle,

— le terme ¢ (en grammes par seconde) est le débit d’émission,

— Ures est la vitesse du vent (en métres par seconde) mesurée a une altitude donnée z,. ¢,

— h est Paltitude du point d’émission (en métres),

— « désigne le coefficient de réflexion du sol qui modélise la capacité de réflexion ou
d’absorption du produit sur le sol, I'eau ou les végétaux. Ce coefficient est compris

entre 0 et 1 ( @ = 0 : absorption totale et o = 1 : réflexion totale).
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La concentration est calculée sur ’axe du panache, une loi gaussienne permet ensuite
d’en déduire la concentration dans tout le panache. Dans ce modéle existent un certain
nombre de paramétres ou de variables d’entrée connus avec imprécision comme le débit de
fuite ¢ difficile & connaitre en pratique, la vitesse du vent u,. s fluctuante et pas forcément
mesurée 4 proximité de ’accident, ou encore les différents écarts-types de la distribution
gaussienne o, et o, qui sont estimés pour une classe atmosphérique.

Les écarts types de la loi gaussienne dépendent :

— de la distance a la source ou de la durée de transfert,

— des caractéristiques de la structure de 'atmospheére,

— et de la rugosité du site.

L’utilisation des modéles gaussiens impose donc la détermination de ces écarts-types
[1, 20-22], qui s’expriment généralement en fonction de la distance xj & la source (va-
lable pour des distances supérieures a 100 m et inférieures a 10 km).

Les expressions des écarts types o, et o, proposées par Pasquill correspondent & des du-
rées d’échantillonnage de 10 minutes, et une hauteur de source qui n’excéde pas quelques

centaines de métres. Elles se présentent sous la forme suivante :
_ b
0o =ax,+c

Les valeurs des coeflicient a, b et ¢ sont reportées dans les tableaux suivants pour res-

pectivement oy et o, (2, oy et o, sont exprimés en kilomeétres).

Stabilité atmosphérique (Pasquill) a b c

A 0,215 | 0,858 | 0

B 0,155 | 0,889 | 0

C 0,105 | 0,903 | 0

D 0,068 | 0,908 | 0

E 0,05 | 0,914 | 0

F 0,034 | 0,908 | 0

TABLE 1.2: Coeflicients relatifs & o,
Stabilité atmosphérique (Pasquill) a b c
A 0467 | 1,89 | 0,01

B 0,103 | 111 | 0

C 0,066 | 0,915 0

D 0,0315 | 0,822 | 0

Esizp <1km 0,0232 | 0,745 0
Esixzp>1km 0,148 | 0,15 | -0,126

Fsizp < 1 km 0,0144 | 0,727 | 0
Fsiaz, > 1 km 0,0312 | 0,306 | 0,017

TABLE 1.3: Coefficients relatifs & o,
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La méthode la plus couramment utilisée pour évaluer le niveau de la turbulence atmo-
sphérique actuelle est la méthode développée par Pasquill en 1961. 11 a classé la turbulence
atmosphérique en six classes de stabilité nommées A, B, C, D, E et F; la classe A étant
la plus instable ou turbulente, et la classe F la plus stable ou moins turbulente. Le ta-
bleau 1.4 donne la liste des six classes avec les conditions météorologiques qui définissent

chaque classe.

Vitesse du vent a 10m Jour Nuit
Rayonnement solaire incident Nébolusité
[m/s] Fort | Modére Faible 4/8-7/8 | <3/8
< 2 A A-B B F F
2-3 A-B B C E F
3-5 B B-C C D E
5-6 C C-D D D D
> 6 C D D D D

TABLE 1.4: Classes de stabilité de Pasquill

1.4.1.2 Modéle de type intégral

L’utilisation d’un modéle intégral permet de modéliser les mécanismes physiques qui
n’étaient pas pris en compte par les modeéles gaussiens comme les effets de gravité pour
les rejets de gaz lourds, les effets de flottabilité pour les rejets de gaz légers et effet
de "jet" pour les rejets & vitesse d’émission élevée. Ce type de modeéle est basé sur des
équations de la mécanique des fluides simplifiées pour permettre une résolution rapide.
Cette simplification se traduit par I'introduction de paramétres représentant globalement
les mécanismes non modélisés. A cet effet, les coefficients des modéles intégraux sont

déterminés & partir d’expérimentations.

Pour la modélisation des nuages de gaz passifs, ’outil intégral utilise un modéle de type
gaussien. Les modéles intégraux comprennent, dans la plupart des cas, un module de
calcul permettant de déterminer de facon plus ou moins forfaitaire le terme source de
rejet en fonction des conditions de stockage du produit et du type de rejet (rupture
guillotine, ruine du réservoir, évaporation de flaque...). Ce type de modeéle s’applique aux
gaz neutres, aux gaz denses et parfois aux gaz légers (pour les versions les plus récentes
des logiciels). La turbulence atmosphérique est prise en compte par U'intermédiaire de
classes de stabilité atmosphérique, pour éviter une modélisation lourde de la turbulence.
Comme pour les modéles gaussiens, au-deld de la dizaine de kilomeétres, les résultats ne
sont plus valables car d’autres phénoménes de turbulence et de diffusion doivent étre

considérés.
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11 existe plusieurs logiciels utilisant un modéle de type intégral tels que SLAB, PHAST,
HGSYSTEM, SCIPUFF, TRACE, ALOHA,... Le logiciel SLAB semble pouvoir répondre
aux exigences du présent travail de recherche. Il s’agit en effet d’un logiciel libre de droit
pour lequel les codes sources sont téléchargeables entre autre & partir du site internet de

I’US Environmental Protection Agency.

Modéle de type intégral : SLAB

Le modéle SLAB [2] est un modéle de dispersion atmosphérique par code. Ce modéle
est basé sur le concept d’entrainement de ’air dans un nuage de gaz lourd et sur 'effet

d’affaissement de celui-ci du fait de la gravité (théorie de Zeman [23]).

SLAB est un logiciel exécutable qui a été développé dans le langage de programmation
Fortran. SLAB prend en entrée un fichier texte et génére en sortie un fichier texte (figure
1.6) ; il ne possede pas d’interface facilitant Pautomatisation des calculs. Ermak et Chan

[2, 24] ont réalisé le codage informatique de SLAB et les développements qui ont suivi.

. Input.txt Output.txt

FIGURE 1.6: Fonctionnement du logiciel SLAB

Le modéle complexe par code SLAB estime la dispersion atmosphérique d’un gaz lourd
par la résolution des équations simplifiées de conservation de la masse, de la quantité
de mouvement, de I’énergie et des espéces. Ces équations sont résolues dans ’espace de
maniére & ce que le nuage puisse étre traité comme un panache stationnaire, une bouffée

transitoire ou une combinaison des deux selon la durée du rejet [3].

La représentation géométrique utilisée par le modéle complexe SLAB est présentée sur
la figure 1.7 [25] :
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F1aure 1.7: Calcul de ’évolution du nuage par la méthode intégrale (]2, 3])

Un champ tridimensionnel de concentrations moyennées sur une période précisée par
I'utilisateur est calculé par le modéle SLAB. I permet aussi d’accéder aux dimensions

du nuage.

Le logiciel SLAB, qui évalue des concentrations volumiques en gaz moyennées sur le
temps, renvoie en sortie trois types d’informations :

— les paramétres de contour de concentration (paramétres internes pour la simulation)
— la concentration en gaz dans le plan horizontal Z = ZP(I)

— la concentration maximale sur le ligne centrale

Le deuxiéme type d’informations, qui est celui qui nous intéressera par la suite, corres-
pond & un tableau de concentrations volumiques moyennées dans le temps et calculées
dans le plan horizontal & une hauteur Z = ZP(I) au dessus du sol. Jusqu’a quatre plans
peuvent étre sélectionnés par 'utilisateur et étre spécifiés en entrée. Dans ce tableau, les
concentrations calculées en différents points spatialement répartis, sont listées en fonction
de la distance sous le vent z. A chaque position x sous le vent, la demi-largeur effective
du nuage notée BBC' est donnée. Ce type d’ informations est suivi par les concentrations
volumiques évaluées en six endroits sur 'axe y (horizontal et perpendiculaire & ’axe du

vent) définis par :

y = N.BBC
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avec

N € {0;0.5;1.0; 1.5; 2; 2.5}.

Les résultats pour le plan ZP(1) sont donnés en premier, suivis par ceux du plan ZP(2)

et ainsi de suite jusqu’a ce que les résultats pour le dernier plan soient renvoyés (figure
1.8).

time averaged (tav = 10. 3) volume concentration: concentration in the z = 0.00 plane.
downwind  time of cloud effective average concentration (volume fraction) at (x,7,z)
distance  max conc  duration half width y/bbe= y/bbe= y/bbe= y/bbe= y/bbe= y/bbe=
% (m) (2) (=) bbe (m) 0.0 0.3 1.0 1.5 2.0 2.3
1.00E+00 1.90E+02 3.81E+02 4,.82E-01 4.84E-03 4.57E-03 1.67E-03 4.15E-05 3.00E-08  0.00E+00
1.02E+00 1.91E+02 3.81E+02 4.83E-01 4.96E-03 4.68E-03 1.71E-03 4.28E-05 3.1GE-08  0.00E+00
1.04E+00 1.91E+02 3.81E+02 4,84E-01 3.08E-03  4.79E-03 1.73E-03 4.44E-03 3.3%E-08  0.00E+00
1.07E+00 1.91E+02 3.81E+02 4.85E-01 5.24E-03  4.93E-03 1.80E-03 4.64E-05 3.6%E-08  0.00E+00
1.10E+00 1.91E+02 3.81E+02 4.86E-01 5.43E-03 5.11E-03 1.87E-03 4.8BE-05 4.06E-08  0.00E+00
1.13E+00 1.91E+02 3.81E+02 4,.88E-01 3.66E-03 5.32E-03 1.94E-03 5.1%E-03 4.54E-08  0.00E+00
1.18E+00 1.51E+02 3.81E+02 4.50E-01 5.95E-03 5.59E-03 2.04E-03 5.57E-05 5.18E-08 0.00E+00
time averaged (tav = 10. s} volumes concentration: concentration in the z = 1.00 plane.
downwind time of eloud effective average concentration (volume fraction) at (x,y,z)
distance  max conc  duration hslf width y/bbe= y/bbc= y/bbe= y/bbc= y/bbc= y/bbc=
% (m) (=) (=) bbc (m) 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.3
1.00E+00 1.90E+02 3.81E+02 4.82E-01 1.00E+00 1.00E4+00 5.31E-01 1.31E-02 5.32E-06 0.00E+00
1.02E+00 1.591E+02 3.B1E+02 4.83E-01 1.00E+00 1.00E+00 5.30E-01 1.33E-02 9.7%E-06 0.00E+00
1.04E+00 1.51E+02 3.B1E+02 4.84E-01 1.00E+00 1.00E+00 5.30E-01 1.34E-02 1.03E-05 0.00E+00
1.07E+00 1.91E+02 3.B1E+02 4,85E-01 1.00E+00 1.00E4+00 5.2%E-01 1.36E-02 1.08E-05 0.00E+00
1.10E+00 1.91E+02 3.81E+02 4.86E-01 1.00E+00 1.00E4+00 5.28E-01 1.38E-02 1.13E-05 0.00E+00
1.13E+00 1.51E+02 3.B1E+02 4.88E-01 1.00E+00 1.00E+00 5.27E-01 1.41E-02 1.23E-05 0.00E+00
1.18E+00 1.91E+02 3.B1E+02 4.90E-01 1.00E+00 1.00E+00 5.26E-01 1.44E-02 1.34E-05 0.00E+00

F1GURE 1.8: Tableau de concentrations volumiques moyennées

Une fois le champ de concentrations en gaz estimé dans ’espace et le temps, il reste a
en évaluer ses effets. Dans le cas d’un contact avec un nuage toxique par inhalation, les
effets sont estimés sur la base de la dose inhalée qui est comparée & des doses estimées
au moyen de valeurs seuil de toxicité issues des fiches de toxicité aigiie de référence.
Les effets sélectionnés sont les effets irréversibles et les premiers effets 1étaux. Les effets
générés par l'inhalation d'un produit toxique donné sont alors fonction de deux variables :

la concentration du produit et la durée d’exposition.
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1.4.1.3 Modéles tridimensionnels

Les modéles CFD (Computational Fluid Dynamics) sont des modéles de simulation de
la Mécanique des Fluides permettant de simuler des écoulements en configurations com-
plexes. Ce type de modéles s’attache a résoudre le systéme d’équations de la mécanique
des fluides qui gouvernent la dispersion (conservation de la quantité de mouvement,

conservation de I’énergie, conservation de la masse).

Les simplifications des équations de la mécanique des fluides sont beaucoup moins pous-
sées que celles effectuées dans les modéles intégraux. Les modéles numériques CFD per-
mettent de simuler la dispersion atmosphérique de gaz émis de maniére chronique ou
accidentelle en prenant en compte ’ensemble des phénomeénes intervenant de fagon signi-
ficative sur la dispersion, qu’ils soient liés & ’atmosphére comme la turbulence thermique,

ou au site comme les obstacles ou le relief.

Les logiciels Fluidyn Panair, FLACS, Fluent, Aria risk sont des modéles de type CFD /3D
Les outils CFD tridimensionnels, une fois validés, ont un champ d’application étendu et

prennent en compte des débits variables et des sources multiples.

1.4.1.4 Comparaison des différents modéles de dispersion

Le tableau 1.5 montre les principaux avantages et inconvénients de ces trois types de

modéles.

Modéle gaussien

Modéle intégral

Modéle CFD

Principaux avantages

- Facilité de mise en oeuvre
- Cott de calcul tres faible

- Grande variété de paramétri-
sations disponible, validation
sur des cas académiques bien
connus

- Facilité de mise en oeuvre

- Prise en compte des effets de
gaz lourds et gaz légers
- Quantification du
source dans certains logiciels

terme

- Modeles calés sur des expé-
riences

- Champ d’application étendu
- Débits variables

- Prise en compte de la réalité

du terrain

- Conditions meétéorologiques
extrémes

Principaux inconvénients

- Simplifications de la modéli-
sation physique

- Conditions météorologiques
moyennes

- Pas d’effet de gravité (gaz de
méme densité que 'air)

-Champ lointain (distance de
l'ordre de 100 m a une dizaine
de km de la source) et terrain
plat

- Nuages ne s’éloignant pas
trop du sol

- Pas d’obstacle ni de relief

- Pas de conditions météorolo-
giques extrémes

- Erreurs dues a la simplifica-
tion des équations de la méca-
nique des fluides

- Champ lointain (distance de
Pordre de 20 m & une dizaine
de km de la source)

- Valable a condition que la
concentration soit homogéne a
Iintérieur du nuage

- Temps de calcul important

- Difficultés de mise en ceuvre

- Dépendant de la qualité
des données d’entrée liées aux
conditions et aux limites du
probléme a traiter (topogra-
phie, profils verticaux de vents
et de température,...).

- Complexité des algorithmes,
moyens informatiques impor-
tants

TABLE 1.5: Tableau de comparaison des modéles de dispersion [4—6]
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1.4.2 Sources des incertitudes de modéle

D’un point de vue utilisation pratique, la difficulté principale réside dans l'incertitude
des données utilisées dans ces modéles. Certaines informations comme la quantité de
produit se dispersant sont difficiles & obtenir, d’autres comme la vitesse du vent ou les
paramétres de dispersion ne sont connus qu’avec imprécision. Pour avoir une évaluation
fiable des effets et évaluer correctement les zones de danger et de sécurité, il faut tenir
compte des incertitudes sur les paramétres et sur les variables d’entrée des modéles.
Les incertitudes paramétriques sont celles portant sur les coefficients du modéle (carac-
téristiques physiques, paramétres estimés pour une classe atmosphérique,...). Ces incer-
titudes peuvent induire une variabilité significative des résultats recherchés.

Les incertitudes des variables d’entrée sont celles portant sur les grandeurs physiques
d’'un modéle et provenant des incertitudes sur les données mesurées ou observées utili-
sées pour estimer ces derniéres. Dans les modéles d’effets, les incertitudes sur les variables
d’entrée de modéle peuvent étre trés nombreuses et toucher différentes parties du mo-
déle. Les principales sources d’incertitudes pour les grandeurs physiques peuvent résulter
des différentes origines suivantes comme l'insuffisance des données observées, les erreurs

(biais) de mesure, la précision technologique des capteurs,...

1.4.3 Modélisation et propagation des incertitudes

Il existe plusieurs approches pour modéliser les incertitudes comme :
— I'approche probabiliste utilisée par Morgan et Henrion (1990)[26] et Gentle (2003)[27]
visant a représenter une grandeur par un ensemble de valeurs aléatoires suivant une

loi de probabilité donnée (gaussienne, uniforme, triangulaire,...),

Papproche ensembliste introduite par Moore R.E., (1979)[28| visant a représenter une
grandeur non pas par une valeur moyenne ou nominale, mais par I’ensemble des valeurs
qu’elle peut prendre, & savoir un support intervalle,

— lapproche possibiliste (ensembles flous) introduite par Zadeh [29] et développée par
Dubois et Prade [30] consistant a représenter les paramétres incertains par des distri-
butions de possibilités,

— D'approche hybride proposée par Guyonnet et al. (2002, 2003) |31, 32|, Ferson et Ginz-
burg, (1995) [33] combinant des informations de type probabiliste et possibiliste.

Une fois modélisées les incertitudes sur les entrées, la propagation des incertitudes consiste

a déterminer l'incertitude sur la sortie qui est induite par les grandeurs d’entrée incer-

taines lors de son évaluation par le modeéle de dispersion étudié. Les deux approches

probabiliste et ensembliste ont retenues toute notre attention. La premiére, plus clas-

sique permettra d’obtenir des points de comparaison. La seconde, plus originale, est



Chapitre 1. Risques l1és au Transport de Matiéres Dangereuses 24

comme nous le verrons au cours de ce document, naturellement adaptée a la modélisa-
tion des incertitudes envisagées au niveau du modéle d’effets et propose dans le méme
temps des outils permettant de propager ces incertitudes lors de la détermination des
zones de danger ou sécurité. Nous présenterons donc dans les sections suivantes les prin-
cipes généraux des deux approches utilisées. Cependant, les méthodes de propagation
d’incertitudes doivent nécessairement étre adaptées & 'approche utilisée pour modéliser
les entrées incertaines. Ainsi la simulation de Monte Carlo pour 'approche probabiliste
et ’analyse par intervalles pour "approche ensembliste seront plus amplement détaillées
un peu plus tard dans le chapitre 2 dédié aux méthodes utilisées pour propager des

incertitudes.

1.4.3.1 Approche Probabiliste

L’approche probabiliste est une méthode classique et générale pour prendre en compte
les incertitudes de modéle qui vise & représenter une grandeur incertaine par une va-
riable aléatoire. L’incertitude est propagée par la technique de Monte-Carlo. Le principe
de cette technique consiste & se servir du modéle comme d’une boite noire. Le principe
de base est simple [34, 35]. La premiére étape consiste & déterminer au hasard une valeur
pour chaque entrée incertaine selon sa densité de probabilité, la deuxiéme étape consiste
a calculer la sortie du modéle de dispersion pour chaque tirage des entrées et finalement
répéter la procédure afin d’obtenir un échantillon suffisant des valeurs de sortie et ainsi
estimer l'incertitude sur celle-ci. La méthode de Monte-Carlo sera plus amplement dé-
taillée dans la section 2.1.1.

La figure 1.9 présente le principe général de la propagation des incertitudes avec ’ap-

proche probabiliste.

Etape C : Propagation des incertitudes par
échantillonnage aléatoire

-
L
Etape A : Spécification du probléeme
Parameétres o Sortie ou
o i Modé¢le N
et variables (Code informatique/Analytique) variable
d’entrée J) d’intérét
incertains : x =)
Modélisation par des lois T
de distribution ‘ -
im. A
v .

FI1GURE 1.9: Principe général de la propagation d’incertitudes par Monte-Carlo
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Compte tenu du nombre fini de tirages aléatoires des entrées du modele, il n’est pas pos-
sible de prendre en compte toutes les situations possibles. De plus, les temps de calcul,
dépendants de la taille de 1’échantillon et de la complexité du modéle, sont générale-

ment importants, mais ce probléme peut étre en partie résolu a ’aide d’une analyse de

sensibilité.

Fonction de distribution

Un événement aléatoire E est un événement qui a une chance de se produire et une pro-
babilité p(E) est une mesure numérique de cette chance. Une probabilité est un nombre
compris entre 0 et 1, bornes incluses.

Ona:
0<pE)<1

Si tous les événements E sont équiprobables parmi un ensemble de r événements pos-

1
sibles, alors : p(E) = —. On parle alors de loi uniforme sur l’ensemble de taille r.
T

Les lois de distribution sont un bon moyen pour exprimer 'incertitude sur la plupart des
entrées d’'un modéle, mais deux lois sont plus couramment employées : la distribution
uniforme et la distribution normale. Selon MacDonald [36] les distributions normales sont
adaptées aux entrées dont l'incertitude provient du bruit de mesure, alors que 'autre
distribution convient pour décrire les incertitudes provenant d’un manque d’information

sur des entrées physiques qui doivent logiquement rester bornées.

Les principales lois de distribution [26, 37| sont illustrées sur la figure 1.10.

P(x) P(x) P(x) fﬁﬁ

N N N

> — >x U —

(a) Distribution uniforme (b) Distribution triangulaire (¢) Distribution normale (d) Distribution log-normale

FIGURE 1.10: Distributions statistiques

Distribution uniforme : La distribution uniforme (figure 1.10a) est la distribution
statistique la plus simple, cette loi modélise un phénomeéne uniforme sur un intervalle

donné : toutes les valeurs prises par la variable aléatoire sont équiprobables.
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Distribution triangulaire : Cette distribution (figure 1.10b) peut étre définie par trois
parameétres : le minimum, le maximum et le mode. Elle permet d’exprimer une probabilité
plus grande pour les valeurs centrales sans toutefois connaitre la vraie distribution, ainsi

les valeurs proches de la valeur mode sont plus susceptibles de se réaliser.

Distribution normale : C’est la loi de distribution la plus connue, parfois sous le vo-
cable de loi de Laplace-Gauss, cette distribution (figure 1.10c) est symétrique. Elle est
caractérisée par le fait que les valeurs les plus tirées se situent au centre de la distribu-
tion, ce nombre s’amenuisant progressivement de part et d’autre de la valeur moyenne.
La moyenne et la médiane sont identiques. L’inconvénient est que le support d’une loi
normale n’est pas borné, ce qui peut étre problématique pour des entrées incertaines

ayant un sens physique.

Distribution log-normale : Les valeurs sont positivement asymétriques, et non symé-
triques comme dans une distribution normale, c¢’est-a-dire que la médiane, la moyenne
et le mode ne se trouvent pas au méme endroit. Elle est trés utile lorsque les valeurs
négatives ne sont pas possibles. Cette distribution (figure 1.10d) sert a représenter les

valeurs qui ne tombent jamais sous zéro mais qui ont un potentiel positif illimité.

Ezemple 1. Nous considérons le modéle linéaire a entrées indépendantes suivantes :
f(.rhﬂfg) = 31‘1 + 2%2

Tel que z1 et x4 suivent respectivement une loi de distribution normale sur N (20, 16) et
N(60,64).

o Y]
s N =N N
-0 i\ / \
=8 [ 23] \
o [ _ o | \
N :
| A ]
Og- | '| .8 o
ac : | ¢ o
D o | “ D'N
=21 | S 3
2° . 8
ES. / \ w5 / \
R e / \ 5 o / \
| A / \
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aleur de aleur de
Valeur de x; Valeur de x,

FIGURE 1.11: Incertitude sur z; et zo

L’objectif est de déterminer la distribution de probabilité de f(z1,z2) & partir des distri-
butions de x1 et x9. En notant par E(.) et V(.) 'espérance et la variance de la variable
aléatoire passée en argument, comme x; et xy sont deux variables indépendantes de dis-

tribution normale alors :
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1. 3z + 2x5 suit une distribution normale.
2. E(3z1 + 2x2) = 3E(z1) + 2E(x2).
3. V(3w + 222) = 32V (1) + 22V (2)
La densité de probabilité de f(z1,x2) sera : N(180,400).

f//\\x

Densite de probabilite
(0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

120 180 250
Valeur de f(xq,x2)

FIGURE 1.12: Incertitude sur f(x1,x2)

Pour ce modéle simple, on peut déterminer expérimentalement la densité de probabilité

de f(x1,x2) en utilisant la technique de Monte-Carlo en quatre étapes :
1. Définir les distributions de x; et xo,
2. Générer aléatoirement N = 1000 échantillons & partir des lois de distribution défi-
nies a I’étape 1,
3. Calculer f(z1,z2) pour chaque échantillon de x1 et zo généré,
4. Estimer la distribution de f(x1,x2).

Différentes approches sont possibles pour estimer la distribution, nous avons opté ici

pour une évaluation graphique a base d’histogramme comme illustré sur la figure 1.13

0.025

0.02

0.015 |

0.01

Densite de probabilite

0.005

0
100 120 140 160 180 200 220 240
Valeur de f(xq,x5)

FIGURE 1.13: Densité de probabilité estimée de f(z1,x2)
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Ezemple 2. Nous considérons le modéle linéaire suivant :
y = f(z1,22) = 21 + 2

Tel que z1 et xo sont 2 variables aléatoires indépendantes équidistribuées respectivement

sur les supports bornés [z1,z]] et [z, 25 ].

X x, T Xz x, T

FIGURE 1.14: Incertitude sur z; et zo

L’objectif est de déterminer la distribution de probabilité de f(z1,z2) & partir des distri-
butions de z1 et z3. La somme de deux variables stochastiques a distribution uniforme

conduit & une distribution trapézoidale :

Py)

3

Wy @y w3 @y

FIGURE 1.15: Incertitude sur f(x1,x2)

avec : wy = x] + Ty, wy = min(x] + 24,27 + 25), w3 = maz(r] + 25, + z23)
et wy = xf + x; On observe ainsi que méme pour des modeéles simples, les lois de
distribution ne sont pas stables et la loi de distribution de la sortie peut devenir trés
rapidement complexe (le produit de deux distributions normales n’est par exemple plus

une distribution normale).

Les points forts de la méthode probabiliste résident premiérement dans une modélisation
riche des grandeurs incertaines en utilisant a la fois des informations sur la distribution et
le support, deuxiémement dans la capacité & propager les incertitudes de maniére simple
en simulant un grand nombre de fois le modéle, et ce avec n’importe quel type de modéle,
qu’il soit sous forme analytique ou code informatique.

Les points faibles de cette méthode, notamment concernant notre travail, proviennent
de la difficulté & savoir si les entrées incertaines étudiées (vitesse du vent,..) suivent
vraiment les lois de distribution choisies. La deuxiéme difficulté réside dans la complexité

a déterminer d’un point de vue pratique la nature de la distribution de la sortie de modéle
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parce qu’ il n’est plus possible de déterminer la distribution de la sortie, autrement
que par simulation numérique et que la loi de distribution obtenue est de toute fagon
généralement quelconque, si bien qu’au final seule I'information relative au support de

la sortie est utilisée.

1.4.3.2 Approche Ensembliste

De maniére générale, les méthodes ensemblistes désignent toutes les méthodes permettant
de manipuler des sous-ensembles de R™ et de résoudre des contraintes liant les éléments
de ces ensembles afin de caractériser I’ensemble des solutions d’un probléme & traiter. On
parle alors de méthode garantie dans le sens oil toutes les solutions sont appréhendées
sans en perdre lors du processus de traitement. Les méthodes ensemblistes permettent
ainsi d’élaborer des preuves formelles de propriétés, a partir d’une évaluation algorith-
mique d’un résultat. Elles permettent d’établir un lien entre les méthodes numériques,
limitées quant & leur garantie de résultat, et les méthodes analytiques, limitées quant a

la complexité des systémes qu’elles permettent de traiter.

Les sous-ensembles élémentaires (aussi appelés récipients) utilisés peuvent prendre des
formes diverses et variées comme des zonotopes, des polytopes, des ellipsoides, des boites
(ou vecteur d’intervalles)... Ces ensembles sont dans tous les cas décrits a ’aide de va-
riables intervalles et leur manipulation est réalisée & ’aide de 'analyse par intervalles
définissant les régles de calculs sur les intervalles (Moore, 1979 [28]), (Neumaier, 1990
[38]). Lorsque le domaine de solution est trop complexe et ne peut étre exactement re-
présenté par un simple sous-ensemble élémentaire, des approximations intérieures (dont
tous les points sont solution) ou extérieure (aucune solution n’existe en dehors de cette
approximation) sont déterminées en travaillant sur des unions de sous-ensembles (géné-

ralement des unions de boites).

Historiquement, les outils ensemblistes sont tout d’abord développés par les informati-
ciens dans le cadre de ’analyse des intervalles, afin de tenir compte des imprécisions sur
la valeur des nombres. Ces imprécisions peuvent provenir des données issues d’une chaine
d’instrumentation, probléme alors li¢ a la qualité du capteur (auquel cas le fabriquant
indique une précision technologique), aux conditions opératoires, a la présence de signaux
parasites ou tout simplement d’un défaut (biais systématique, dérive,. .., a cause d'un
mauvais étalonnage ou d’un encrassement). Ces imprécisions peuvent aussi provenir de
Ioutil de calcul informatique lui-méme. En effet, méme si un nombre est parfaitement
connu, son codage informatique sous forme d’une série plus ou moins longue de bits est
nécessairement fini. Ainsi, un nombre rationnel tel que 1/3 ne peut étre exactement re-

présenté. La valeur réellement utilisée dans les calculs est un nombre tronqué 0.3333. ..
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ol la quantité de chiffres aprés la virgule dépend du nombre de bits assurant le codage. De
plus, de nombreuses fonctions usuelles sont en réalité calculées & I'aide d’approximations
ce qui nécessite une gestion des erreurs d’arrondis. Parallélement & la montée en puis-
sance des calculateurs dans les années 60, se pose donc la question de savoir comment ces
imprécisions évoluent au cours des calculs et comment quantifier 'erreur sur le résultat
final. C’est donc en s’attachant & résoudre ces difficultés que Moore R.E. ouvre la voie
de I'analyse par intervalles, en publiant notamment 'ouvrage de référence (Moore, 1966
[39]) mettant en place les fondements de cet outil, suivi de (Moore, 1979 [28]). Plus tard,
cet, outil permet ’étude de problémes mathématiques complexes comme la résolution de
systémes d’équations linéaires ou non-linéaires (Neumaier, 1990 [38]), la résolution de
probléme inverse ou encore 'optimisation globale d'un critére non convexe permettant
la recherche de maniére garantie de tous ses minimiseurs (Hansen, 1992 [40]), (Didrit,
1997 [41]) alors que les méthodes plus classiques d’optimisation non-linéaire (Gradient,

Newton-Raphson,. . . ) ne renvoient qu'un seul optimum pouvant n’étre que local.

La communauté automaticienne n’est pas en reste et participe de maniére active au
développement de ces méthodes. En effet, le principal attrait de 'outil ensembliste ré-
side dans sa capacité a appréhender les incertitudes sur les paramétres ou les variables
d’un modéle. C’est donc tout naturellement que I'outil ensembliste fait son apparition
dans le domaine de l'estimation paramétrique dans les années 80. Appelée estimation
paramétrique ensembliste, 'objectif consiste alors & déterminer ’ensemble des valeurs
acceptables des paramétres, c’est-a-dire cohérentes avec les mesures, le modele et les
bornes de I’erreur d’équation. L’essentiel des travaux portant sur I’approche ensembliste
en estimation paramétrique sont regroupés dans ouvrage collectif (Milanese et al, 1996
[42]) et de nombreux articles de synthése ont été publiés (Walter et al, 1990 [43]). Plus
récemment, des méthodes dites de caractérisation ont été développées pour identifier les
supports intervalles des différentes grandeurs incertaines dans le cas de modéles incertains
aussi bien linéaires que non-linéaires (Adrot et al, 2006 [44]), (Blesa, 2011 [45]).

En définitive, les méthodes ensemblistes permettent naturellement de représenter I'impré-
cision d'un modeéle. Au lieu de représenter des parameétres ou des mesures connus avec
imprécision par des valeurs nominales, ces grandeurs sont décrites par leurs supports
bornés (le plus souvent des intervalles), c¢’est-a-dire les ensembles de valeurs qu'ils sont
susceptibles de prendre.
[2] = [27, 2]

avec x~ et T désignant les bornes inférieure et supérieure de la variable z.
Contrairement a l'approche probabiliste, aucune hypothése relative & une loi de distri-
bution n’est requise. Une fois ’étape d’estimation paramétrique réalisée, l'idée consiste

& étendre les relations mathématiques des modéles de la physique & ces ensembles, puis
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a propager ces supports au cours du processus d’évaluation du modéle grace & ’analyse
par intervalles pour appréhender toutes les situations possibles en construisant des tubes

de trajectoires.

Cette propriété est intéressante pour de nombreux problémes & traiter dans le domaine
des sciences de I'ingénieur (Jaulin et al, 2001 [46]) comme Pestimation d’état (Hadj-Sadok
et al., 2001 [47]), (Jaulin et al., 1993,1996 [48, 49]), (Flaus et al., 2003 [50]), (Adrot et al.,
2009 [51]), la surveillance (détection et localisation de défauts ou diagnostic) (Armengol
et al, 1999 [52]), (Puig et al, 2002 [53]), (Ploix et al, 2000, 2006 [54, 55]), (Adrot et al,
2008 [56]), (Combastel et al, 2009 [57]), (Puig et al,2009 [58]), (Adrot et al, 2010 [59]),
Panalyse de stareté (Shahriari, 2007 [60]), (Raka, 2011 [61]),...

La figure 1.16 présente le principe général de la propagation des incertitudes avec ’ap-

Etape C : Propagation des incertitudes par le calcul
par intervalles

>

proche ensembliste.

Etape A : Spécification du probléme

Paramétres Modele
. Analytique . .
et variables (Code informatique Sortie
d'entrée sous certaines conditions) d’intéreét
Modélisation par un incertains: lﬂ(l«\' [) I=AUxD
support borné [x]

[x] = [, [x;], [0 1 1)

1
iy E
Xit1

= .+

FIGURE 1.16: Principe général de la propagation d’incertitudes par I’analyse par inter-
valles

L’approche ensembliste consiste grossiérement & transformer le modéle analytique étudié
en un modéle intervalle en remplagant chaque grandeur incertaine z par son support
intervalle [z] et chaque opérateur sur les réels par sa version intervalle [28, 38]. Pour un

modele réel noté y = f(x), sa version intervalle sera notée [y] = [f]([z]).

Exemple 3. Nous considérons le modéle linéaire suivant :
f(x1,29) = 21 — 29

Tel que x1 et xo définissent 2 variables pouvant prendre des valeurs entre —1 et 1, en

d’autre terme z; € [—1,1] et 29 € [—1,1].
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L’objectif est de déterminer ’ensemble image {f(z1,22)/z1 € [-1,1] Az € [-1,1]} de
la fonction f connaissant les supports des variables d’entrée x1 et x9. On construit donc
la fonction intervalle associée [f]([z1], [z2]) = [z1] — [x2]. Le résultat de la soustraction
entre 2 intervalles bornés est un intervalle dont les bornes se déduisent de celles de [x1]

et [r2] comme suit : [1] — [v2] = [z} — x5, 2] — 23]
Cette régle de calcul par intervalles conduit & :

(1) [22]) = [=1,1] = [=1,1] = [=2,2].

On retrouve bien que la soustraction de deux valeurs prises de maniére quelconque entre
-1 et 1 conduit bien & une valeur comprise en -2 et 2. Ainsi si x1 et z2 désignent deux
entrées incertaines, la sortie y = f(x1,22) est elle aussi incertaine et [—2, 2] correspond

a l’ensemble des valeurs qu’elle peut prendre.

En conclusion, les points forts des méthodes ensemblistes résident dans leur capacité a

étre a la fois :

— un outil de calcul numérique permettant de traiter une grande variété de problémes
mathématiques (optimisation globale de critéres non convexes, inversion de modéles
lors de la phase d’identification des paramétres ou du recalage sur des observations,. . .)
tout en garantissant I’obtention de toutes les solutions au probléme posé,

— un outil de modélisation en contexte incertain permettant de prendre en compte I’'im-
précision sur la valeur des nombres (que ce soit pour les erreurs d’arrondis liées aux
calculs ou aux incertitudes sur la valeur de parameétres ou de grandeurs observées) et
la manipulation des modéles obtenus pour propager ces incertitudes. Grace au calcul
par intervalles, évaluer l'intervalle de sortie d’'un modéle peut se faire trés rapidement
en un coup. La notion de calcul garanti assure que toutes les valeurs de la sortie seront
appréhendées, en résulte en contre partie comme point faible le fait que U'intervalle de

sortie calculé pourra étre surestimé.

Le point faible de cette approche réside dans la nécessité de travailler sur une forme
analytique du modéle pour en concevoir une version intervalle, mais elle est cependant
applicable sur des modeles par code informatique sous certaines conditions (en étudiant
la, monotonie du modéle par rapport aux différentes entrées, il est possible d’évaluer les
bornes supérieures et inférieures de la sortie sans faire & proprement parlé de calcul par
intervalles). L’approche ensembliste, et notamment les régles de calcul par intervalles,

seront plus amplement détaillées dans la section 2.1.2.
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1.4.4 Analyse de sensibilité

Une analyse de sensibilité est une étape préalable & la propagation des incertitudes,
utile afin d’identifier les principales sources d’incertitude parmi les différentes entrées
d’un modéle d’effets. L’intérét de cette analyse consiste & connaitre les entrées dont
les variations ont une forte influence sur la variation de la sortie du modéle. En effet,
les autres entrées, qui ont une influence moindre, nécessitent moins d’attention lors de
I’étape de modélisation ou il n’est pas nécessaire de faire des efforts supplémentaires
pour mieux connaitre ces grandeurs incertaines et ainsi améliorer la précision de leurs
supports (et par la méme occasion avoir une meilleure connaissance de la sortie). Il peut
méme étre intéressant de fixer ces entrées & des valeurs nominales pour réduire le nombre
de grandeurs incertaines dans des modéles coliteux en temps de calcul, et ce sans trop
porter atteinte & la complétude du modéle, c’est-a-dire sans perdre trop de solutions sur

le support de la sortie.

Dans les applications dédiées & la gestion du TMD, ’analyse de sensibilité prend tout son
sens. En effet, la nécessité de connaitre 'influence des incertitudes affectant les entrées
sur la zone de danger évaluée (c’est-a-dire I'incertitude sur le niveau des risque), ne
doit pas en contre partie se traduire par une réactivité trop faible & cause de temps de
calculs importants lors des simulations du modéle d’effets, sans quoi la mise en place de
barriéres pour empécher d’autres véhicules de TMD de s’approcher du lieu de ’accident
risque d’étre trop tardive. De plus, ces modéles utilisant de nombreuses entrées parfois
difficiles & déterminer immeédiatement aprés l'accident, ’analyse de sensibilité apporte
des informations sur les entrées les plus influentes dont la recherche est & privilégier pour

correctement renseigner le modéle d’effets utiliseé.

L’analyse de sensibilité (AS) étudie comment la variation de la sortie d’un modéle peut
étre attribuée aux variations des différentes entrées. Nous souhaitons ainsi quantifier 'im-
pact de l'incertitude attachée aux entrées du modéle sur la sortie prédite par le modele.
Plus particuliérement, nous souhaitons identifier les entrées par rapports auxquelles la
sortie est "sensible". L’indice de sensibilité d’une entrée quantifie donc 'importance
de 'influence de son incertitude sur la sortie. Il s’agit de la part de la variabilité de la
sortie expliquée par la variabilité de 'entrée. L’analyse de sensibilité consiste & calculer
les indices de sensibilité de chacune des entrées, ce qui permet de classer ces derniéres en
fonction de leur influence sur la sortie.

Il existe plusieurs méthodes d’analyse de sensibilité selon le domaine d’application et le
niveau de complexité du systéme, qui peuvent étre regroupées en trois catégories (Saltelli
et al., 2004)[62] :

— les méthodes de criblage ou « screening » ,

— les méthodes d’analyse de sensibilité locale ,
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— les méthodes d’analyse de sensibilité globale.

1.4.4.1 Meéthodes de criblage ou « screening »

Les méthodes de criblage sont qualitatives et permettent d’identifier les entrées qui sont
trés influentes sur la variation de la sortie afin de faire un premier tri et de réduire le
nombre d’entrées a analyser par la suite avec des méthodes plus sophistiquées et /ou plus
cotteuses [63-66]. Elles sont fréquemment utilisées dans le cas ou le modeéle contient un
nombre considérable d’entrées incertaines et nécessite un temps de calcul trés élevé.
Plusieurs techniques ont été développées pour la méthode de criblage, parmi lesquelles
existe la technique du criblage par groupe [65], qui consiste & créer un certain nombre de
groupes d’entrées et & identifier les plus influents. En répétant progressivement 'opéra-
tion en conservant les groupes influents, on extrait au final les entrées influentes. Cette
technique nécessite la connaissance du sens de variation de la sortie en fonction du sens
de variation de chaque entrée, connaissance qui n’est pas toujours disponible.

La méthode de criblage la plus utilisée pour ’analyse de sensibilité est la méthode de
Morris [67, 68]. Cette méthode consiste a répéter r fois (r = 5 a 10) un plan OAT
(One at A Time) aléatoirement dans l’espace des entrées, c’est-a-dire en ne faisant varier
qu’une seule entrée & la fois, les autres restants fixes, en discrétisant chaque entrée en un
nombre convenable de niveaux. La méthode de Morris permet ainsi de classer les entrées
influentes selon trois catégories :

— les entrées ayant des effets négligeables,

— les entrées ayant des effets linéaires et sans interaction,

— les entrées ayant des effets non linéaires et/ou avec interactions.

1.4.4.2 Meéthodes d’analyse de sensibilité locale

L’analyse de sensibilité locale est une méthode quantitative, qui vise & déterminer I'im-
pact local des entrées sur la sortie, en calculant un indice de sensibilité représentant les
variations de la sortie du modéle suite & de petites perturbations autour d’une valeur
choisie de I’entrée étudiée. A chaque entrée est attribuée une valeur nominale de réfé-
rence. L’analyse de sensibilité s’effectue en faisant varier la valeur de référence de I'entrée
étudiée tout en fixant toutes les autres entrées & leurs valeurs nominales. Ces méthodes,
bien que simples et rapides, peuvent apparaitre insuffisantes pour caractériser la sensibi-
lité de modeles complexes car elles ne prennent pas en compte les interactions entre les
entrées [3, 69].

Considérons un modéle mathématique qui, a un ensemble d’entrées aléatoires £ = (1, ..., zp),

fait correspondre, via une fonction f déterministe, une variable de sortie y (ou réponse)
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aléatoire :

y = f(z) (1.2)

La sensibilité S; de la réponse par rapport a une variation de faible amplitude de I’entrée

x;, s’obtient en évaluant les dérivées partielles,

5 =%

= o (1.3)

ol Ox; est I'écart entre la valeur perturbée x7 de x; et sa valeur nominale x;9, et Oy est

I'écart entre la réponse du modeéle pour la valeur de z}, y = f(...,x}

R

), et la réponse

« nominale » du modéle pour x;0, yo = f(-.., %0, ... )-

La figure 1.17 présente le résultat de la variation d’'un modéle étudié. Elle montre que la
variation de I’entrée autour du point A a un impact trés fort sur la variation de la sortie
par rapport a l'impact faible au point B. C’est avec ’analyse de sensibilité locale qu’on
pourra identifier les zones de ’espace d’entrée ou la variation de la sortie du modéle est

importante ou faible [5].

1
1
1
. . e . " . . R . .I‘
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Sensibilité élevée
1
1
1
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Sensibilité nulle
' B

i > | Entrée xi

FIGURE 1.17: L’analyse de sensibilité locale

Généralement, les variations des entrées du modéle lors de ’analyse sensibilité locales

sont de I'ordre de +5%, +8%, £10%... autour de la valeur nominale.

Ezemple 4. |3| Si une variation de 8% de la valeur de la grandeur d’entrée induit une

variation de 12% de la valeur de la grandeur de sortie, alors S = 12/8 = 1,5.

— Si | S| est égal a 1, cela signifie que la variation de la valeur d’entrée induit en proportion
la méme variation en sortie.

— Si |S] est inférieur a 1, cela signifie que la variation de la valeur d’entrée induit en
proportion une plus faible variation en sortie.

~ Si |S| est supérieur a 1, cela signifie que la variation de la valeur d’entrée induit en

proportion une plus forte variation en sortie.
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— Si S est négatif, cela signifie que la grandeur de sortie varie dans le sens inverse de la

grandeur d’entrée.

On considére en général que la sensibilité devient significative dés lors que l'indicateur

S dépasse la valeur 0,5 en valeur absolue.

1.4.4.3 Meéthodes d’analyse de sensibilité globale

Les méthodes d’analyse de sensibilité globale permettent d’analyser un modéle numérique
en étudiant 'impact de la variabilité des facteurs d’entrée du modéle sur la variable de
sortie. Elles permettent de prendre en compte la densité de probabilité de chaque entrée
et de faire varier toutes les entrées simultanément|62].

Nous nous intéressons plus précisément aux méthodes basées sur I’étude de la variance
qui calculent des indices de sensibilité globale pour quantifier I'influence des entrées basés
sur I’hypothése d’indépendance de celles-ci. Pour le calcul de ces indices, des méthodes
spécifiques pour les modeles linéaires et/ou monotones existent, ainsi que des méthodes
plus générales, qui ne font aucune hypothése sur le modéle. Ce dernier type de techniques
comprend la méthode de Sobol, que nous utilisons dans ce travail et que nous allons dé-
tailler plus spécifiquement par la suite. Auparavant, nous allons définir les indices de

sensibilité globale.

Indice SRC (Standardized Regression Coefficient) et coefficient de corrélation

L’indice SRC exprime la part de variance de la réponse y due & la variance de la variable
€Ty

Supposons que le modéle étudié soit linéaire, et qu’il s’écrive sous la forme suivante :
p
y=Po+ 5 Bixi
i=1

Il est possible de quantifier la sensibilité de y & x; par le rapport de la part de variance
due & z; sur la variance totale.
L’indicateur ainsi construit est 'indice de sensibilité SRC, défini par :

BV (x:)

SRC; = Fi 2\
V(y)

ou V(.) représente la variance de la grandeur placée en argument.
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Indice PCC (Partial Correlation Coefficient)

Néanmoins, il est parfois difficile d’apprécier la sensibilité de y due & une variable d’entrée
x;, si les simulations successives du modéle sont faites pour des valeurs différentes de
toutes les variables d’entrée. En effet, la corrélation entre y et x; peut étre due & une tierce
variable. On rencontre parfois en pratique des cas ol une corrélation entre deux variables
est observée, alors qu’elle n’est en fait due qu’a une corrélation avec une troisiéme variable
[70].

Pour contrer cet effet, 'indice de corrélation partielle PCC a été proposé. Il permet
d’évaluer la sensibilité de y & x; en éliminant ’effet des autres variables, toujours donc

sous I’hypothése de linéarité du modéle.

I’indice de corrélation partielle de y par rapport & x;, exprimant la sensibilité de y a x;,

est donné par :

C ilTi
PCCZ — pY}xi‘zNi — O/U(yVT |ZL' )
\/V(y|l‘~i)v($i|$~i)

ot le terme Cov(y, x;|z~;) est la covariance partielle entre y et z;, V (y|x;) est la variance

conditionnelle de y et x.; est le vecteur z privé de sa i-éme composante.

Meéthode de Sobol

Dans le cas de la méthode de Sobol, la sensibilité de la sortie par rapport aux entrées

incertaines est donnée par des indices de sensibilité qui s’expriment sous la forme du

rapport entre la variance de la sortie calculée lorsque certaines entrées incertaines sont

fixées sur la variance de la sortie calculée lorsque toutes les entrées évoluent librement.

Le principe de la méthode repose sur une décomposition fonctionnelle de la variance de

type ANOVA (acronyme de ANalysis Of VAriance) qui permet de construire des indices

de différents ordres.

— Un indice de sensibilité du 1¢" ordre qui permet d’étudier 'effet sur la sortie d’une
entrée seule, évoluant sur tout son support de variation,

— Un indice de sensibilité du second ordre qui permet d’étudier Deffet des interactions
de 2 entrées sur la sortie

— Un indice de sensibilité d’ordre total qui permet d’étudier U'effet de ’entrée seule et

les effets de son interaction avec toutes les autres entrées sur la variation de la sortie.

Des indices d’ordre supérieur & 2 peuvent étre également calculés. L’estimation de ces
indices qui nécessite le calcul de variances de la sortie conditionnelles relativement &

certaines entrées fixées repose sur des stratégies d’échantillonnage comme :
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1. I’échantillonnage de type Monte Carlo,
I’échantillonnage de type Quasi-Monte Carlo (QMC)[71, 72],

I’échantillonnage de type Quasi-Monte Carlo Randomisé [73],

-~ N

I'échantillonnage de type hyper cube latin(LHS)[74].

L’objectif est de tirer plus efficacement les valeurs d’entrée pour travailler sur des échan-
tillons plus restreints. L’estimation de ces indices utilisés dans notre travail sera détaillée

dans la section 4.1.1.1.

Méthode de McKay

La méthode de McKay (1995)[75] consiste & estimer les indices de sensibilité du premier
ordre en se basant sur l’échantillonnage conditionnel par hypercube latin répliqué. A
partir d'un N-échantillon créé selon le plan d’échantillonnage par hypercube latin, on
crée r réplications (paquet de N lignes) en permutant indépendamment et aléatoirement
les N valeurs de la variable dont on recherche l'indice (i.e. colonne). La réunion de ces r

réplications donnera Nr échantillons pour chaque variable.

Ce schéma d’échantillonnage par hypercube latin répliqué peut étre représenté par la
figure 1.18 [70].

1 A ot "
o g N T Uik
r réplications;, x N valeurs; : : —

1 N
TNy :

entrées? entrees’

FIGURE 1.18: Echantillonnage par hypercube latin répliqué.

avec :

1 <j < N : N valeurs de chaque entrée (prises dans des intervalles équiprobables),
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1 <k <r:r permutations des N-échantillons des entrées,

1 <7< p:pentrées.

Les moyennes suivantes des valeurs de la sortie sont alors définies :
T 1 N
> Yk, Y= N ;

ou ¥;. est la moyenne inter réplications et i est la moyenne sur toutes les valeurs de y.

L’indice de sensibilité du premier ordre de la variable x; est alors estimé par :

N 1
-

r > (95— 9)?

\_/

N& @) 2
U

M=

N
2.

j=1k

(Y — 9)?
1

Par rapport & la méthode de Sobol, cette derniére ’avantage de permettre le calcul des
indices de sensibilité relevant des interactions entre entrées et est celle qui est la plus

rapide & implémenter.

Méthode FAST (Fourier Amplitude Sensitivity Analysis)

La méthode FAST (Fourier Amplitude Sensitivity Test) a été développée par Cukier et
al. [76-78|, ainsi que Schaibly et Shuler [79].

Considérons une fonction :

Yy = f(ﬂ)) = f(xla -"7mp)

Il s’agit d’une méthode qui utilise la transformée de Fourier multi-dimensionnelle de f
pour obtenir une décomposition de la variance de y. Le principe de la méthode FAST
est de remplacer les décompositions multi-dimensionnelles par des décompositions uni-
dimensionnelles le long d’une courbe parcourant 'espace [0, 1]P. Cette courbe est définie
par les entrées qui sont représentées par des fonctions sinus de fréquences différentes. Les

échantillonnages sont générés ainsi :

zi(s) = gi(sin(w;s))i=1,..p

ou les g; sont des fonctions de transformation & déterminer, permettant un recouvrement
uniforme de [0,1]P, les w; sont les fréquences associées a chaque facteur d’entrée, et
qui sont linéairement indépendantes (aucune n’est combinaison linéaire des autres) et

s est une discrétisation du domaine [—m, 7] respectant une distribution uniforme des
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échantillons [70]. L’indice de sensibilité est donné par I’expression suivante :

18

(A2, +B2,)

Si="

1
00
=1

> (A2 4 B2)

ou A, et B, sont les coefficients de la transformée de Fourrier de y en cosinus et sinus

respectivement.

1.5 Objectifs de ce travail

Pour évaluer 'intensité d’un phénomeéne dangereux généré lors d’un accident industriel
et ensuite le niveau de risque des zones soumises au transport des matiéres dangereuses,
différents modéles de dispersion atmosphérique peuvent étre utilisés en fonction du type
de matiéres dangereuses concernées et des conditions dans lesquelles se déroulent I'acci-
dent. Un autre facteur important dans le choix du modéle de dispersion utilisé dépend
des performances attendues en termes de temps de calculs et de précision. Des modéles
simples et analytiques conduiront a une réponse plus rapide, mais aussi moins représenta-
tive de la réalité du terrain par rapport & des modéles plus sophistiqués et généralement
définis sous la forme de code informatique beaucoup plus lourd & traiter. Dans ces mo-
deles existent un certain nombre de parameétres ou de variables d’entrée connus avec
imprécision. Pour avoir une évaluation pertinente des effets et correctement réaliser la
cartographie en déterminant la zone de danger pour laquelle le niveau de concentration
en gaz toxique est supérieur a un seuil préconisé, il est nécessaire d’identifier et de prendre
en compte les incertitudes sur les entrées des modéles d’effets afin de fournir un niveau de
risque fiable. En effet, il existe alors une zone d’incertitude autour de la zone de danger
oll on ne peut plus dire avec certitude si la concentration en gaz est systématiquement
plus élevée que le seuil préconisé. Ce peut étre le cas, ou non, en fonction des valeurs
réellement prises par les entrées incertaines, parmi toutes celles qu’elle sont supposées
pouvoir prendre. Il est aussi important de garder a ’esprit que la nature du modéle
(analytique, code informatique) a une incidence sur les méthodes que 1’on pourra utiliser

pour propager les incertitudes.

Le premier objectif consiste donc & évaluer et propager les incertitudes sur la concen-
tration induites par les grandeurs d’entrée incertaines lors de I’évaluation des modéles de
dispersion. Deux approches sont utilisées pour modéliser et propager les incertitudes :
Papproche ensembliste pour les modéles analytiques et 'approche probabiliste (Monte-
Carlo) qui est plus classique et utilisable que le modeéle de dispersion soit analytique ou

défini par du code informatique. L’objectif consiste & comparer les deux approches pour
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connaitre leur avantages et inconvénients en termes de précision et temps de calcul afin

de résoudre le probléme proposé.

Le deuxiéme objectif consiste a traiter le probléme de cartographie en évaluant la zone
de danger et la zone d’incertitudes, qui sont utilisées pour évaluer 'intensité des risques
dans la zone impactée. La réalisation des cartographies nécessite de résoudre un probléme
d’inversion, les modéles d’effets évaluant des concentrations en des positions données alors
que l’on recherche les positions ol la concentration serait plus grande qu’un seuil donné
(aux incertitudes pres). En fonction de la nature des modéles utilisés (analytique ou par
code), nous mettrons en oeuvre une méthode probabiliste (Monte Carlo) spécifique au
modeéle d’effets & inverser et une méthode ensembliste. Cette derniére, en reformulant ce
probléme sous la forme d'un ensemble de contraintes & satisfaire (CSP) et en le résolvant
ensuite par inversion ensembliste reste une démarche générique, indépendante du modéle
utilisé & partir du moment oli on peut en obtenir une version intervalle, et capable de
traiter d’autres types de problémes comme de la surveillance de capteur ou la localisation

du camion accidenté.

Le troisiéme objectif consiste a proposer une méthodologie générale pour réaliser les
cartographies dans le but d’améliorer les performances en termes de temps du calcul
et de précision. Cette méthodologie s’appuie sur 3 étapes : ’analyse préalable des mo-
deles d’effets utilisés, la proposition d’une nouvelle approche pour la propagation des
incertitudes mixant ’approche probabiliste et ensembliste tirant notamment partie des
avantages des deux approches précitées, et utilisable pour n’importe quel type de modéle
d’effets spatialisé et statique puis finalement la réalisation des cartographies en inversant
les modeéles d’effets. L’analyse de sensibilité présente dans la premiére étape s’adresse
classiquement a des modéles probabilistes. Nous discuterons de la validité d’utiliser des
indices de type Sobol dans le cas de modéles intervalles et nous proposerons un nouvel

indice de sensibilité purement intervalle cette fois-ci.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons précisé dans un premier temps le contexte applicatif de
ce travail en rappelant les principes généraux de la gestion des risques, notamment liés
au Transport de Matiéres Dangereuses (TMD). Ensuite nous avons présenté le projet
GEOFENCING-MD qui finance ce travail et qui vise & suivre en temps réel les camions
transportant des matiéres dangereuses. A partir de ces éléments, nous avons posé la
problématique de cette thése qui consiste a évaluer le niveau de risque de zones soumises

a un relachement accidentel d’un gaz toxique, et ce en utilisant des modéles d’effets
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(analytique ou code informatique) tout en prenant en compte les incertitudes affectant

certaines de leurs entrées.

Ensuite nous avons introduit un certain nombre d’éléments nécessaires a la bonne com-
préhension des chapitres suivants. Nous avons ainsi rappelé les différents types de modéles
d’effets, dont le modéle gaussien de dispersion atmosphérique pour les gaz passifs ou les
modeéles de type intégral pour les gaz lourds, qui seront par la suite utilisés dans les
applications. Nous avons présenté les sources d’incertitudes sur les données utilisées dans
ces modéles et les différentes méthodes pour modéliser et propager les incertitudes, no-
tamment les approches ensembliste et probabiliste qui ont retenu notre attention. Nous
en avons profité pour en préciser les principes généraux et nous avons briévement évo-
qué leurs avantages respectifs. Les avantages de 'approche ensembliste résident dans la
possibilité de traiter une grande variété de problémes mathématiques et d’étre un ou-
til de modélisation permettant de prendre en compte et de propager & faible cout et
de maniére garantie les incertitudes de modéle. Le point faible réside dans la nécessité
de travailler sur une forme analytique du modéle. Concernant la méthode probabiliste,
les points forts résident premiérement dans une modélisation plus riche des grandeurs
incertaines en utilisant & la fois des informations sur la distribution et le support, deuxié-
mement dans la capacité a propager les incertitudes de maniére simple en simulant un
grand nombre de fois le modele, et ce avec n’importe quel type de modéle (analytique
ou code informatique). Les points faibles proviennent de la difficulté a savoir si les en-
trées incertaines étudiées suivent vraiment les lois de distributions choisies. La deuxiéme
difficulté réside dans la complexité & déterminer d’un point de vue pratique la nature
de la distribution de la sortie de modéle. Pour terminer, la derniére partie se focalise
sur les différentes méthodes d’analyse de sensibilité, notamment globale, qui sont des
outils classiquement utilisés en contexte incertain. Le but est d’identifier les principales
sources d’incertitudes parmi les différentes entrées d’un modéle de dispersion dans le but
de connaitre les entrées dont les variations ont une forte influence sur la variation de la

sortie du modéle.

Finalement, nous avons posé les objectifs de ce travail qui consistent premiérement &
propager les incertitudes sur la sortie de modéles de dispersion, deuxiémement a traiter
des problémes de cartographie en évaluant la zone de danger et sa zone d’incertitude et
troisiémement proposer une méthodologie générale pour réalise ces cartographies dans le
but d’améliorer les performances en termes de temps du calcul et de précision. Le contexte
de la thése et les objectifs ayant été précisés, le chapitre 2 va s’attarder a détailler les

méthodes de propagation d’incertitudes utilisées.



Chapitre 2

Propagation des incertitudes :

méthodes et application

Dans ce chapitre, I’objectif est de propager dans les modéles de dispersion utilisés les in-
certitudes provenant des grandeurs d’entrée et ainsi d’évaluer I’'incertitude qui en résulte
sur la concentration en gaz. Deux approches sont utilisées pour modéliser et propager les
incertitudes : 'approche ensembliste pour les modéles analytiques et I’approche probabi-
liste (Monte-Carlo) qui est plus classique et reste utilisable que le modeéle de dispersion
soit analytique ou défini par du code informatique. Ces approches sont ensuite comparées
pour en faire ressortir les avantages et inconvénients en termes de temps de calcul, mais
aussi de précision. Le terme précision signifie ici que les méthodes utilisées ne seront
capables en un temps raisonnable que de fournir une approximation du support de la
concentration. On cherche donc & faire en sorte que le support calculé soit le plus proche

possible du support exact recherché.

2.1 Meéthodes de propagation des incertitudes

La propagation des incertitudes dans un modéle est devenu un enjeu important en calcul
scientifique puisqu’il s’agit d’une étape essentielle dés lors ou I'on souhaite prendre en
compte les incertitudes de modele. Elle consiste a estimer la dispersion de la sortie du
modéle due aux incertitudes associées aux entrées du modéle. Cela revient a minima a
estimer, suivant la méthode utilisée, le support de la sortie, c’est-a-dire toutes les valeurs
qu’elle est susceptible de prendre, ou bien un intervalle de confiance (par exemple pour
un degré de confiance de 95%) si le support n’est pas borné, permettant de délimiter sa

variation entre 2 limites inférieure et supérieure compte tenu des entrées incertaines. Il
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est aussi possible dans le cas d’'une approche probabiliste d’estimer la distribution de la

sortie. Cette information ne sera pas recherchée dans notre cas car :

— linformation sur le support est suffisante pour atteindre nos objectifs,

— l'approche ensembliste utilisée ne le permet pas,

— la complexité des modeéles utilisés rend cette information & la fois difficile & extraire
puis & manipuler.

1l s’agit ici d’analyser la propagation des incertitudes des entrées sur la variable d’intérét

y via la relation :
y:f(xla$2a"'a$p) (21)

ol Z1, T2, ..., Tp sont les entrées considérées comme des variables incertaines et f désigne

le modéle utilisé.

Nous présentons ici deux approches distinctes. La premiére est une approche probabi-
liste (Monte-Carlo) et la deuxiéme une approche ensembliste qui visent a représenter
une grandeur incertaine respectivement par une variable aléatoire suivant une loi de

probabilité donnée ou par un support borné.

2.1.1 Approche Probabiliste : Monte Carlo (MC)

Les méthodes de Monte Carlo sont des outils de simulation utilisés dans de nombreux do-
maines scientifiques tels que la finance (mesure de risques et fluctuations boursiéres), I’en-
vironnement (gestion du trafic routier,. .. ), les mathématiques (calculs d’intégrales,. . .)
mais aussi la chimie, la biologie et plus sporadiquement la médecine et surtout la phy-
sique. Les méthodes de Monte-Carlo sont des techniques appartenant & la fois aux do-
maines des mathématiques et de 'informatique, qui visent & évaluer une quantité déter-
ministe en utilisant des procédés aléatoires, c¢’est-a-dire des techniques probabilistes. Le
but est d’obtenir numériquement I’ensemble des réponses d’un modéle obtenues & partir

de multiples réalisations des variables aléatoires d’entrées.

La méthode de Monte Carlo a connu un essor considérable & partir de la fin de la
seconde guerre mondiale, oii elle a été utilisée pour résoudre des problémes complexes
essentiellement dans le cadre du projet secret de la défense américaine “Manhattan”
concernant le développement de ’arme nucléaire. Cette époque correspond & ’apparition
des premiers ordinateurs au milieu des années 1940. Le terme Monte Carlo, qui fait
allusion aux jeux de hasard pratiqués & Monte-Carlo, a été développé par Metropolis
et Ulam(1949)[80]. Par la suite d’autres auteurs ont contribué a son développement,
comme Hammersley et Morton (1956)[81], Hammersley et Handscomb (1964)[82], Haber
(1966)[83], Kuipers et Niederreiter (1974)[84], Boyle (1977)[85] et Niederreiter (1978)[72].
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Les méthodes de Monte Carlo peuvent étre vues comme des méthodes d’approximation,
au sens statistique du terme. La description la plus utilisée consiste a dire que les mé-
thodes de ce type se caractérisent par 'utilisation de tirages aléatoires pour résoudre
des problémes centrés sur le calcul d’'une valeur numérique. C’est un outil standard pour
I’analyse des systémes complexes multidimensionnels, qui peut servir & propager I'incer-
titude provenant des entrées d’un modeéle mais, elle requiert beaucoup de ressources en
calcul informatique.

Dans notre étude, nous ne nous intéresserons pour les entrées incertaines qu’a des lois
de distributions de variables aléatoires uniformément répartis entre 2 bornes a et b. La
raison est double. Premiérement, c’est une facon simple et pratique de travailler sur des
supports bornés et de pouvoir par la suite comparer les résultats obtenus avec ’approche
ensembliste qui utilisera des supports intervalles identiques. La seconde raison est que
travaillant sur des modéles décrivant des phénoménes physiques, les entrées incertaines
concernées ont des domaines de définitions bornés. Utiliser une loi de distribution sur un
support non borné pourrait générer lors de ’échantillonnage des valeurs n’ayant pas de
sens physique (vitesse du vent négative par exemple) méme si la probabilité reste faible,
ou pour lesquels le modeéle n’est pas défini. Une alternative non utilisée ici consiste a

travailler sur des lois tronquées.

2.1.1.1 Principe de la méthode de Monte Carlo

Morgan et Henrion (1990)|26], Gentle (2003)[27], Glasserman (2004) |34]et Ayyub et Klir
(2006)[35] en font la description.
Le principe de base est plutét simple :
1. Définir la sortie, les facteurs d’entrée et expliciter le modéle mathématique ou
numérique,
2. Associer une loi de distribution & chaque entrée du modeéle sur lequel on effectue

une simulation de Monte Carlo,

3. Préciser le nombre d’échantillons N qui peut étre choisi arbitrairement en fonction
du nombre d’entrées incertaines considérées et du temps de calcul associé & une
simulation du modéle (dans notre étude, ce nombre sera souvent de 'ordre de 107,

p restant faible),

4. Générer un ensemble de valeurs aléatoires (aussi appelées des échantillons aléa-
toires) de ces distributions,
5. Générer une matrice contenant la combinaison des échantillons effectués pour

chaque entrée,

6. Evaluer la sortie pour toutes les combinaisons des entrées en calculant le minimum

et le maximum de la sortie.
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2.1.1.2 Implémentation de la méthode de Monte Carlo

La figure 2.1 illustre les étapes de calcul de la propagation d’incertitudes en utilisant la

méthode Monte Carlo.

Etape 1 : y = f(xq, X2, ..., Xp)

Etape 2 : o A prony el

X, x% Xp y
Pas N°1 ‘ X11 X2 Xp1 | Y1 ‘
PasN°2 | Xy X322 Xp2 f Va2 ‘

Etape 3,4,5: ) === Etape 6 : [Ymin Ymax]
Pas N°N “_Xqpn XN XpN Yn ‘

FIGURE 2.1: Les étapes de la propagation d’incertitudes

Trois étapes principales sont exécutées au cours de la mise en ceuvre de la simulation de
Monte Carlo : la génération de N échantillons de p entrées selon les lois de distribution
associées, I’évaluation de la sortie du modéle pour chaque échantillon et enfin ’estimation
du support de la sortie du modéle et de l'incertitude associée. Le résultat final de la
propagation d’incertitude est une estimation de l'intervalle de confiance [Yarin, Yrrax]
(avec un degré de confiance de 100%) de la sortie du modéle, en d’autres termes une
estimation du plus petit support borné contenant toutes les valeurs possibles de la sortie.
Reposant sur les valeurs maximale ypsq, €t minimale y,7;, obtenues pour les N valeurs
calculées y1, yo, ..., YN, U'indicateur u_s¢ caractérisant U'incertitude sur la sortie est défini

par :
YMaz — YMin 100

2 Yvaleur Nominale

U_MCO = (2.2)

0l Yy aleur Nominale d€signe la valeur de la sortie calculée & partir des valeurs nominales
des entrées du modéles, c¢’est-a-dire sans les incertitudes sur ces entrées.

Cet indicateur exprime en pourcentage la largeur de I'intervalle de confiance calculé rap-
porté a la valeur nominale de la sortie. L’idée est qu'un intervalle de confiance de largeur
1 par exemple n’a pas la méme signification si la grandeur de sortie prend ses valeurs
autour de 0,1 ou de 10. Cet indicateur est d’autant plus élevé que l'incertitude sur la
sortie est importante et permettra par la suite de plus facilement comparer les résultats
entre les différentes approches.

La méthode de Monte Carlo est celle la plus utilisée pour la propagation d’incerti-
tudes. Selon la complexité du modéle, une simulation peut prendre un temps substantiel

(quelques heures) afin d’obtenir un degré de précision satisfaisant.
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Comme il est impossible d’effectuer une infinité d’itérations, il y a toujours une erreur
sur les résultats calculés a aide de MC. Cette erreur est estimée par Perreur type (stan-
dard error) o /v N, ou o est I’écart type de la distribution résultante de la sortie et N le

nombre d’itérations.

FEzemple 5. Considérons le cas ol on cherche a estimer la valeur de .

Soit un point M de coordonnées (z,y), telles que x et y sont 2 variables aléatoires in-
dépendantes équidistribuées sur 'intervalle [0, 1]. Le point M appartient au disque de
centre (0,0) de rayon 1 si 22 +y? < 1.

La probabilité que le point M appartienne au disque est % Si u et N désignent res-
pectivement le nombre de points tirés dans le disque et le nombre de tirages effectués,
alors "approximation de 7 est donnée par W:% x 4. Pour différentes valeurs de N, les
résultats suivants sont obtenus :

— avec N = 1000 Papproximation de 7 est 3.112,

— avec N = 10000 I'approximation de m est 3.1352,

— avec N = 100000 ’approximation de 7 est 3.13552,

et 'on observe bien que la précision de ’estimation augmente avec le nombre d’échan-

tillons.

2.1.1.3 Avantages et inconvénients de 'approche Monte Carlo

La méthode de Monte Carlo posséde deux avantages principaux [86] :

1. Elle est trés facile & mettre en place.

2. Elle est utilisable pour tout type de modeéle (analytique, code informatique).
Cette approche posséde trois inconvénients :

1. Elle ne permet de prendre en compte qu’'un nombre limité de cas et donc sous-

estime D'intervalle de confiance.
2. La précision de l'intervalle de confiance dépend du nombre de tirages,

3. Elle reste limitée & un faible nombre p d’entrées.

2.1.1.4 Méthode Quasi-Monte Carlo

Le nom "Quasi-Monte Carlo" fut employé pour la premiére fois dans un rapport de
Richtmyer (1951)[87]. A lorigine, les méthodes de Quasi-Monte Carlo devaient per-
mettre d’accélérer les simulations numériques sur des ordinateurs dont la puissance de
calcul était relativement limitée. Les fondements théoriques de cette approche ont été
développés notamment grace aux travaux de Halton (1960)[88], Hammersley et Hand-
scomb (1964)[82], Haber (1966, 1970)[83, 89], Niederreiter (1972, 1978)[72, 90], Kuipers
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et Niederreiter (1974)[84|, Cranley et Patterson (1976)[91], Faure (1981, 1982)[92, 93] ou
Zinterhof (1987)[94].

Le principal but de la méthode Quasi-Monte Carlo est de trouver de meilleures esti-
mations d’erreur que les erreurs probabilistes des méthodes Monte Carlo et d’avoir une
vitesse de convergence plus rapide. La vitesse de convergence en \/1N provient de la
nature stochastique de I’échantillon utilisé dans la méthode Monte Carlo classique tan-
dis que la méthode Quasi-Monte Carlo permet d’accélerer la convegence jusqu’a N
En effet, le tirage des points avec la méthode de Monte Carlo est construit indépen-
damment, de sorte que 'on observe la formation d’agrégats dans certaines régions du
domaine d’intégration (phénomeéne de sur-échantillonnage), tandis que d’autres régions
restent entiérement vides (phénomeéne de sous-échantillonnage). Le Quasi-Monte Carlo
n’est pas basé sur une génération aléatoire, mais sur une intégration sur des ensembles
de points engendrés de facon déterministe et possédant des propriétés fortes d’équipar-
tition. La méthode de Quasi-Monte Carlo posséde un avantage principal qui réside dans
une convergence plus rapide par rapport a la méthode de Monte Carlo classique (Finschi
1996 [95], Pages et Xiao 1997 [96], Tuffin 1997 [97]). Toutefois, cette approche présente
un défaut majeur qui n’existe pas avec la méthode de Monte Carlo dans la mesure oil sa
vitesse de convergence dépend de la dimension du probléme (i.e. la méthode perd de son
efficacité lorsque la dimension augmente).

Une autre approche possible pour la propagation d’incertitudes est ’approche ensem-
bliste, en particulier ’analyse par intervalles. Dans les prochaines sections, nous allons

présenter et détailler ’analyse par intervalles et ses différents principes de base.

2.1.2 Approche ensembliste : Analyse par intervalles
2.1.2.1 Introduction

Dans certains domaines d’étude, notamment celui de la gestion des risques qui nous
concerne, les données utilisées sont souvent de nature incertaine. Plusieurs sources et
types d’incertitudes sont rencontrés, comme une méconnaissance de certains parameétres
du modéle, difficiles & identifier, une méconnaissance de certaines variables physiques dif-
ficiles & observer ou mesurées a la précision technologique des capteurs prés, une mauvaise
maitrise des conditions initiales ou tout simplement de 'imprécision numérique liée a la
représentation et la manipulation des nombres sur les calculateurs. De fagon & introduire
I’approche ensembliste, plagons nous dans le contexte de la gestion de 'imprécision sur
les nombres dans les calculateurs, problématique qui fut & ’origine du développement de
cette approche. Les nombres réels manipulés par les calculateurs sont souvent représentés

par un type de codage & précision limitée appelé flottants. Les opérations mathématiques
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qui utilisent ces flottants & la place de réels provoquent un cumul d’erreurs en raison du
type de codage qui conduit a travailler sur un arrondi avec un nombre fini de chiffres

aprés la virgule a la place de la valeur exacte.

Dans certaines applications, il est intéressant de connaitre l'impact de ces incertitudes
sur la solution obtenue. L’approche utilisée pour résoudre ce type de problémes, s’appuie
sur l'outil ensembliste, qui consiste & représenter les grandeurs par des ensembles de
valeurs, et a étendre les opérations sur les réels a ces ensembles. Nous utilisons plus
spécifiquement I'analyse par intervalles (Moore R.E., 1979|28]; Neumaier A., 1990[38]).
Au lieu de représenter une grandeur connue avec imprécision par une valeur nominale,
I'idée consiste & décrire cette grandeur par son support, en 'occurrence un intervalle,
c’est-a-dire 'ensemble des valeurs qu’elle est susceptible de prendre. Par exemple 7 =
3.14159... sera représenté par [3.1415,3.1416| car 7 appartient & cet intervalle. De maniére
plus générale, un intervalle permet de modéliser tout type d’incertitude, constante ou

dépendante du temps (bruit de mesure, paramétre ou variable physique d’un modéle,...).

Une fois déterminés les supports des entrées incertaines d’un modéle, I'analyse par in-
tervalles permet de propager ces incertitudes dans le modeéle étudié et de calculer un
intervalle (ou de maniére plus générale un ensemble) contenant de maniére numérique-
ment garantie toutes les valeurs possibles de la sortie. Plus précisément, ’analyse par
intervalles (on parle aussi d’arithmétique ou de calcul par intervalles) définit des régles
de calcul sur les bornes des intervalles en entrée pour évaluer celles de la sortie. Au
dela de simplement permettre de représenter les incertitudes et les propager dans des
relations mathématiques, les points forts de ces méthodes résident dans leur capacité a
traiter une grande variété de problémes mathématiques (optimisation globale, inversion
de modéle...), a trouver toutes les solutions & un probléme donné, & partitionner ’espace
de recherche pour éliminer rapidement de grandes zones ne contenant aucune solution
au lieu de le parcourir point par point et finalement & résoudre ce probléme en prenant

en compte 'imprécision sur la valeur des nombres.

Dans ce chapitre, nous rappellerons dans un premier temps les bases de ’analyse par
intervalles et nous nous focaliserons sur la problématique de propagation des incertitudes
dans un modéle (d’autres outils seront développés dans le chapitre 3 comme l'inversion
ensembliste utile a la réalisation de cartographies). Une fois les opérations ensemblistes
élémentaires présentées, le probleme fondamental de dépendance, pouvant conduire &
des majorations trés importantes des bornes calculées lors de I’évaluation d’une fonction

intervalle, sera présenté.
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2.1.2.2 Arithmétique des intervalles

Par définition, un intervalle est un ensemble fermé et borné de nombres réels (Moore,
1979]28]), (Neumaier, 1990[38]). Si = désigne une variable réelle bornée, alors 'intervalle

[x] auquel elle appartient est défini par :
[z] ={z € Rjz~ <z <z} (2.3)

Les nombres réels = et ™ sont respectivement les bornes inférieure et supérieure de
[z]. De maniére générale, 'intervalle [z] sera noté comme suit : [x~,z7]. D’un point de
vue modélisation, le fait de considérer la variable bornée x comme incertaine signifie que
seul son support [z] est connu (la valeur courante de x étant elle inaccessible).

Les opérations arithmétiques addition (+), soustraction (—), multiplication (x), division
(/) sur les variables réelles peuvent étre reformulées dans le cadre de I'analyse par in-
tervalles. Le résultat d’une opération entre deux intervalles est un intervalle qui contient
tous les résultats des opérations entre les éléments des deux intervalles. Le résultat d’une
opération entre deux intervalles de bornes finies est obtenu en travaillant uniquement sur
leurs bornes. Pour chaque opération arithmétique, élément de I’ensemble {+, —, x, /}, il

est possible d’écrire :
[z] o[yl = {zoylz € [z],y € [y]}- (2.4)

Dans le tableau 2.1 sont définis les opérateurs de 'arithmétique des intervalles.

Opérations arithmétiques Calcul des bornes de I’'intervalle obtenu
Addition 2|+ y]=[z" +y 2t +yT
Soustraction ] —[yl=[z7 —yT, 2t —y~
Multiplication [2] x [y] = [min(z~y ", 2"y, 2Ty, aTy), maz(z=y ™, 27y 2ty aty™)]
Division [2]/ly] = 2] x [1/y*,1/y7],0 ¢ [y]

TABLE 2.1: Opérations arithmétiques sur les variables intervalles

L’ensemble des intervalles sera noté IR. Soit [z] € IR, on définit alors :

— sa borne inférieure : inf([z]) =

— sa borne supérieure : sup([x}) at

— sa largeur : w([z]) =27 —2= >0

— son centre : mid([z]) = (zT +27)/2
xt —a

— son rayon : rad([z]) = 5
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2.1.2.3 Vecteurs et matrices d’intervalles

La notion d’intervalle peut étre étendue au cas d’un vecteur x constitué de n variables
bornées réelles x; € R,i € {1,...,n}. Le vecteur intervalle [z] contenant x se définit

comme suit :
(2] = [[z1], .., [zn]]" (2.5)

ot chaque intervalle [z;] = [z, z;] est associé & une variable réelle ;. Le vecteur inter-

valle [z] définit géométriquement un orthotope aligné avec les axes du repeére (z1, ..., ),

plus familiérement appelé boite ou pavé, comme le montre la figure suivante.

X2

x3

Domaine défini par [x]

X,
2 X1

X1 xt

1

FIGURE 2.2: Vecteur intervalle de dimension 2

Soit [z] € IR", on définit alors :

— ses bornes inférieures : inf([z]) = [x], 25 ,...,7, ]|

~ ses bornes supérieures : sup([z]) = [z], 25, ...,z ]T
— sa largeur : w([z]) = m%f((xj —z;)>0
]:

— son centre : mid([z]) = [mid([z1]), mid([z2]), ..., mid([z,])]"

De méme, nous notons par [A] € IR™™ ™ une matrice intervalle de n lignes et de m
colonnes dont les éléments sont des intervalles [a; ;],7 € {1,...,n} et j € {1,...,m}.
Ainsi le calcul sur les vecteurs et matrices intervalles est le méme que dans le cas de
nombres réels, & I’exception que les opérateurs arithmétiques sur les réels seront remplacés
par leurs correspondants intervalles.

Par exemple, soit [A] € IR™ "™ une matrice d’éléments [a; ;] et [b] € IR™ un vecteur

d’éléments [by], alors les éléments de [¢] = [A] x [b] sont donnés par : [¢;] = > p_; (@i k] [b]-

Ezemple 6. [98] Soient la matrice intervalle [A] de dimension 2 x 2 et le vecteur intervalle

[b] de dimension 2 x 1

A] = [[0.5,1} [—1,0]] b= [[0,0.5]]
2,2.5] [0,1] 1, 2]

alors le produit matrice vecteur intervalles [A] X [b] conduit au vecteur intervalle suivant :

[[0.5, 1] [—1,0]] . [[0,0.5]] B [[0.5,1][0,0.5] + [—1,0][1,2]] B [[—2,0.5]]
[

2,25 [0,1] 1,2 || [2,2.5]0,0.5] + [0,1][1, 2] [0, 3.25]
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2.1.2.4 Intervalles et opérations sur les ensembles

Les intervalles peuvent étre considérés comme des ensembles ou comme des paires de
nombres réels ; les opérations classiques sur les ensembles telles que 'intersection, 'union,...
peuvent donc étre facilement interprétées par des inégalités congues a partir de leurs
bornes.

Soient [x] et [y] deux intervalles, pour I'inclusion par exemple, on a I’équivalence suivante :
[Z]Clyl e 2= >y Aat <yt
et pour l'intersection on a la relation,

{ ¢, sixzT <y ouyt <z,

[maz{z~,y~ },min{z™,y*}] sinon.

L’union de ces deux intervalles est donnée par le plus petit intervalle contenant les élé-

ments de [z] et de [y] :
[z] U [y] = { [min{z~,y~ }, max{z™,y"}].

2.1.2.5 Fonctions d’inclusion

Nous avons vu dans la section 2.1.2.2 les bases du calcul par intervalles dans le cas des
opérations arithmétiques. Dans cette partie, nous allons nous intéresser & ’évaluation de
fonctions vectorielles plus générales (ou de champs de vecteurs) dont les variables sont
des intervalles, et nous présenterons différentes méthodes pour les construire.

Soit le champ de vecteurs sur les réels suivant :
R - R™

Alors une fonction d’inclusion de fnotée [f] est une fonction de IR™ dans IR™ vérifiant

la propriété d’inclusion suivante pour 2 intervalles [z] et [y] :

[2] < [y] => [Ai([2]) < [A[y])-

Cette propriété est essentielle car il en découle la propriété suivante (notion de calcul
garanti) :

f([a]) = {f(a)|z € [a]} < [A([2]). (2.6)

La fonction d’inclusion [f]([z]) n’est pas unique et dépend de la facon avec laquelle la

fonction intervalle [f] est écrite, c’est-a-dire de I'expression formelle utilisée.
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En général, I'analyse par intervalles vise & utiliser des fonctions d’inclusion peu pessi-
mistes dans le sens ou [f]([#]) surestime le moins possible f([z]).

Notons qu’il peut exister différentes fonctions d’inclusion dites minimales, qui conduisent
au plus petit intervalle [f]* contenant ’ensemble f([z]). Sur la figure (2.3) nous évaluons

la fonction d’inclusion minimale et non minimale d’un pavé [z] de dimension 2.

X2 A j%\

U1*(=D=1AL=D]

‘//Mb\r —_ D

X1 Ji

FIGURE 2.3: L’image d’un pavé par les fonctions f, [f] et[f]*

Ezemple 7. [99] Soit une fonction réelle f(x) = 2? — 2z + 1 avec [z] = [~1,3], alors
I’évaluation des 3 fonctions d’inclusions suivantes, dont les expressions sont équivalentes
sur les réels, conduit & 3 intervalles différents :

[Ai)([2]) = [2]* = 2[a] + 1 = [-5,12]

[fl([2]) = [2]([z] = 2) +1 = [-8,4]

[fs]([z]) = ([2] = 1)* = [0,4]

Les résultats obtenus montrent que selon la maniére avec laquelle la fonction d’inclusion
[f] est écrite, I'intervalle résultat est différent. L’intervalle solution le moins pessimiste
correspond a la fonction ayant une occurrence unique de la variable [x], I'intervalle obtenu
[f3] correspondant & la fonction d’inclusion minimale [f]*.

Notons que la fonction d’inclusion utilisée pour la fonction puissance est celle spécifiée
dans le tableau 2.2 :

[]™ Conditions a vérifier
[z, ™™ si 2~ > 0 ou si n est impair
[T 277 si 2T < 0 et si n est pair
[0, [[z]]™] | si O est élément de [z] et si n est pair

TABLE 2.2: Fonction d’inclusion de [z]™

Fonction d’inclusion des fonctions élémentaires

Toute fonction élémentaire f {exp,log, ...} , continue et monotone, admet comme fonction

d’inclusion minimale,

LT ([2]) = [min(f (@), f (&™), maz(f(z7), f(=))]. (2.7)
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Si f n’est pas monotone comme pour les fonctions trigonométriques sin et cos, la
construction de la fonction d’inclusion minimale dépend alors d’une étude globale des
variations de la fonction. Dans ce cas, la méthode employée consiste & exploiter la "mo-

notonie par morceaux" de f.

Ezemple 8. Sur son domaine de définition D =] — oo, +00[, la fonction exponentielle,

notée exp() est croissante, ce qui conduit a la fonction d’inclusion minimale : :

V[z] = [27,27] C D, exp([z]) = [exp(z™), exp(a™T)]

Ezemple 9. Soit la fonction cosinus non monotone, nous procédons de la fagon suivante

[cos]([x]) = [a, 0],

avec

—1 si Jk e Z|(2k + )7 € [z]
a =
min(cos(x™),cos(xzt)), sinon
et
b_{ 1 si 3k € Z2kr € [a]

maz(cos(z~),cos(z ™)), sinon

La fonction puissance détaillée dans le tableau 2.2 est une autre illustration de la construc-

tion de fonctions d’inclusion.

Fonction d’inclusion naturelle

Cette méthode d’évaluation de la fonction d’inclusion est utilisée dans les cas ou on
a plusieurs variables. Pour la construire il suffit de remplacer chaque variable x; par
I'intervalle auquel elle appartient ([z;]), chaque opérateur arithmétique par I'opérateur
intervalle correspondant et les fonctions élémentaires par leur fonction d’inclusion mini-

male.

Ezemple 10. [100] Soit la fonction f : R? — R dont I'expression est donnée par :

€2 .
T1,T2) = ——— +sin(xy) cos(x 2.8
f(z1,22) P (1) cos(z1) (2.8)
avec x1 € [—1,2] et x2 € [3,5]. En appliquant les principes énoncés précédemment, nous

obtenons la fonction d’inclusion naturelle suivante :

—& sin|(|z1]) X |cos|(|x
[f]([za], [w2]) = @il + (7 + [sin]([21]) x [cos]([z1]) (2.9)
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L’évaluation de cette fonction par intervalle conduit & : [f1]([—1,2],[3,5]) = [—0.42, 3.5].
On peut trouver une autre fonction d’inclusion naturelle [fa] pour f, en modifiant 'ex-

pression (2.8). Nous avons alors :

1

ol o)) =

+ [sin]([z1]) X [cos]([x1]) (2.10)

Son évaluation donne l'intervalle suivant : [f2]([—1, 2], [3,5]) = [—0.2415, 2.5]. Finalement
une troisiéme fonction d’inclusion [f3] pour f donnée par :
1 [sin](2 x [x1])

fal(fen]s [wa]) = 1= il 5 : (2.11)

conduit 4 [f3]([~1,2],[3,5]) = [0.1,2].

2.1.2.6 Pessimisme

La contre-partie de la garantie numérique apportée par le calcul par intervalles est le
probléme de pessimisme, autrement dit de sur-estimation de l'intervalle calculé en sortie.
En effet, le résultat d’une suite d’opérations entre deux ou plusieurs intervalles n’est pas
forcément minimal ; 'intervalle obtenu est donc pessimiste. Ce probléme a pour origine

2 phénoménes essentiellement : la dépendance et I’enveloppement.

Dépendance

Le probléme de dépendance, qui est a l'origine de l'inclusion formulée dans la relation
(2.6), est lie & la multi-occurrence des variables incertaines dans ’expression de la fonc-
tion réelle f. Lorsque l'on construit une fonction d’inclusion, par exemple naturelle,
chaque variable bornée se retrouve remplacée par son support intervalle, ¢’est-a-dire un
ensemble, certes identique en ce qui concerne ses bornes, mais donc chaque occurrence
est indépendante.

Prenons l'exemple d'une fonction f(x) = x oz, x élément de [x7,27] et ou o peut
étre une opération arithmétique, une fonction élémentaire ou une composition des deux.
L’évaluation de la fonction d’inclusion naturelle conduit a calculer [f]([z]) = [z] o [z]
dont les bornes sont obtenues a ’aide de régles de calculs portant sur ™~ et ™. Le calcul
réellement effectué correspond & I'ensemble {z o y/x € [z, 2] Ay € [z, 2T]} et non
{[z] o [z]/z € [x7,2T]}. On combine n’importe quelle valeur de [z~ 27| avec n’importe
quelle autre valeur de cet intervalle car le fait de travailler sur des ensembles ne permet
plus de tenir compte de la dépendance entre les deux occurrences de la variable bornée
x. C’est cette non prise en compte de la dépendance entre variables qui génére le pessi-

misme.
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On reprend l'exemple 10, ou [f1], [f2], [f3] représentent 3 fonctions d’inclusion différentes
de la méme fonction f. Nous remarquons que la taille des intervalles obtenus par ces 3
fonctions d’inclusion dépend de ’expression utilisée pour ’écriture de f. Ceci est da au
phénomeéne de dépendance expliqué précédemment et qui dépend du nombre d’occur-
rences des variables intervalles. Dans cet exemple, la fonction d’inclusion naturelle |[fs]
est la plus précise, méme si celle-ci n’est pas minimale. Concernant [f], il y a 3 occur-
rences de 1 et 2 occurrences de 5. Pour [fa], on a 3 occurrences de x; et une occurrence
de zo. Dans le cas de [f3], nous avons 2 occurrences de x; et une occurrence de z3. On
peut constater que plus 'occurrence des variables est importante, plus le pessimisme lors

des évaluations sera important.

Enveloppement

Un inconvénient majeur de l'utilisation de l’analyse par intervalles réside dans Deffet
d’enveloppement di & la représentation d’un ensemble quelconque par un pavé.

N

Ezemple 11. [101] : On considére des rotations successives d'un pavé [z] = [z1] X [z2] &

I'aide de la transformation définie par la matrice

cosf sinf
A =
—sinf cosf
Une rotation du pavé [z] donne lieu & un rectangle de méme taille, tracé sur la figure
2.4.

X1

F1GUuRrE 2.4: Effet d’enveloppement pour 0 = —7
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La représentation de ce rectangle par un pavé se fait en 'enveloppant par un autre
rectangle dont les cotés sont paralléles aux axes du repére, ce qui inclut des valeurs
supplémentaires qui ne sont pas solution du problémes posé. La rotation suivante de ce
pavé dont la taille est plus grande que celle du pavé initial donne lieu & un autre rectangle
de méme taille. Sa représentation par un pavé englobant aligné avec les axes du repére
augmente une nouvelle fois la taille de ’ensemble calculé. Et ainsi de suite, la rotation
successive d’un pavé génére une suite de pavés de tailles croissantes alors que la rotation
est une opération conservatrice. Le phénoméne d’enveloppement est particuliérement
préjudiciable dans le cas de modéles exprimés sous formes de récurrence, ot chaque

étape consiste a calculer I'image de ’ensemble précédemment évalué.

Meéthodes a base de division uniforme

Soit la fonction f : R™ — R. L’évaluation d’une fonction d’inclusion [f] est d’autant plus

performante que la largeur de 'argument intervalle [z] est petite :
w([a]) = 0 = w([f]([x])) = 0.

Pour améliorer la précision, on peut réaliser une sous-division uniforme des supports des
variables multi-occurrentes, on évalue la fonction d’inclusion sur chaque partition, puis

on en calcule I'union (figure 2.5).

—_—

(XD =ULAI([T,)

FIGURE 2.5: Sous-division uniforme d’ordre m = 4

L’idée est qu’en travaillant sur des intervalles plus petits, le pessimisme lors de ’évalua-
tion de la fonction d’inclusion, sur chaque sous-intervalle [z]; sera moins important. Il en

sera donc de méme du résultat final donné par J[f]([=];).

L’inconvénient est que cette approche est cotiteuse en temps de calcul. L’idée consiste
& coupler cette approche a des fonctions d’inclusion spécifiques, dont on sait qu’elles
ont de bonnes propriétés en termes de convergence (lorsque la taille de [z] diminue)
vers l'intervalle minimum. En clair, les fonctions d’inclusion qui vont maintenant étre

détaillées vont permettre de réduire 'ordre de la sous-division uniforme & retenir.
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Fonction d’inclusion centrée

Ce type de fonction permet dans certains cas de réduire le pessimisme dii au phénomeéne
de dépendance [102, 103|. L’utilisation de paves de faibles largeurs augmente efficacité
de cette méthode. La forme centrée sera aussi utilisée dans le cadre de fonctions & va-
riables multi-occurrentes et dont il est difficile de réduire les occurrences par de simples
manipulations algébriques.

Elle s’applique aux fonctions f: R™ — R™ différentiables sur un pavé [z] € IR" et son
principe est basé sur le théoréme de la valeur moyenne, ot on note par z=mid([z]) le

centre du paveé [z].
Va ¢ (4], y € [2]|f(z) = (@) + J(y)(z - &) (2.12)

ou J signifie le Jacobien de la fonction f de dimension n x m. Ainsi on peut affirmer
que :
Ve € [z], flz) € f(z) + [J)([2])([z] — 2) (2.13)

ou [J] est la fonction d’inclusion de J et on obtient alors :

fla]) < f(@) + [J)([2])([2] - ) (2.14)

Donc, la fonction intervalle suivante :

fl([a]) = A@) + [T ([«])([2] - Z) (2.15)

est une fonction d’inclusion de f.

Fonction d’inclusion de Taylor

Les fonctions d’inclusion de Taylor sont obtenues en employant un ordre de dérivation
supérieure a 1 (Neumaier 2003 [104]). L’expression ci-dessous exprime la fonction d’in-

clusion de Taylor du second ordre :

1

Fr)(([=]) = f(2) + J([al)([2] - 2) + (o] — )" [H]([2]) (] - 2) (2.16)

On désigne par H la fonction d’inclusion du Hessien de f.
Les fonctions d’inclusion de Taylor peuvent réduire considérablement le pessimisme pour

des intervalles de petite taille.
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Fonction d’inclusion a test de monotonie

Soit la fonction f : R™ — R. La fonction d’inclusion a test de monotonie est une forme a
valeur moyenne ou on exploite la monotonie de f en testant le signe des intervalles [dfy;],
ou [dfy] est U'extension intervalle naturelle de la dérivée de f par rapport a la variable

o) ([@1)s oy [20]) = [t ooy wn), £ (01, 00)] 4 D[] ([2], ooy [n]) (2] = &) (2.17)
€S

ou la paire (u;,v;) est définie par :

ay,af] st dfy ([e1], - [20]) >0
[u, vl = ¢ [, 2] st dfy ([w1], o [20]) <O et dff([z1], o [20]) <O (2.18)

Z,2z] sinon

avec S lensemble des indices i € {1, ...,n} correspondant aux intervalles [dfy;| contenant
0:
dfy, ([21], -, [on]) < 0 < dff([21], s [2n]) (2.19)

Dans le cas ou la fonction f est croissante par rapport & la variable x;, ce qui est numé-
riquement garanti pour toutes les valeurs des entrées si df,. ([x1], ..., [zn]) > 0, alors la
borne inférieure de f s’évalue pour la borne inférieure de l'intervalle [z;]. De méme, la
borne supérieure de f s'évalue pour la borne supérieure de U'intervalle [z;]. Le raisonne-
ment est identique si df, ([x1], ..., [4]) < 0 et dfif ([z1], ..., [zn]) < 0, ’est-a-dire lorsque
f est monotone et décroissante par rapport a x;, et dans ce cas les bornes inférieure et
supérieure de f s’évaluent en inversant les bornes de [z;] par rapport au cas précédent.
Pour ces deux cas, I’évaluation de la fonction d’inclusion [f,,¢] n’utilise pas le calcul clas-
sique par intervalles, mais une double évaluation, sans pessimisme, de la fonction réelle f.
Dans le dernier cas, la monotonie de la fonction f par rapport & x; ne peut étre prouvée,

et c’est une évaluation de type fonction d’inclusion centrée qui est réalisée.

Exemple comparatif [98]

Considérons la fonction f définie par :
f(z) = 2® + sin(),

ott la variable z € [z] = [5F, F].
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Les fonctions d’inclusion naturelle, centrée et de Taylor d’ordre deux associées a f sont

données respectivement par les relations suivantes :

[fn]([2]) = [x]? + sin([z]) = [3.52046, 18.41199],
el(lal) = £ () + (] = w17 (12]) = [1.62022,18.11899),
[fr)([2]) = £(m) + (] = m)[F)([2]) + EE[7)([2]) = [4.33706,16.97362].

Par ailleurs, pour cet exemple, comme f est croissante sur U'intervalle [z], il est possible

de déterminer sa fonction d’inclusion minimale [f]* :
[f1*([z]) = [(#7)? +sin(z7), (z7)? + sin(zT)] = [5.25251, 16.67994].

En se basant sur les résultats obtenus pour ces quatre évaluations, on conclut que la
fonction d’inclusion la plus précise parmi f,, f, fr est la fonction d’inclusion de Taylor

pour cet exemple. En effet, celle-ci est la plus proche de la fonction d’inclusion minimale.

2.1.2.7 Implémentation de la méthode de propagation par intervalles

La figure 2.6 illustre la phase de calcul de la propagation d’incertitudes en utilisant

I’analyse par intervalles.

Entrée de la méthode Sortie de la méthode
analyse par intervalles analyse par intervalles
( )
Modéle de dispersion
[yl = [f]([xl], - [xp])_ | . Calcul de [y] en Intervalle de_ CO:lﬁance
N d utilisant 1'analyse ==,y
~ ) 1l pour lavaleur de la
Incertitudes sur les > par intervalles sortie
entrées du modéle
[%:)i=1,..0

J

FIGURE 2.6: Phase de calcul de la propagation d’incertitudes

A partir de lintervalle de confiance calculé par la méthode de l’analyse par intervalles
(AI), 'indicateur de la propagation de I'incertitude u_4; est défini, selon le méme prin-

cipe que pour celui de 'approche probabiliste (2.2), par :

Ty 100
uar=2—"Y : (2.20)
2 YV aleur Nominale
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2.1.2.8 Avantages et inconvénients de ’analyse par intervalles

La méthode de 'analyse par intervalles posséde deux avantages principaux :
1. La prise en compte de tous les cas possibles ce qui garantit les résultats.

2. Sa capacité a calculer en un coup l'intervalle de sortie conduisant a des temps de

calcul réduits par rapport a une approche de type Monte Carlo.

Cette méthode posséde deux inconvénients principaux. Le premier réside dans la nécessité
d’avoir une forme analytique du modéle pour en concevoir une fonction d’inclusion, mais
il est possible de contourner cet inconvénient avec les modéles par code informatique sous
certaines conditions, comme on l'expliquera plus tard dans le chapitre 4 (en étudiant la
monotonie du modéle par rapport aux différentes entrées, il est possible d’évaluer les
bornes supérieures et inférieures de la sortie sans faire de calcul par intervalles dans le
méme esprit que la fonction d’inclusion & test de monotonie). Le deuxiéme inconvénient

réside dans la surestimation des résultats en raison du pessimisme.

2.2 Application a la dispersion atmosphérique

2.2.1 Modéle d’effet Gaussien

Afin d’évaluer la gravité du risque lorsqu’un événement indésirable et inattendu se pro-
duit, un modéle mathématique et/ou physique peut étre utilisé pour calculer 'intensité
des effets engendrés par le phénoméne dangereux.

Dans cette étude, un modeéle d’effets est utilisé pour estimer ou prévoir la concentration
de gaz émis sous le vent & partir de sources comme des installations industrielles, les
véhicules TMD ou les rejets accidentels de produits chimiques.

Nous considérons le modeéle gaussien de rejet continu proposé par Pasquill [105] et déja
présenté dans la section 1.4.1.1. Pour rappel, ce modéle représente les relations entre
les entrées du modeéle de dispersion atmosphérique (vitesse du vent, conditions de point
d’émission, débit de fuite,...) et la concentration cj de gaz dans l'air en un point donné

de coordonnées (xy, Yk, zx) [106].

Cr = f($k73/k7 Zky Uref, Zref h7q7 Gy, Az, byv bZ7cy7 Cz)

0.33 2
_ @i e |1 (@/«)

21ty hO3 (ayay! + ¢y) (az2 + ) 2 \ayay! + ¢y

1/ z—h \? N 1/ z+h \?
exzp| —=| ———— aexp | —= | ———
P 2 azxzz + c, P 2 azmzz + c,

(2.21)
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— Les termes ayxzy + ¢y et azxzz + ¢, représentent les paramétres de dispersion et dé-
pendent de la distance x. Ils représentent respectivement les écarts-types d’un panache
suivant une distribution normale dans les dimensions latérales et verticales. Les va-
leurs de ay, a., by, b., cy et c. peuvent étre déterminées pour chaque classe de stabilité
atmosphérique définie par Pasquill, en utilisant les tableaux 1.2 et 1.3 de la section
1.4.1.1 [106, 107],

La variable d’entrée g désigne le débit de fuite,

— La variable d’entrée u,.; désigne la vitesse du vent mesurée & une altitude 2.y,
— La fuite a lieu au point de coordonnées (0,0, h),

— Le terme « désigne le coefficient de réflexion au sol.

2.2.2 Modélisation des entrées incertaines du modéle

Au lieu de représenter une entrée mal connue par une valeur nominale constante, celle-ci
peut étre définie comme une variable bornée. En d’autres termes, sa valeur réelle est
inconnue, mais elle appartient & un ensemble de valeurs possibles définies comme un
intervalle dont les bornes sont elles connues.

Dans la suite, une imprécision p, signifie qu'une variable positive incertaine v est repré-

sentée par le support intervalle centré sur v et de demie largeur p, :

[o(1 = pa), o(1 + p)] (2.22)

Cette étude a été appliquée a un exemple d’accident impliquant de 1’oxyde nitrique (ou
monoxyde d’azote) sous forme gazeuse. Ce gaz est toxique et a une densité relative par
rapport & l'air de 1.04, de sorte qu'un modéle gaussien est bien adapté pour modéliser
la dispersion dun tel gaz. Il peut étre transporté, par exemple sous forme comprimée et
les informations de classification dans le cadre du transport sont donnés par : Numéro
ONU : 1660 , Code ADR Classe 2, Code 1 TOC.

Pour une classe de stabilité choisie C, les valeurs nominales des paramétres de dispersion
sont les suivantes : a, = 0.105,a, = 0.066,b, = b, = 0.915, et ¢, = ¢, = 0 [106]. Nous
supposons que la hauteur du point de fuite est h = 2m. La vitesse du vent mesurée est
Upef = 4.58m/s, a une hauteur de Zref = 40m. La valeur nominale théorique du débit
de fuite est ¢ = 2216¢g/s. On suppose une réflexion totale du panache ce qui conduit a

a=1.

Dans la suite, les imprécisions sur les entrées suivantes sont considérées :
— le débit de fuite ¢ avec une incertitude de p, = 5%,
— la vitesse du vent u,.y avec p, = 2.5%,

— les parameétres de dispersion ay, a, avec p, = 2.5% et by, b, avec p, = 1%,
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ce qui permet pour chaque entrée de définir un support intervalle de valeurs possibles

donné par I’équation (2.22).

L’estimation des niveaux d’incertitudes p, est obtenue grace & des éléments issus de la
bibliographie, des résultats de mesures antérieures, 'expérience ou la connaissance du

comportement et des propriétés des matériaux et instruments utilisés,...

Ces intervalles sont directement utilisés pour propager les incertitudes sur la sortie &
I'aide de la méthode d’analyse par intervalles. Pour comparer ce résultat avec celui de la
simulation de Monte Carlo, nous avons besoin d’une part de générer des valeurs aléatoires
pour chaque entrée du modéle contenues dans le méme support borné selon une loi
de distribution qui est choisie ici uniforme par raison de simplicité. D’autre part, il
faut disposer d'un point de comparaison pour évaluer les résultats obtenus par les deux
approches probabiliste et ensembliste. C’est 1a qu’interviennent les indicateurs (2.2) et

(2.20) que nous rappelons :

YMax — YMin 100
— U_MC = X
2 Yvaleur Nominale
quI:y+_y7>< 100
2 YV aleur Nominale

2.2.3 Propagation des incertitudes

Cas d’étude

L’objectif est de comparer les intervalles de confiance obtenus par la méthode de Monte
Carlo (MC) et I’Analyse par Intervalles (TA) en termes de précision et de temps du calcul.
Dans notre étude, la concentration de gaz est estimée en 5 points placés sous le vent de
la source d’émission de gaz d’oxyde nitrique. Ces points ont été judicieusement choisis de
maniére & étre représentatifs du panache de gaz tout en appartenant a la zone de danger
que l'on cherchera a établir dans les chapitres suivants. Pour ces 5 points, les supports
intervalles des concentrations en gaz calculés, ainsi que les indicateurs représentatifs de
I’amplitude des incertitudes sur ces concentrations sont donnés pour les deux approches.
Le nombre d’échantillons pour la méthode de Monte Carlo est ajusté en I'augmentant
jusqu’a ce qu’aucun changement significatif dans les bornes supérieures yprq, €t infé-
rieures yYasin ne soit observé. Cela conduit & retenir N = 100.000 échantillons, ce qui est
un choix raisonnable et classique compte tenu du nombre p = 6 d’entrées incertaines du

modéle.

Le tableau 2.3 récapitule les valeurs nominales des entrées du modéle utilisées avec les

incertitudes ajoutées.
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qE5% | ay £2.5% | a. £2.5% | by £1% | b £1% | tpey £2.5% | Yy
40 5

350 | 8

2216 0.105 0.066 0.915 0.915 4.58 460 | 35
600 | 50

800 | 45

TABLE 2.3: Entrées du modele
Dans le modéle de dispersion gaussien existent des entrées multi-occurrentes. C’est pour

cette raison que nous présentons la fonction d’inclusion naturelle utilisée dans notre cas

d’étude et pour simplifier le codage du modéle et sa présentation, nous avons découpé

> (2.23)

celle-ci en plusieurs morceaux :

U = | W X h
k= ref Zref

ol

—0.5 % (2, — h)?
A = 2.24
=y (SR (2.29)
—0.5 x (zx + h)2
Ay = 2.25
2= ey (S (2.25)
A=A+ Ay (226)
_ 2
B =exp beyk (2.27)
(ay x z;7)?
C= 1 o (2.28)
2x 7 x (ur % ((ay x az) x :Eker )
cr, =C x (B x A) (2.29)

Le tableau 2.4 donne, pour les 5 points considérés, les concentrations en gaz cyomk
calculées & partir des valeurs nominales des entrées étudiées, les intervalles de confiances
estimés, ainsi que les indicateurs U — M C' calculés par Monte Carlo et U — AT calculés

par I'analyse par intervalles en utilisant une fonction d’inclusion naturelle.

Ne | Point(xk, Yr, 2k) | CNomyk | [YMin, Ynazlvic | [y y lar | U—MC | U— Al
1 (40, 5, 2) 10.46 [9.25,11.76] [8.37,12.99] 11.99% 22.10%
2 | (350, 8, 2) 122 [1.09.137] | [L.06,141] | 11.47% | 14.34%
3| (460,35,2) | 0.379 0.34,0.42| 0.32,045] | 10.81% | 18.33%
4| (600,50,2) | 0193 | [017,022] | [0.16,0.23] | 11.39% | 19.43%
5 | (800,45,2) | 0.187 | [0.17,021] | [0.16,022] | 10.42% | 16.57%

TABLE 2.4: Les intervalles de confiance et les indicateurs calculés
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La figure 2.7 représente la propagation des incertitudes avec la méthode de Monte Carlo

et la méthode Analyse par Intervalles pour les 5 points de coordonnées (xg, Yk, 2k )-

25
]
20 u
]
1s u * U-MC
||
mu-al
* +* *
10 * L
s
o : . . : . .
o 1 2 3 a 5 Indice des points

F1GURE 2.7: La propagation de I'incertitude selon les points étudiés

Interprétation des résultats

Avec la simulation de Monte Carlo, les résultats obtenus montrent que l'incertitude sur
la sortie de modéle varie entre 10.42 % et 11.99 % selon les différents points étudiés. Avec
la méthode d’analyse par intervalles, I'indicateur varie entre 14.34 % et 22.10%.

En ce qui concerne le temps d’exécution avec la méthode Al le script de calcul a besoin de
3.5ms comme temps d’exécution pour obtenir la concentration en un point donné. Avec
la méthode MC le temps d’exécution est de 85ms, on note donc une réduction de 95.8%
du temps de calcul pour 'approche Al par rapport a ’approche MC pour le nombre
d’échantillon N choisi. Ces résultats montrent également que I’Al fournit des intervalles
de confiance plus grands par rapport & MC lorsque certains paramétres du modéle sont
incertains. Plusieurs raisons expliquent la différence entre les deux approches.

La premiére est due a la capacité de la méthode de Al & prendre en compte toutes
les combinaisons possibles des entrées incertaines et a garantir que toutes les valeurs
possibles de la concentration se retrouvent bien dans les intervalles de confiance obtenus.
Cependant & cause du probléme de pessimisme induit par de multiples occurrences de
certaines entrées incertaines du modéle telles que ay, a., b, et b, cette approche conduit
en réalité a une surestimation des intervalles de confiance recherchés. La deuxiéme raison
est que la simulation Monte Carlo a besoin de générer aléatoirement chaque entrée du mo-
déle sur son support borné. Parce que le nombre d’échantillons N est fini, la méthode de
Monte Carlo est incapable de prendre en compte en les tirant toutes les valeurs possibles
des entrées, par ailleurs elle ne peut pas non plus appréhender toutes les combinaisons
possibles des valeurs des entrées. En d’autres termes, Al et MC conduisent respective-
ment & des approximations extérieures et intérieures des intervalles de confiance exacts

de la concentration en gaz.
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En ce qui concerne le temps d’exécution, la principale raison provient du grand nombre
N d’échantillons utilisés par MC. Notons que I'on pourrait s’attendre & un plus grand
écart entre les temps de calculs mesurés. 1l faut garder a ’esprit que pour une seule si-
mulation du modéle, la méthode probabiliste nécessite moins de calculs puisque ’analyse
par intervalles utilisent des régles de calculs, plus ou moins complexes sur les bornes &
manipuler en fonctions des opérations a effectuer. De plus, afin d’optimiser les temps
de calculs pour MC, les N échantillons sont tirés avant d’étre transmis au modéle, qui,
capable de travailler matriciellement, va renvoyer les N sorties associées en une seule
simulation. Il n’y a donc qu’un seul appel au modéle et il est clair que si nous avions
procédé en appelant autant de fois le modéle qu’il y a d’échantillons, le temps de calcul

par MC aurait été encore plus important.

Nous présentons dans cette partie la fonction d’inclusion & test de monotonie pour le
modéle gaussien. L’objectif est de comparer les résultats par rapport a la fonction d’in-
clusion naturelle pour les 5 points d’étude. Pour calculer la dérivée partielle de la fonction
d’inclusion par rapport aux entrées incertaines, nous avons besoin de calculer les termes

suivants en utilisant les equations 2.23 & 2.29, soit :

o1 1 — (2.30)
2% x (ug % ((ay x az) x x777)))
o - (2.31)
2 X T X ( h >3 X ((ay x az) x 2 t)
Zref
2
Ds = % (2.32)
(" x ag)
Dy = (A1 x (2 h>21)) a (A22 <ot 1)) (2.34)
(xk Z) X az
Doy =—A+ Dy (2.35)

d’ot :

- dfy =C1 x (A x B)
= dfu,., = C2 x (A x B)
dfay = 2 x (O x (B x A))
ay
e = 2 X (0% B)
— dfy, = (D1 x A) x (B x C)) x log(zy)
— dfy, = (D2 x (B x C)) x log(xy)
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Le tableau 2.5 donne les indicateurs sur les 5 points étudiés, U — AI1 calculé & 'aide de

la fonction d’inclusion naturelle et U — AI2 calculé par la fonction d’inclusion a test de

monotonie.

Ne | Point(xg, yk, zk) | U— AIl | U — AI2
1 (40, 5, 2) 22.10% | 13.76%
2 (350, 8, 2) 14.34% 13.15%
3 (460, 35, 2) 18.33% | 12.00%
4 (600, 50, 2) 19.43% 13.29%
5 (800, 45, 2) 16.57% 10.91%

TABLE 2.5: Les indicateurs calculés

La figure 2.8 illustre la propagation des incertitudes avec la méthode de Monte Carlo et

la méthode de I’Analyse par Intervalles selon les fonctions d’inclusion naturelle et & test

de monotonie pour les 5 points de coordonnées (zx, Y, 2x)-

25
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[ |
|
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[ |
n $U-MC

+ + + + B U-Al inclusion naturelle

U-AlTest de Monotonie
1 2 3 4 5 Indice des points

FiGURE 2.8: La propagation de I'incertitude selon les points étudiés

Interprétation des résultats

Avec la simulation de Monte Carlo, les résultats obtenus montrent que l'incertitude sur la

sortie du modéle varie entre 10.42 % et 11.99 % selon les différents points étudiés. Avec la

méthode de ’analyse par intervalles utilisant la fonction d’inclusion naturelle, I'indicateur

varie entre 14.34 % et 22.10% et selon la fonction d’inclusion a test de monotonie, il ne

varie plus qu’entre 10.91% et 13.76%. Ces résultats montrent que I’Al selon la fonction

d’inclusion & test de monotonie fournit des intervalles de confiance plus petits que par

rapport a I’Al selon la fonction d’inclusion naturelle, et plus grands par rapport a la

méthode de Monte Carlo lorsque certains parameétres du modéle sont incertains.

La raison principale qui explique la différence des résultats réside dans la sous-division

uniforme des supports des variables multi-occurrentes qui va conduire & travailler sur des
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supports intervalles plus petits, et dans I’évaluation de la fonction d’inclusion sur chaque
partition, qui lorsqu’elle est monotone par rapport a une entrée, va étre évaluée a l’aide
d’opérations sur les réels (et non sur les intervalles). Ce sont ces deux mécanismes qui vont
conduire & réduire le pessimisme. Dans le cas particulier du modéle gaussien qui traduit de
maniére simple des phénoménes purement physiques, le modéle est monotone par rapport
& chacune des entrées incertaines, ce qui permet de calculer la fonction d’inclusion a test
de monotonie en un coup (sans division uniforme) et sans aucun pessimisme. C’est donc

I'intervalle minimal qui est ici évalué.

Finalement, la réduction du pessimisme dans l'intervalle de confiance est remarquable
pour cette application dans le cas de la fonction d’inclusion & test de monotonie, ce qui
montre 'intérét de bien choisir la fonction d’inclusion lors de 'utilisation de la méthode

d’analyse par intervalles pour améliorer la précision des résultats obtenus.

2.3 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre & présenter les différentes techniques dont
I'utilisation est devenue relativement classique dans le cadre de la propagation des incer-

titudes.

Dans la premiére partie, nous avons présenté deux approches : ’approche probabiliste par
la méthode de Monte Carlo et 'approche ensembliste basée sur les techniques d’analyse
par intervalles. Concernant la méthode de Monte Carlo, nous avons décrit le principe
utilisé pour la propagation des incertitudes qui est basé sur un échantillonnage aléa-
toire qui conduit & une sous estimation de l'intervalle de confiance recherché. Pour la
méthode d’analyse par intervalles, nous avons présenté un rappel des régles du calcul
par intervalles ainsi que des principaux problémes rencontrés lors de la manipulation
des intervalles. Cette approche souffre essentiellement d’un probléme de pessimisme qui
conduit a une surestimation de l'intervalle de confiance recherché. Des exemples illus-
trent que selon la fagon dont on écrit la fonction d’inclusion, intervalle résultat est
différent. Nous avons choisi de présenter plusieurs types de fonctions d’inclusion comme
la fonction d’inclusion naturelle, la forme centrée, celle de Taylor,... Nous avons ensuite
discuté de Defficacité de ces différentes fonctions d’inclusion et rappelé que si la fonction
d’inclusion naturelle était efficace et simple d’utilisation, les fonctions d’inclusion plus
sophistiquées amélioraient la précision de 'intervalle résultat, et ce d’autant plus que les
supports intervalles pour les entrées sont petits. L’intervalle solution le moins pessimiste
correspond de maniére générale a la fonction d’inclusion ayant des occurrences moindres

des variables et travaillant sur des intervalles de faible taille.
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La deuxiéme partie de ce chapitre a été consacrée & une application a la dispersion atmo-
sphérique pour estimer U'intervalle de confiance sur la concentration en gaz libéré sous le
vent. Les résultats obtenus par la méthode Monte Carlo ont été comparés a ceux obte-
nus par la méthode de ’analyse par intervalles. L’analyse par intervalles et la méthode
de Monte Carlo conduisent respectivement & des approximations sur-estimées et sous-
estimées de l'intervalle de confiance recherché sur la concentration en gaz. En termes
de temps de calcul, I’analyse par intervalles est plus rapide par rapport & la simulation
Monte Carlo. C’est pour ces raisons qu’il sera intéressant de proposer une nouvelle ap-
proche dans le chapitre 4 qui vise a améliorer la précision de I'intervalle de confiance au
regard de la simulation Monte Carlo avec un nombre d’échantillons plus restreint afin
de réduire le temps d’exécutions. Nous allons nous concentrer dans le chapitre suivant
sur des méthodes permettant la génération de cartographies. Celle-ci reposeront en par-
tie sur les méthodes de propagation d’incertitudes dans un modéle qui viennent d’étre

rappelées.



Chapitre 3

Réalisation des cartographies :

méthodes et applications

Lorsqu’un accident de TMD survient, plusieurs questions sont posées par les acteurs qui
gérent les risques TMD comme par exemple :

— Quel est le type de matiére dangereuse transportée et quels sont les dangers associés ?
— Quelles sont les distances d’effets possibles et les zones de danger et de sécurité?

— Quels sont les enjeux qui doivent étre protégés ou évacués dans un premier temps?
Les réponses & ces questions aident a évacuer la population menacée dans un périmétre
de sécurité, a confiner les établissements sensibles et a mettre en place des barriéres pour
dérouter les véhicules afin d’éviter d’autres accidents et pour réduire les conséquences
possibles. La dispersion accidentelle de gaz toxique constitue un scénario d’accident o
il peut étre intéressant de connaitre les distances d’effets pour mieux dimensionner la
réponse. Plusieurs modeles analytiques et logiciels de simulation couplés a un systéme
d’information géographique (SIG) estiment les distributions spatiales de ces effets a 1'in-
térieur desquelles les cibles sont recensées [108]. Ces logiciels basés sur le principe de
I’égalité de diffusion des effets autour du point d’occurrence de ’accident se limitent
souvent & représenter les distances des effets dans les cas les plus simples sous la forme
d’un cercle (indépendamment de la direction du vent), ou d’un panache dont ’évaluation
demande plus de ressources de calculs.

Les résultats de simulation obtenus par ces logiciels sont dépendants d’un trés grand
nombre de paramétres et de variables physiques ou chimiques, et 'inconvénient réside
dans les incertitudes liées a ces entrées qui vont conduire & des incertitudes au niveau des
cartographies réalisées. Si les résultats obtenus au niveau de la distribution spatiale du
gaz toxique ne sont pas fiables en raison de la non prise en compte de ces incertitudes,
cela peut conduire a une réponse inadéquate, par exemple une évacuation insuffisante de

la zone impactée ou au contraire & une sollicitation exagérée des moyens de secours.

70
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3.1 Probléme i résoudre

L’objectif principal de ce chapitre est de produire une carte indiquant les zones de sé-
curité et de danger pour 'organisation de l'intervention d’urgence par exemple. Pour un
probléme de dispersion de produit toxique, la zone de danger (respectivement de sécurité)
correspond a la zone géographique ot la concentration en gaz est supérieure (respective-
ment inférieure) a un seuil choisi (effet létaux ou irréversibles sur la santé). Mais comme
la réalisation des cartographies est basée sur des modéles d’effets ou existent un certain
nombre de parameétres ou de variables d’entrée connus avec imprécision, il est nécessaire
de prendre en compte les incertitudes sur les entrées des modéles, afin d’obtenir des
cartes représentatives de ce qui se passe sur le terrain. En raison de ces incertitudes une
troisiéme zone située entre les zones de sécurité et de danger va apparaitre : c’est la zone
d’incertitudes ol la concentration peut éventuellement dépasser la valeur seuil, sans que
ce soit forcément le cas. Cela dépend des valeurs réellement prises (mais inconnues) par
les entrées incertaines parmi ’ensemble de leurs valeurs possibles. Les modéles de disper-
sion utilisés calculent la concentration de gaz en différents points du panache en fonction
des équations associées. Pour réaliser une cartographie, c’est-a-dire trouver les positions
ol la concentration s’avére étre inférieure ou supérieure a une valeur seuil donnée on
doit inverser les modeéles étudiés. Deux modeéles d’effets sont utilisés d’un point de vue
applicatif. Le premier est un modéle analytique (gaussien) et le second est un modéle
par code (SLAB). Concernant la réalisation de cartographies a I’aide de modéles d’effets
incertains, ’approche probabiliste est applicable & n’importe quel type de modéle (ana-
lytique, code source), tandis que I'approche ensembliste nécessite une forme analytique
du modéle pour en concevoir une fonction d’inclusion, donc elle est avant tout applicable
pour le modéle gaussien. Il est aussi possible de ’appliquer dans le cas de modéles par
code sous certaines conditions, essentiellement de monotonie, au détriment de certains

de ses avantages, comme nous le verrons dans le chapitre 4.

3.2 Résolution avec la méthode probabiliste

Globalement, la méthode probabiliste est spécifique au probléme posé, c’est-a-dire que
la maniére de résoudre le probléme d’inversion varie en fonction du type du modéle, des
grandeurs d’entrée et de la facon dont les sorties calculées sont renvoyées. Nous allons

donc détailler cette approche spécifiquement pour chacun des deux modéles utilisés.
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3.2.1 Modéle analytique

Le modéle gaussien de dispersion atmosphérique calcule initialement la concentration en

gaz en un point donné selon 1’équation suivante :

Ck = f(xka Yky Rks Uref, Zrefs h’v q, Qy, Gz, bya vacya CZ)

2

qz)7 1 Yk
- 0.33(, 4PV bz Xerp Ty by % 3.1
27Uy phO33 (ay ), + cy)(a.x) + c) ayT,’ +cy (3.1)

1 2z —h 2 1 zr +h 2
“r\ "2 <azx% + Cz> el Ty <azxiz + Cz>

L’objectif est de réaliser une cartographie horizontale en 2D & z, = 2m fixé (hauteur
proche des voix respiratoires des victimes potentielles). On doit donc rechercher les va-
leurs des abscisses xj et ordonnées y; telles que la concentration aux points de coor-
données (zk, yg, ;) soit inférieure a une valeur seuil notée c¢s pour la zone de sécurité,
supérieure pour la zone de danger.

Tout d’abord la variable xj, est discrétisée sur tout le support de I’étude : zy x—1,.. , de
sorte que zx41 = 7 + Az avec Az une constante choisie et 1 = 0 (point d’origine de
Pémission). Supposons dans un premier temps que les autres entrées soient parfaitement
connues (sans incertitude) et recherchons la frontiére entre les deux zones précitées. En
partant de lexpression analytique précédente, pour une valeur zj fixée, la procédure
d’inversion consiste & rechercher formellement les valeurs symétriques de la derniére in-
connue yy, vérifiant 'égalité f(xk, Yk, 2k, Uref, Zref, Py @, Gy, Gz, by, bz, ¢y, c) = cs. Ce qui

conduit & :

2
1 n 1/ z—h \? 1/ z+h V)| _
CP =5\~ O e B W terp| =5\ — . =
ayx;” + Cy Ty + aT;” + ¢ (3 2)

27Turefh0'33(ayx2y + ¢y) (a2 + ;)

cs X

0.33
qzref
puis a :
2
2t th933(a 2% 1 e Va 2 4 ¢
< Yk ) — —2x1n e x TUref (ayzy’ + cy)(azay” +cz) (3.3)

by 2 2
ayx; + ¢y 0.33 1 2k —h 1 2+ h
28 exp | —= | ——— +erp|—z | ——
Poref P 2 aza:zz + ¢, P 2 azfv%z +c,

Une solution existe si le terme de droite est positif, et elle est alors donnée par :

27Uy ph033 ((Ly.'IJ;:y +¢y) (a2 + c.) (3 4)

s 1 zk—h 2 1 2k +h 2
02933 ) o [ —Z (2T Yexp| -2 (T2
oref P\ 72 a.z +c. P2 aal? +c.

Y = :t(ayxzy +ey) x |—2xIn|e x
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Le panache calculé étant symétrique par rapport a 'axe des abscisses, nous ne traiterons
dans la suite que la solution positive par soucis de simplicité et pour limiter la quantité
de calculs.
Cherchons maintenant a faire le méme travail mais en prenant en compte les incertitudes
sur les entrées du modéle de dispersion. En utilisant une approche de type Monte Carlo et
en choisissant une taille d’échantillon IV, N valeurs y;;, 7 = 1, ..., N pour N combinaisons
aléatoires des entrées incertaines (¢, Uref, @z, ay, bz, by) du modeéle sont calculées. La valeur
Y représente donc I'ordonnée du point (g, Yk, 2zx) ol la concentration ¢ atteint la
valeur seuil ¢ pour la iéme combinaison des entrées tirées. Elle peut étre supérieure ou
inférieure & c¢s en ce méme point pour les autres combinaisons. Nous sommes donc en
train d’évaluer la zone d’incertitudes qui va étre déterminée en évaluant le maximum
Yk,maz €t le minimum Yy i, des N valeurs y;, @ = 1,..., N. Concrétement, les valeurs
limites Y maz €t Yi,min expriment les frontieres entre les zones de sécurité, danger et
d’incertitudes. Parmi les N tirages effectués, une localisation en un point (zy,yr) avec
Yk < Yk,min correspond & une concentration en gaz nécessairement supérieure & cs. Si
Yk > Yk maz la concentration en gaz est forcément inférieure a cs. Si Yr min < Yk < Yk,maz:
il est impossible de conclure avec certitude.
Donc une fois ce travail accompli pour tous les zj, les deux ensembles ordonnés de
points (g, Yk min) €t (Tk, Yk mae) définissent, pour une taille NV d’échantillons suffisante,
les frontiéres yprqz €t yarin de trois zones (figure 3.1) :
— la zone de sécurité ot la concentration en gaz doit étre inférieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modéle,
— la zone de danger ol la concentration en gaz doit étre supérieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modéle,
— la zone d’incertitudes ou la concentration en gaz peut étre supérieure ou inférieure a

¢s en fonction des valeurs possibles des entrées incertaines du modéle.
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FIGURE 3.1: Zones déterminées par l'inversion probabiliste du modéle gaussien
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3.2.2 Modéle complexe par code

Le modéle complexe de dispersion atmosphérique SLAB estime en sortie les concentra-
tions volumiques moyennées sur le temps dans un plan horizontal z; fixé par 'utilisateur,
et calculées selon une grille de points de coordonnées (xy, yx) que le logiciel fixe automa-
tiquement, comme on ’a vu dans la section 1.4.1.2.

L’axe des abscisses est discrétisé avec un pas variable (plus faible a proximité de la
source) et pour chaque valeur xj obtenue, la concentration est évaluée pour 6 ordonnées
différentes y ;, 7 = 1,...,6, avec y, ; = BBCy.Nj et Ny = 0,Ny = 0.5, N3 = 1, Ny =
1.5, N5 = 2, Ng = 2.5.

Pour rappel, BBC}, est une variable interne du modeéle qui désigne la demi-largeur effec-
tive du nuage a chaque position x; sous le vent.

Les concentrations calculées pour une simulation sont renvoyées sous la forme du tableau

3.1

xp | BBCy | Yk | Yk2 | Yk3 | Yka | Yk5 | Yk6
x1 | BBCy | c11 | c12 | c13 | cia | c15 | ci6
x9 | BBCy | c21 | c22 | €23 | coa | €25 | C26

z, | BBC, | cm Cn2 Cn3 Cn4 Cn5 Cn6

TABLE 3.1: Tableau des concentrations renvoyées par SLAB

Pour un jeu des grandeurs d’entrée (une simulation), 'objectif est de trouver pour une
valeur ) donnée la valeur de y; telle que la concentration au point (zy,yx) soit égale a
¢s, en clair inverser le tableau 3.1 de concentrations renvoyé par SLAB.

Pour chaque x, , on recherche la valeur de concentration ¢ ; immédiatement inférieure,
c’est a dire la valeur de I'indice j tel que ¢; ; < ¢s <= ¢, ;1. Ensuite a partir des données

du tableau 3.1, une interpolation linéaire est réalisée afin d’en déduire la valeur yy, soit :

Ck,j — Ck,j—1
Q= ) R

= et b= Ckj—1 — (a X ykyj,l) (3.5)
Ye,j — Yk,j—1
cs—b
ce qui conduit & : Y = — .
a

Certes U'interpolation réalisée aurait été nettement plus précise si le nombre (fixé a 6)
d’ordonnées utilisées avait été plus élevé. Mais 'objectif était de ne pas modifier le code

SLAB, simplement d’utiliser les données renvoyées pour réaliser la cartographie.

Prenons maintenant en compte les incertitudes sur les entrées du modeéle. Pour cela,
N simulations pour N combinaisons aléatoires des entrées incertaines du modéle sont

exécutées avec la méthode de Monte Carlo pour calculer & chaque fois une nouvelle valeur
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interpolée yy ;, 7 = 1,..., N. Notons que les valeurs discrétisées de xj, sont identiques pour
toutes les simulations alors que les autres grandeurs renvoyées (BBC}, Yy j, ck,j) varient

en fonction des valeurs tirées des entrées.

Finalement le maximum Y, ;nqq €t le minimum yg i, de yg;, @ = 1, ..., N sont déterminés
respectivement. ¥x ymaz €6 Yk min €xpriment les frontieres entre les zones de sécurité, dan-
ger et d’incertitudes. Une localisation en un point (zx, yx) avec yr < Yk min correspond
a une concentration en gaz supérieure a cs. Si Yr > Yk maz, la concentration en gaz est
inférieure a cs. Si Yk min < Yk < Yk,maz, la concentration en gaz peut étre inférieure ou

supérieure A ¢, en fonction des incertitudes.

Comme pour la modeéle analytique trois zones ont été définies (figure 3.2) :

— la zone de sécurité ot la concentration en gaz doit étre inférieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modéle,

— la zone de danger ou la concentration en gaz doit étre supérieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modele,

— la zone d’incertitude ou la concentration en gaz peut étre supérieure ou inférieure 3 ¢4
en fonction des valeurs possibles des entrées incertaines du modéle.

Zone de danger
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1 5 U T T i T T T

i

Sens du vent

) 100
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-100

A
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0 I 1000 2000 |3oou 4000 5000 6000

Zone de sécurité Zone d’incertitudes

FIGURE 3.2: Zones déterminées par 'inversion probabiliste du modéle SLAB
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3.3 Résolution avec la méthode ensembliste

3.3.1 Meéthode pour résoudre le probléme de cartographie

La condition générale pour réaliser les cartographies selon ’approche ensembliste est que
le modéle analytique doit étre d’une part dérivable par rapport & chacune de ses entrées
incertaines, et d’autre part qu’il doit étre possible de construire des fonctions d’inclusion
des équations du modéle et de leurs dérivées par rapport a chacune des entrées incer-
taines.

Le calcul des zones de danger et de sécurité peut alors étre posé sous la forme d’un
ensemble de contraintes & satisfaire (CSP) exprimant 1’ensemble des points tels que la
concentration en gaz soit inférieure a un seuil donné (zone de sécurité) ou bien supé-
rieure & ce méme seuil (zone de danger). En imposant un support intervalle approprié
pour la concentration, le probléme d’inversion du modéle de dispersion intervalles par
rapport aux variables de localisation géographique conduit & calculer complétement ce
CSP a l'aide d’une méthode d’inversion ensembliste afin d’obtenir une union de boites

définissant la zone recherchée.

3.3.1.1 Probléme de satisfaction de contraintes par intervalles (ICSP)

Les problémes de satisfaction de contraintes par intervalles (ICSP) expriment un cadre
simple et formel pour représenter et résoudre des problémes dans de nombreux domaines
d’ingénierie [109-111].

Definition 3.1. (Contrainte).

Une contrainte S est une relation sur un ensemble de variables réelles vy, vo, ..., v,. Plu-
sieurs types de contraintes existent comme par exemple les contraintes floues (|Zadeh,
1971][112] et [Dubois and Prade, 1980][30]), probabilistes [113],... et notamment sur les

variables & supports intervalles.

Ezemple 12. [100] Soit le vecteur réel v= [z,y,2]T, la contrainte sphérique Ssppere pour

le vecteur v€ R3 s’écrit :
Ssphe’re :HUH2 =1= $2 + y2 + 22 = 17 (36)
ou ||v||2 est la norme euclidienne du vecteur v.

Un probleme de satisfaction de contraintes est caractérisé par un ensemble de variables,
un ensemble de domaines associés et un ensemble de contraintes sur ces variables.

Une contrainte C' est définie par :
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— l'ensemble V' = {v1,vy,...v,} des variables intervenant dans cette contrainte,
— la relation s = f(v1,v2,...v,) reliant la variable de sortie s aux variables d’entrée v;,
— Tensemble D = {D1, Do,...,D,, Dy} des domaines associés & chacune des variables

d’entrée et a la variable de sortie.

Definition 3.2. Un CSP est défini par un ensemble de contraintes a satisfaire :

{C1,0,...,Cn}

Les contraintes qui nous intéresseront par la suite sont celles manipulant des variables
appartenant & des supports intervalles. Les CSP & résoudre se présenteront plus spécifi-
quement sous la forme du triplet (V, D, f) ou :

— V est 'ensemble des variables et est divisé en deux sous ensembles, celui des com-
posantes du vecteur u de R™ représentant les inconnues du probléme d’inversion &
résoudre, et celui des composantes du vecteur p de RP représentant les grandeurs
incertaines (c¢’est-a-dire mal connues) du probléme,

— D est ’ensemble des supports intervalles des n + p variables d’entrée et des m sorties
des différentes composantes de f,

— fest un champ de vecteur de R("*P) dans R™.

Les supports des grandeurs inconnues u; peuvent éventuellement étre non bornés et

représentent Pespace de recherche (par exemple [0, +00[ pour une grandeur dont on sait

seulement qu’elle est positive) et 'objectif est de rechercher les valeurs de ces variables
consistantes avec le CSP. Les grandeurs p; représentent des données connues (certes
avec imprécision) du probléme et, contrairement aux variables u;, ’objectif n’est pas de
les déterminer, elles parameétrent simplement le CSP. Leurs supports sont généralement

bornés et plus petits que ceux des variables inconnues.

L’ensemble des contraintes du CSP a résoudre peuvent se mettre sous la forme :
fl(u17 . Uny Py "'7pp) =51

CSP: < . (3.7)

fm(u17 -.Un, P1, "'7pp) = Sm

Avec u; € [Uili=1,...n, Pi € [Dili=1,..p €t si € [8ili=1,...m

Notion de consistance
La résolution d’'un CSP consiste donc a trouver les valeurs admissibles & affecter aux

variables inconnues permettant de satisfaire I’ensemble des contraintes. Une valeur est

dite consistante avec un CSP, si elle vérifie toutes les contraintes de ce CSP.
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Reprenons le cas de 'exemple 12, un CSP pour la contrainte sphérique est défini par

24,24 .2 1
{ Tty +z (3.8)
(z,y,2) € [2] x [y] x [2].
Si on prend [z] = [-1,1],[y] = [-1,1] et [2] = [-1,1], alors I’ensemble S; des points

consistants avec le CSP énoncé en 3.8, est donné par l'intersection entre I’hypercube
[—1,1]%3 et la surface de la sphére centrée sur I'origine et de rayon 1 notée D,—1, ce qui

conduit a

S1=Dyo1 = { (z..2) € [FLUPS2 492 +22 =1 }. (3.9)

11
Tandis que si on prend (z,y,2) € [—5, §]X3, I’ensemble des points consistants pour la

contrainte devient

Se = D=1 N [—%, %]X?’ = 2. (3.10)
ou D,—1 est 'ensemble des points situés sur la surface d’une sphére en trois dimensions
de rayon r = 1.
Les résultats obtenus avec le test de consistance montrent que tous les points du pavé
[—%, %]Xg sont inconsistants avec la contrainte 22 + y? + 22 = 1.
On remarque que la consistance d’'un point est une notion assez simple. Elle se traduit

par la satisfaction de ’égalité qui compose la contrainte.

3.3.1.2 Inversion ensembliste pour la résolution d’un CSP intervalle

Le probléme du calcul de 'image réciproque d’un ensemble par une fonction est reconnu
comme étant un probléme de grande importance. Le calcul par intervalles offre une ap-
proche pour résoudre ce probléme. Cette approche a été formalisée, développée et utilisée
pour résoudre des problémes d’estimations dans le travail de Jaulin [114] et Moore [115].
L’inversion ensembliste consiste a trouver ’ensemble des solutions satisfaisant un en-

semble de contraintes données par :

sk | = | fe(ur, pr) (3.11)

que ’on réécrira de maniére plus compacte

S :f(uvp)
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ou :
— le champ de vecteur fregroupe '’ensemble des relations des contraintes,
— le vecteur s contient les différentes sorties sy,

— les vecteurs u et p regroupent les entrées inconnues et les entrées incertaines du modéle.

Par exemple dans le cas du probléme de cartographie basé sur le modéle gaussien, f
sera réduit & une unique relation donnée par 'expression (3.1), la sortie s correspondra
a la concentration en gaz cg, le vecteur u sera composé des coordonnées xj et yi et le
vecteur p sera constitué de toutes les autres entrées incertaines ou connues du modéle
(Urefs Zrefs Ny Gy, az, by, b, cyy 20 g, 2).

L’objectif est de déterminer I'ensemble des valeurs du vecteur u, noté S, 3,, dont les
images par le champ de vecteurs f appartiennent a I’ensemble d’arrivée imposé [s] pour

au moins une valeur de p.
Suzp=F"(s)={ucu/3pelp|AIs€[s|Aflup) = s} (3.12)

On note par Szt et Sine deux ensembles de valeurs (vides au début) définis comme des

unions de boites de solutions [u];.
Briévement, la méthode d’inversion ensembliste consiste & :

— réaliser un pavage (découpage) du domaine de recherche [u] en pavés plus petits [ul;,

— déterminer les pavés image [s]; = [f]([u];, [p]) de chaque [u];.

Apres le calcul du pavée [f]([u];, [p]) par la fonction d’inclusion [f], la consistance des
¢léments du pavé [u]; est testée a l'aide du principe d’élimination. Ainsi [u]; (figure 3.3)

est défini comme :

— Satisfaisant si [f]([u], [p]) est inclus dans le domaine [s], (tout point de [u]; est alors
solution du CSP 3.12 puisque ce calcul est garanti), ce qui conduit & transférer [u];
dans les listes de boites Sezr et Sine-

— Insatisfaisant si 'intersection entre [f]([u];, [p]) et [s] est vide, (aucun point de [u];
n’est solution), ce qui conduit & éliminer entiérement le pavé [u]; des solutions.

— Indéterminé sinon, ce qui signifie que seulement une partie de [u]; est solution. La

démarche consiste alors :
1. soit a ranger le pavé [u]; dans la liste Seys §'il satisfait aux tolérances imposées
(par exemple le pavé est jugé suffisamment petit pour que la précision demandée
soit atteinte),

2. sinon & découper le pavé [u]; en 2 par bissection et a recommencer ce test sur les

deux sous-pavés obtenus.



Chapitre 3. Réalisation des cartographies : méthodes et applications 80

Ensemble de valeurs possible Sz [s]

l Pavé insatisf:u'sant Az, [2D

Adul. [pD

>
Image -

par [f]

Domaine de recherche [u]

Pavé satisfaisant Pavé indéterminé [Aw]s. [pD

FIGURE 3.3: Inversion ensembliste et principe d’élimination

A l'issue, on obtient deux listes de pavés Sezt et Sine qui définissent respectivement :

— une approximation extérieure de Sy 3, : Sext O Su3p

— une approximation intérieure de Sy 35, : Sint C Sy 3p

Toutes les solutions au probléme d’inversion se trouvent dans 'approximation extérieure

et tout point de ’approximation intérieure est solution.

On peut montrer [59] que, tous les points de S;y,; satisfont en réalité toutes les contraintes
pour toutes les valeurs possibles de p que dans ces conditions, I’ensemble S;,,; est aussi
une approximation intérieure (c’est-a-dire ne se compose que d’éléments) de 1’ensemble

de valeurs suivant Sy v, :

Suyp ={u € [u]/Vp € [p] A Ts € [s] A f(u, p) = s} (3.13)
ce qui conduit & la relation d’ordre suivante :
Smt - Su,Vp - Su,ﬂp - Semt

Cela signifie que plus important est le pavé [p], plus grand est I’ensemble solution Sey,
mais plus mince devient 5;,; parce que les contraintes sont plus difficiles a satisfaire pour
toutes les valeurs de p. Le fait de pouvoir travailler avec un quantificateur existentiel ou
universel sur p est intéressant, car il permet de retenir I’une ou 'autre des deux approxi-
mations comme solution en fonction des objectifs visés. Pour le probléme de cartographie
par exemple, pour déterminer la zone o des actions doivent étre mises en ceuvre (cumul
des zones de danger et d’incertitudes), c’est-a-dire les points ot la concentration peut
dépasser la valeur seuil pour certaines valeurs des grandeurs incertaines (quantificateur
existentiel sur p) et comme il est préférable de la surestimer (plutdt que le contraire),
c’est donc Sy qui sera retenue. Au contraire, pour déterminer la zone de sécurité ne
comprenant que des points ol la concentration est plus faible quelles que soient les incer-
titudes (quantificateur universel sur p), et comme on préfére la sous-estimer, on retiendra
Sint-
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Une méthode de réduction (ou de contraction) est différente dans le sens ou elle s’adresse
au probléme suivant : pour un pavé [u]; donné, l'objectif est de déterminer un autre pave
[u]; inclus dans le précédent, le plus petit possible, tel que toutes les solutions éventuel-
lement contenues dans [u]; le soient aussi dans [u]}. Cette approche limite 'explosion du

nombre de pavés, cependant rien n’assure qu’il y aura effectivement réduction.

Espace des entrées

Boite [u]; a réduire

Boite [u];" reduite

Sclution a trouver

FIGURE 3.4: Principe de réduction

De fagon & compenser les points faibles respectifs des approches par bissection et par
réduction, la solution communément utilisée consiste alors & coupler les deux [111, 114],
en contractant par exemple au maximum un pavé [u];, puis lorsque cette réduction n’est
plus significative, en le bissectant puis en relancant ’algorithme sur les nouveaux pavés

obtenus.

Eremple 13. Considérons le CSP 4 résoudre défini par les deux contraintes suivantes :

flu,p) = [

(u1 —1)% 4+ p X ug
u%—l—u%

. . [_57 5] [Oa 2]
avec les supports intervalles suivants : [u] = 5| [p] =[0.9,1.1],[s] =

: [1,00]

L’approximation intérieure (en vert)S;,; de Sy vp (3.13) et approximation extérieure (en
jaune) Sey¢ de Sy, 3, (3.12) sont présentés sur la figure 3.5. On remarque que Seqs €t Sipg
encadrent correctement le domaine de solution exact calculé théoriquement et délimité
par ’enveloppe en bleu. La précision de cet encadrement dépend des tolérances choisies
dans lalgorithme d’inversion. Plus elles seront élevées, plus les pavés solution seront
petits et nombreux, et meilleures seront les approximations intérieures et extérieures. La
zone frontiére (pavés en rouge, éléments de S, sans appartenir & S;,;) montre l'influence
du parameétre incertain p sur les sorties. Son épaisseur dépend & la fois de 'incertitude

sur p et des tolérances choisies.
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-théoriques
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FIGURE 3.5: Ensembles de valeurs possibles S¢.;: et Sint

3.3.2 Meéthode générique pour résoudre d’autres types de problémes

L’approche générique CSP couplée avec l'inversion ensembliste [111, 116-119] permet
de résoudre d’autres types de problémes inverses comme la détection et localisation de
défauts [120, 121] sur les installations industrielles, ou l'estimation (d’état ou paramé-
trique) de grandeurs non observées sur les procédés utilisés. Dans les sections suivantes,
nous nous focaliserons sur le TMD en surveillant par exemple le systéme d’instrumen-
tation mesurant la concentration en gaz, en estimant le débit de fuite inconnu ou en
localisant parmi l’ensemble des camions géolocalisés transportant le produit incriminé

celui accidenté provoquant ’émission de gaz toxique.

3.3.2.1 Probléme de détection et localisation de défauts

L’évaluation des risques commence par la détection d’'un phénoméne dangereux; cette
détection peut étre basée sur un réseau de capteurs. Il est alors nécessaire de vérifier
réguliérement la validité des informations communiquées par le réseau de capteurs, pour
déterminer s’ils fonctionnent correctement et enclencher une opération de maintenance
le cas échéant. Si un ou plusieurs capteurs renvoient des informations erronées lors de
la survenue d’un accident, cela va conduire & des conséquences sur les zones calculées
de risque. On peut pour cela imaginer des tests réalisés en lachant dans des conditions
connues un gaz traceur inoffensif et récupérer les informations mesurées pour en vérifier
la cohérence. La détection de défauts dans un réseau de capteurs repose sur la généra-
tion et I’évaluation d’un ensemble de relations de redondance analytiques obtenues en
structurant les équations du modeéle d’effets et les mesures de capteurs sous la forme
de relations sensibles aux défauts qui doivent étre détectés. Ces relations peuvent étre
considérées comme un ensemble de contraintes qui doivent étre satisfaites dans le cas de
I’absence de défaut. La détection de défaut dans un réseau de capteurs consiste finale-

ment & tester si les concentrations en gaz mesurées sont cohérentes avec le modéle de
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dispersion de référence, qui conduit a calculer I’ensemble solution pour ce probléme de
satisfaction de contrainte (CSP), afin de vérifier si celui-ci est "vide" ou non. Un ensemble
solution "vide" implique qu’au moins une contrainte ne peut étre satisfaite et que donc
au moins 'un des capteurs utilisés fournit de l'information erronée. Il est clair qu’il est
nécessaire de prendre en compte les incertitudes dans le modeéle d’effets lors du test de
cohérence pour différencier un probléme de modélisation de la présence réelle d’'un défaut
sur un capteur. Une fois une anomalie détectée, on peut rechercher plus précisément la
ou les contraintes non satisfaites pour essayer de localiser le capteur incriminé. On parle
dans la littérature de méthodes FDI (pour Fault Detection and Isolation).

Un modéle vu comme un ensemble de contraintes est exprimé comme suit :

s=|si| = fw,p) = | fr(w, py) (3.14)

Par exemple dans le cas ot le modéle d’effets utilisé est le modéle gaussien de dispersion,
I’étape de génération de relations de redondance qui consiste & structurer les équations et
les mesures du modéle va conduire & construire un CSP en empilant autant de relations fx
du modéle gaussien définies par (3.1) que de capteurs (3.14). Comme chaque grandeur
incertaine de p est définie comme une variable bornée, sa valeur réelle est inconnue,
mais elle appartient & un ensemble de valeurs réalisables défini comme un intervalle dont
les bornes sont connues. Déterminer si les mesures de capteurs sont cohérentes avec le
modeéle de référence conduit a rechercher les valeurs inconnues de u satisfaisant ce CSP,
c’est & dire I’ensemble Sy, 3, (ou une estimation) solution de ce probléme de satisfaction
des contraintes intervalles, afin de vérifier si celui-ci est vide ou non [122]. Un défaut est
détecté si au moins une contrainte présente dans (3.14) ne peut étre satisfaite ; ¢’est-a-dire
si aucune valeur possible de u et p appartenant respectivement a [u] et [p] existe de telle
sorte que f(u, p) appartient a [s]. Si toutes les contraintes sont satisfaites, le réseau de
capteurs est supposé étre sans défaut, méme si un défaut peut étre effectivement masqué
par les incertitudes du modéle. D’un point de vue pratique, les tests de cohérence peuvent
étre obtenus d’abord par le calcul de Syt qui traite le CSP (3.12). La méthode d’inversion
ensembliste est en mesure de rechercher toutes les solutions du CSP (3.12). Néanmoins
évaluer complétement S, 3, n’est pas nécessaire dans le contexte FDI, car il suffit de
trouver une boite solution afin de conclure que S, 3, contient probablement au moins
une solution. En outre, si cette boite appartient aussi & S;n, une information plus fiable

est obtenue car il est garanti numériquement que Sy 3, n’est pas vide.
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3.3.2.2 Probléme de localisation de la source de danger

Quand un accident entrainant ’émission d’un gaz toxique se produit, la position de la
source de danger (le moyen de transport) peut étre inconnue dans un premier temps.
11 est alors possible de localiser & distance la source de danger en déterminant & partir
du modéle d’effets et des emplacements géographiques connus des moyens potentiels de
transport qui transportent des marchandises dangereuses, lequel est cohérent avec les
mesures disponibles de l'intensité du phénomeéne dangereux. Le probléme se pose de
maniére similaire & celui de la détection et localisation de défauts, sauf que le réseau de
capteurs est considéré comme sans défaut. L’identification de la source de danger conduit
& calculer 'ensemble solution pour plusieurs problémes de satisfaction de contraintes
associés (3.12) chacun a une source de danger possible afin de vérifier si celui-ci est "vide"
ou non. Un moyen de transport est identifié comme la source de fuite si une émission
& partir de ce lieu permet d’expliquer les mesures obtenues par les différents capteurs
positionnés sous le vent, auquel cas existe une solution pour son CSP. En d’autres termes,
toutes les contraintes sont satisfaites pour cette source si au moins une boite solution de

Sext est calculée, compte tenu des incertitudes de modéle.

3.4 Application a la dispersion atmosphérique

3.4.1 Reéalisation de cartographies a l’aide d’un modéle analytique

(gaussien)

Cette étude a été appliquée & un exemple d’accident impliquant sous forme gazeuse de
Poxyde nitrique (NO). Ce gaz est toxique et a une densité relative a 'air de 1.04, de sorte
qu’un modeéle gaussien (3.1) est bien adapté pour modéliser la dispersion d’un tel gaz.

Dans cette partie applicative, on a utilisé les mémes données que celles présentées dans
Papplication du chapitre 2 (2.2.1) concernant la classe de stabilité de 'atmosphére, les

valeurs nominales des entrées et les incertitudes correspondantes.

Le réseau de capteurs se compose de six capteurs indiqués par des points rouges sur la
figure 3.6 et qui couvrent une zone dont I’axe 2’ des abscisses s’étend de 0 et 2500 meétres
et 'axe des ordonnées y' est compris entre 0 et 1400 métres. L'origine (0, 0) correspond
au coin inférieur gauche de la zone de travail. Cette zone contient trois camions qui
transportent de I'oxyde nitrique, positionnés sur différentes routes & un instant donné et
indiqués sur cette méme carte par des identifiants (camion 1, 2, 3). Le vent souffle quand

A lui vers I'Est.
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FIGURE 3.6: Cas d’étude

Deux systémes de coordonnées sont utilisés. Le premier est le systéme de référence de la
carte (2, y') dont I'origine (0, 0) est le coin inférieur gauche comme indiqué sur la figure
3.6, et qui permet de positionner les camions et les capteurs dans la zone de travail. Le
second noté (x, y), est utilisé pour le modéle gaussien, avec comme origine la position
du camion qui est la source de la fuite et avec un axe x aligné avec la direction du
vent. Le passage de I'un a 'autre des deux systémes de coordonnées est effectué par une
simple transformation de translation et de rotation si le vent souffle dans une direction
différente.

Sur la figure 3.7, le systéme de coordonnées (x, y) correspond au cas ot la source supposée

est le camion 2 et la direction du vent est 1’Est.

0.0) 500 1000 1500 2000 7500

FIGURE 3.7: Systémes de coordonnées
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L’objectif est de déterminer les zones géographiques dans lesquelles la concentration en
gaz est inférieure (zone de sécurité) ou supérieure (zone de danger et d’incertitudes) a
un seuil réglementaire donné afin d’éviter par exemple des effets létaux ou irréversibles
sur la santé. Dans cette étude, nous déterminons la région géographique dans laquelle
la concentration en gaz est supérieure au seuil d’effets irréversible ¢; = 0.123g/m3[107].
Selon les entrées du modele, le gaz toxique considéré ne constitue pas une situation
de danger dans le cas ou la concentration en gaz ne dépasse jamais c;. Pour rappel,
les incertitudes du modeéle touchant les 6 grandeurs d’entrée u;.f,q, ay,a.,by,b, sont

indiquées au début de la section 2.2.2.

3.4.1.1 Génération des cartographies avec la méthode probabiliste

Cette section traite le probléme d’inversion via la simulation de Monte Carlo, c’est-a-dire
I’évaluation des zones de danger, de sécurité et d’incertitudes.

Le nombre d’échantillons N est ajusté jusqu’a ce qu’aucune modification significative
dans les zones calculées ne soient observées. Cela conduit & N = 100.000 échantillons
avec la simulation de Monte Carlo, ce qui est un choix raisonnable et classique compte
tenu du nombre p = 6 d’entrées incertaines du modéle. Le temps d’exécution est de

I'ordre de 513.52 secondes, ce qui est conséquent.

D’un point de vue pratique, les limites de chaque zone sont calculées en répétant les
opérations décrites dans la section 3.2.1 et les résultats obtenus sont donnés sur la figure

3.8.
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FI1GURE 3.8: Panache de NO simulé par 'inversion probabiliste
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3.4.1.2 Génération des cartographies avec la méthode ensembliste

La génération des cartographies par I’approche ensembliste consiste dans un premier

temps & exprimer le probléme sous la forme du CSP suivant :

s = f(u,p) avec <p:[ vl ]T>

Urefy Zrefs h, Qyy Az, bya b, Cy,C2,4, 2

avec x € [1,10000] et y € [—1000,+1000]. Les incertitudes de modeéle concernent les 6
grandeurs d’entrée u,qf, q, ay,a., by, b, comme indiqué au début de la section 2.2.2, les
autres entrées (2,cf, h, ¢y, ¢, 2) sont connues et f sera réduite & une unique relation don-
née par l'expression (3.1).

Comme l'objectif est ici de déterminer la zone de danger, o la concentration en gaz est
supérieure au seuil d’effets irréversibles ¢y, le support de la variable de sortie s représen-
tant cette grandeur est imposé & [s] = [c1, 00].

La résolution de ce CSP est ensuite réalisée par inversion ensembliste, ce qui fournit deux

ensembles de boites Sez: et Sine.

Notons qu’il est numériquement garanti que la concentration en gaz de tous les points
situés dans lapproximation intérieure S;,; (boites encadrées en vert sur la figure 3.9)
est supérieure 4 c; et cette propriété est respectée pour toutes les sources d’incertitudes
c’est-a-dire pour toutes les situations appréhendées par le modéle de dispersion. De plus
tous les points qui peuvent conduire & une concentration de gaz supérieure a ¢; pour au
moins une combinaison particuliére des entrées incertaines du modéle sont nécessairement
contenus dans l'approximation extérieure Se,; (exprimée par les boites colorées en jaune
sur la figure 3.9). Dans ces conditions, puisque Ses; surestime I’ensemble des points .Sy, 3,
ol la concentration en gaz peut dépasser ¢; pour au moins une valeur possible de p, son
complément donne une sous-estimation de la zone de sécurité. Le domaine S;,+ fournit
quant & lui une sous-estimation de la zone de danger (c’est-a-dire de Sy, v, 01 on est str
de dépasser c¢1) et I'union de pavé Seyt\Sint située entre Sepy et Sine (boites encadrées
en rouge) donne une surestimation de la zone d’incertitude (ot on peut éventuellement
dépasser c¢; en fonction des valeurs prises par les grandeurs incertaines). Le nombre des
pavés traités par la méthode d’inversion ensembliste est de 6709. Le temps de calcul est
de 53.36 secondes.



Chapitre 3. Réalisation des cartographies : méthodes et applications 88

Zone d’incertitudes-Ensembliste

Sens du vent

El:l;’ -

4

Approximation exfet
Sext

Source de fuite o

Approximation intérieure
Snt .

80" de sécurite

-BDD 200 400 600 800 1000 1200 1400

F1GURE 3.9: Panache de NO simulé par l'inversion ensembliste
3.4.1.3 Comparaison des cartographies obtenues par les deux méthodes

Nous pouvons facilement comparer les zones obtenues en fusionnant les résultats de I'in-
version ensembliste avec les résultats de 'inversion probabiliste (figure 3.10). L’approxi-
mation intérieure S;,; calculée avec l'inversion ensembliste donne une sous-estimation
de la zone de danger alors que la zone & l'intérieur de la courbe yus;, obtenue par la
simulation de Monte Carlo conduit a une surestimation. De la méme maniére, l'inver-
sion ensembliste et l'inversion probabiliste calculent respectivement une surestimation
Sext\Sint et une sous-estimation (domaine entre les courbes yasin et yarqz) de la zone
d’incertitudes. Plusieurs raisons expliquent la différence entre les deux approches. La pre-
miére est due au principe méme du fonctionnement de la méthode d’inversion engembliste
qui, en travaillant sur des fonctions d’inclusion, conduit a construire deux approxima-
tions intérieure S;,; et extérieure Sey; de la zone de danger. La deuxiéme raison est que
I’inversion probabiliste ne permet pas de prendre en compte toutes les combinaisons pos-
sibles de valeurs des entrées incertaines du modéle, ce qui conduit a sous-estimer la zone
d’incertitudes.

En effet, il faudrait un nombre d’échantillons infini pour obtenir toutes les valeurs pos-
sibles de 'ordonnée y;, ; recherchée et atteindre ses valeurs minimale yj y,in €t maximale
Yk,mae €Xactes. Il s’ensuit que cette approche surestime la zone de danger. Le point
intéressant est que dans ces conditions, les zones exactes de danger et d’incertitudes re-
cherchées sont encadrées par les zones approchées calculées par 'inversion ensembliste
et I'inversion probabiliste. Les deux méthodes dépendent de parametres de réglage (to-
lérances sur les pavés solution pour l'inversion ensembliste et nombre de tirages pour
I'inversion probabiliste). L’écart constaté entre les zones calculées par les deux méthodes

donne donc de l'information sur la qualité du réglage opéré puisque celles-ci devraient
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converger pour une précision trés grande. Si cet écart est significatif, 'une des deux mé-
thodes (au moins) ne donne pas satisfaction en termes de précision et les paramétres
de réglage se doivent d’étre ajustés. Dans le cadre de ’évaluation des risques dans le
transport de matiéres dangereuses, il est a priori plus intéressant d’avoir une approxi-
mation extérieure de la zone ou les risques sont élevés (zones cumulées de danger et
d’incertitudes) avec une bonne précision au lieu d’en obtenir seulement une partie. Une
sous-estimation peut conduire & une évacuation insuffisante ou la mise en place de bar-
riéres inadéquates de la zone dangereuse.

Zone de danger Zone d’incertitudes

60._ .............. ............... : T

ngie..de..dz;mge Zoned’incertitudes
ensembliste Sint: ensembliste Sext| Sint
'm L 1 1 L 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

FIGURE 3.10: Panache de NO simulé par ’inversion ensembliste et probabiliste

3.4.1.4 Application au projet Geofencing

Dans le cadre du projet Geofencing o s’inscrit ce travail et présenté dans la section
1.2, une contribution dans la réalisation d’un démonstrateur de suivi et de supervision
des TMD a été développée. Par le biais d’'un web service, les informations issues de
la "tour de controle" (géolocalisation GPS des camions, produits transportés,...) sont
traitées dans le cas de la survenue d’'un accident TMD afin de générer les cartographies
& laide de 'approche ensembliste. Les zones calculées peuvent étre reproduites sur une
carte satellite afin de fournir des informations pratiques pour les services d'urgence (de
plus amples détails sont fournis en Annexe A). Les figures 3.11 et 3.12 montrent la zone
cumulée de danger et d’incertitudes calculée dans les sections précédentes sur une carte

représentant une partie de 'agglomération grenobloise.
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FIGURE 3.12: Zoom sur la zone calculée

3.4.2 Autres exemples d’application a ’aide d’un modéle analytique
3.4.2.1 Validité du modéle gaussien

Le modéle gaussien est valable pour la détermination de la dispersion atmosphérique pour
les points géographiques qui se trouvent dans la direction du vent c’est-a-dire lorsque
I'inégalité x > 0 est vérifice (dans le systéme de coordonnées (x,y) propre au modele).
En d’autres termes ce modéle n’est pas valable pour les capteurs qui sont derriére le point
de fuite comme indiqué sur la figure 3.13. Donc, nous pouvons en déduire qu’il existe
deux types de contraintes en fonction de la position du capteur par rapport au point de

fuite :
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— Pour un capteur qui est en face du point de fuite, la contrainte de modélisation de la
concentration en gaz est donnée par le modeéle gaussien (3.1).

— Pour un capteur qui se trouve derriére le point de fuite, la contrainte devient ¢; = 0.

1000 0

250

1500

0,00 3500 2000

F1GURE 3.13: Validité du modele gaussien

Le type de contrainte c; = 0 est trés intéressant pour un probléme formulé sous la forme
d’un CSP, car par exemple, si les mesures de concentration en gaz de capteurs qui sont
derriére un camion donné sont différentes de 0, nous pouvons déduire automatiquement
que ce camion n'est pas la source de la fuite (sous 'hypothése qu’il n’y ait qu’un seul

camion accidenté dans la zone & un instant donné).

3.4.2.2 Application au probléme de détection et localisation de défauts

Pour détecter s’il existe une anomalie dans le réseau de capteurs, un gaz traceur est
relaché & partir d’une position connue. Sa concentration est mesurée par les différents
capteurs dispersés dans la zone de travail. L’objectif consiste & surveiller ces n = 6
capteurs de concentration en gaz, en vérifiant si les mesures sont cohérentes avec le
modeéle de dispersion (3.1) compte tenu des différentes sources d’incertitudes.

Comme indiqué dans la section 3.3.2.1, ce probléme conduit a calculer partiellement
I'ensemble de valeurs S, 5, sachant que le CSP a résoudre (3.14) est composé de n

contraintes fx(),k € 1,...,n comme suit :

C1

_ u=q
- f(u’ p) avec (p:[urefazrefyhaayaaz7by7bz7Cyvcz73’31791721:---7-77nvynazn]T)
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Le terme ¢ représente la mesure de concentration en gaz du kéme capteur, fr exprime
la contrainte utilisée pour estimer cette concentration & la position de ce capteur dont
les coordonnées par rapport au point d’émission sont notées par (zk, Yk, 2k )-

Supposons par simplicité de présentation que le point d’émission du gaz traceur corres-
ponde a la méme position que celle du camion n®2 indiqué sur la figure 3.13, alors le

CSP associé sera concrétement composé pour cet exemple des six contraintes suivantes :

0.33
qzref

2
Y1
1= xerp |—5 | —5——
27rurefh0'33(aym1 + ¢y) (a2 + ¢;) 2 <ayx1y + cy>
1 ( zZ1 — h )2 ( 21 + h )
exp| —= | —— + exp
2 azl'l +c, (IZZL‘I +c,
0.33
C2 = X exp | — X
27Uy p RO 53(%% + ¢y) (a2 + c.) ayx2 —l—cy

qzref
1 < z9—h >2 ( zo+h
exp| —= | ——— + exp
2 azx2 +c, az;v2

X

—_

c3 =0
csp:{ (3.15)
Cq4 = 0
a7y 1
5 = X exp | —= X
27ty phO-33 (a2 + ¢) (a2 + ¢,) 2 \ a2 az + e, cy
1( z5 —h >2 ( 25+ h >2
exp| —= | — + exp
2 \a.2f +c. a,x% +
qz,?’f}?’
C6 = X exp |— X
27Turefh 33(@ m + Cy)(azx() + CZ a/yT() + Cy

1( 2z%—h \° 1( z+h \°
{exp (‘2 (azxgz i Cz> ) +exp <—2 (azxgz + Cz> >}
Les positions des capteurs et du point d’émission étant supposées parfaitement connues,
les différentes sources d’incertitudes portent uniquement sur w,.y, ay, a., by, b, et restent
les mémes que celles définies en section (2.2.2).
Le probléme de détection de défauts conduit & résoudre ce CSP ou la variable inconnue
est le flux de sortie ¢ dont le domaine de définition a été posé a [0,2500], les autres en-
trées (h, Zef, Cy, €2, T1, ..., 2) €tant connues. Si aucune valeur possible de u(g) ne peut
étre trouvée, cela signifie qu’il y a incohérence entre les informations mesurées et le
modéle de dispersion incertain. Au moins une contrainte du CSP (3.15) ne peut étre
satisfaite, ce qui conduit & conclure qu'un défaut affecte I'un des capteurs. Pour réaliser
la localisation, il est possible d’appliquer la méme démarche sur des sous-ensembles de
contraintes du CSP complet et en fonction des CSP partiels sans solution de localiser le
capteur défaillant a l'aide de tables de signatures (stratégies Dedicated Observer Scheme
DOS ou Generalized Observer Scheme GOS [123, 124]).
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Les tableaux 3.2 et 3.3 montrent un exemple de détection de défauts pour une émission
de gaz traceur. Les six capteurs indiqués sur la figure 3.13 sont considérés. L’objectif
consiste & réaliser six tests de cohérence différents, en appliquant & chaque fois un défaut
spécifique & l'un des capteurs et en vérifiant si celui-ci est bien détecté. Pour chaque
test un biais est ajouté sur un seul capteur et la cohérence entre cette mesure erronée
et les autres qui sont saines est évaluée. Le tableau 3.2 spécifie, pour chaque capteur,
la valeur mesurée et la plage d’incertitude (intervalle de confiance) sur celle-ci, lorsqu’ils
fonctionnent normalement. Le tableau 3.3 indique pour chacun des 6 tests le biais ajouté
pour simuler un défaut sur le capteur concerné. Tous les défauts indiqués dans le tableau
3.3 sont détectés malgré les incertitudes de modéle, ce qui signifie que pour chaque biais
considéré, ’ensemble de solutions pour le CSP par intervalles & résoudre est vide. Les
capteurs 3 et 4 sont derriére la source de gaz traceur par rapport au sens du vent, leurs
mesures de concentration doivent étre égales & 0. Ainsi, un biais sur ces capteurs égal a

une petite quantité e différente de 0 est nécessairement détecté.

Capteurs Mesures | Plages d’incertitudes
Capteur n® 1 | 0.8236 [0.7824, 0.8648|
Capteur n°® 2 | 0.0051 [0.0049, 0.0054]
Capteur n° 3 0 0
Capteur n° 4 0 0
Capteur n® 5 | 0.1814 [0.1723, 0.1905]
Capteur n°® 6 | 0.0330 [0.0314, 0.0347]

TABLE 3.2: Mesures de concentration en gaz.

Tests Biais | Ensemble de solutions calculé Conclusion
Capteur n® 1 | 0.1647 Vide Défaut détecté
Capteur n2 2 | 0.0014 Vide Défaut détecté
Capteur n® 3 € Vide Défaut détecté
Capteur n° 4 € Vide Défaut détecte
Capteur n2 5 | 0.0363 Vide Défaut détecté
Capteur n® 6 | 0.0099 Vide Défaut détecté

TABLE 3.3: Résultats de la détection de défauts

3.4.2.3 Localisation de la source de la fuite

Lorsque les capteurs détectent la présence d’oxyde nitrique, l'objectif est de localiser la
source de la fuite, c’est-a-dire déterminer le camion & I'origine de I’émission. Ce probléme
consiste a vérifier pour chaque source potentielle de la fuite g’il y a des valeurs possibles
pour le débit de fuite inconnu ¢, qui soient cohérentes avec les mesures des capteurs et le

modele de dispersion (3.1). Ainsi, ce probléme de localisation conduit & résoudre plusieurs
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problémes de satisfaction de contraintes associés aux différents camions présents dans la
zone de travail. En effet, un CSP différent va étre construit pour chaque camion puisque
si certaines entrées sont identiques (paramétres de dispersion par exemple, vitesse du
vent mesurée,...), d’autres comme la position relative des capteurs par rapport au point
d’émission (le camion) changent. Ce probléme conduit & calculer I’ensemble solution S, 3,
sachant que pour un camion donné, le CSP (3.14) est composé de n = 6 contraintes

fx(),k € 1,...,n comme suit, n désignant le nombre de capteurs.

1

u=q )
T
Uref ”ref 7h:ay ,Az 7b,7/ abz 3Cy,C2,L1,Y1,215--9Tn,Yn 7Zn]

= flu,p) avec (p:[

Cn

Les triplets (x;, y;, z;) définissent les positions spatiales des capteurs par rapport au ca-
mion testé qui représente l'origine du systéme de coordonnées associé au modéle gaussien
(figure 3.7). Ainsi, pour un capteur donné, ces coordonnées changent pour chaque source
de danger testée. Les autres composantes incertaines ou connues du vecteur p ont déja
éte détaillées dans la section (2.2.2) et restent inchangées. A titre d’information, la ré-
partition des n = 6 capteurs et la localisation des trois camions considérés sont dessinées
sur la figure 3.7. Les plages d’incertitudes sur les mesures de concentration en gaz sont
données dans le tableau 3.4. Les capteurs 3 et 4 sont derriére le camion accidenté a lo-

caliser par rapport au sens du vent, leurs mesures de concentrations valent donc 0.

Capteurs Plages d’incertitudes
Capteur n° 1 [0.7824, 0.8648]
Capteur n° 2 [0.0049, 0.0054]
Capteur n° 3 0
Capteur n? 4 0
Capteur n® 5 [0.1723, 0.1905]
Capteur n° 6 [0.0314, 0.0347]

TABLE 3.4: Mesures des capteurs.

Un camion peut étre la source de la fuite si 'ensemble solution de son CSP intervalle
Su,3p N'est pas vide. Notons que, la prise de décision ne nécessite pas de calculer en-
tierement cet ensemble solution, I’obtention d’une premiére boite pour 'approximation
extérieure ou intérieure permet de conclure. A 'opposé, un CSP sans solution indique
que le camion associé n’est pas incriminé et donc n’est pas la source du danger.

Comme trois camions sont en mesure d’étre a origine de I’émission de gaz, 3 CSP doivent
étre traités. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.5, sachant que le vrai camion
générant ’émission est le deuxiéme. Pour les camions 1 et 3, la méthode d’inversion

ensembliste ne trouve pas de valeurs admissibles pour le débit de fuite. Pour le camion
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2, des boites solutions du CSP associé sont trouvées de sorte que cela implique que ce

camion est la source de danger.

Identificateur de camion | Ensemble de solutions calculé | Conclusion
Camion 1 vide pas de fuite
Camion 2 non vide fuite
Camion 3 vide pas de fuite

TABLE 3.5: Résultats de localisation

3.4.3 Reéalisation de cartographies a ’aide d’un modéle complexe par
code (SLAB)

3.4.3.1 Cas d’étude

Cette application a pour but de traiter le cas d’'un accident impliquant de "ammoniac
(NH3) qui est un gaz toxique plus lourd que l'air, sous sa forme liquéfiée, dans des
conditions normales de température et de pression. L’objectif est de déterminer les zones
géographiques dans lesquelles la concentration en gaz est inférieure (zone de sécurité) ou
supérieure (zones de danger et d’incertitudes) a un seuil réglementaire donné en utilisant

un modéle complexe par code qui aborde ce type de problématique comme SLAB.

SLAB est composé d’une trentaine de paramétres et variables d’entrée qui sont répartis

en 4 groupes :

— le premier groupe contient les parameétres liés aux propriétés physico-chimiques du gaz
émis (masse molaire du gaz...),

— le deuxiéme groupe contient les parameétres liés aux caractéristiques de déversement,

— le troisiéme groupe exprime les parameétres de champ (distance maximale sous le

vent...),

le quatriéme groupe représente les paramétres liés aux conditions météorologiques am-

biantes (vitesse du vent, température...).

Les valeurs des entrées ci-dessous correspondent & celles utilisées dans le deuxiéme cas
d’eétude détaille dans le guide SLAB [2] et qui correspond a un rejet d’ammoniac. Cer-
taines entrées ont toutefois été ajustées, comme la distance xffm augmentée de 2800

meétres & 5000 métres pour devenir compatible avec le seuil de toxicité choisi.
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Parameétre Description Valeur
wms molecular weight of source gas (kg) 1.7031E-02
cps vapor heat capacity, const. p. (j/kg-k) | 2.0459E+03
thp boiling point temperature 2.3957TE+02

cmed( liquid mass fraction 8.1000E-01
dhe heat of vaporization (j/kg) 1.1700E+06
cpsl liquid heat capacity (j/kg-k) 4.6118E+03
rhosl liquid source density (kg/m3) 6.0300E+02
spb saturation pressure constant (k) 2.9760E+03
spc saturation pressure constant (k) 0.0000E-+00
ts temperature of source gas (k) 2.3957E+02

TABLE 3.6: Les propriétés physico-chimiques du gaz

Parameétre Description Valeur
idspl spill type 2
qs mass source rate (kg/s) 1.0787TE+02
as source area (m2) 9.3000E-01
tsd continuous source duration (s) | 3.8100E+02
qtis instantaneous source mass (kg) | 0.0000E-+00
hs source height (m) 1.0000E+00

TABLE 3.7: Les caractéristiques de déversement

Parametre Description Valeur
tav concentration averaging time (s) 1.0000E+01
xffm maximum downwind distrace (m) 5.0000E+03
zp(1) concentration measurement height (m) | 0.0000E+00
7p(2) concentration measurement height (m) | 1.0000E+00
zp(3) concentration measurement height (m) | 0.0000E+00
zp(4) concentration measurement height (m) | 0.0000E+00

TABLE 3.8: Les paramétres de champ
Parameétre Description Valeur
z0 surface roughness height (m) 3.0000E-03
za, ambient measurement height (m) 2.0000E+00
ua ambient wind speed (m/s) 4.5000E+00
ta ambient temperature (k) 3.1000E+02
th relative humidity (percent) 2.1300E+01
stab atmospheric stability class value 4.5185E+00
ala inverse monin-obukhov length (1/m) | 2.2100E-02

TABLE 3.9: Les propriétés météorologiques

En se basant sur le travail de S. Pagnon [3]| concernant I’étude du logiciel SLAB et plus

spécifiquement ’analyse de sensibilité des grandeurs d’entrées sur la distance d’effets,

nous avons décidé de ne mettre des incertitudes que sur les entrées les plus influentes sur

la variation de la sortie.

Selon S. Pagnon, certaines entrées ont un effet monotone sur l'estimation des distances

d’effets comme la température, et certaines variables ont (ou pourraient avoir) un effet
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non-monotone sur l'estimation des distances d’effet comme la vitesse de vent. Les ré-
sultats obtenus ont confirmé l'influence trés importante et prédominante de la taille de
bréche, en d’autres termes le débit de fuite. Les autres paramétres ont une faible influence
sur la sortie du modéele.

Les entrées incertaines dans ce cas d’étude sont :

Entrées Incertitudes
Température (ta) +1%
Vitesse du vent (ua) +8%
Débit de fuite (gs) +10%
L’humidité (rh) +5%
Rugosité (20) +5%

TABLE 3.10: Les incertitudes sur les entrées du logiciel SLAB

Les champs de concentration sont comparés aux valeurs seuil de toxicité issues des fiches
de toxicité aigiie de référence (Valeurs Seuils de Toxicité Aigues ou VSTAF). Les effets
sélectionnés sont les effets irréversibles. Le seuil des effets irréversibles pour ’ammoniac

pour une durée d’exposition de 10 s est ¢, = 866ppm.

3.4.3.2 Génération des cartographies avec la méthode probabiliste

Cette section traite le probléme de cartographie pour le cas d’étude détaillé dans la sec-
tion précédente. L’inversion du modéle numérique SLAB pour déterminer les zones de
danger et d’incertitudes est réalisée & l’aide de 'approche probabiliste développée dans
la section (3.2.2).

SLAB a été développé dans le langage de programmation Fortran et comprend entre
3500 et 4000 lignes de code. Ce logiciel ne possede pas d’interface facilitant I’automati-
sation des calculs. Dans notre étude, notamment celui de la gestion des risques qui nous
concerne et en particulier pour le développement d’une application web et la réalisation
des cartographies, nous avons entrepris de re-coder entiérement SLAB en langage de
programmation JAVA de fagon & avoir plus de souplesse. Ce travail de transformation
de code est passé par les phases de développement, de vérification et de test de code.
Nous avons pu interfacer SLAB directement avec le méthode de Monte Carlo pour plus
de rapidité.

Pour déterminer le nombre d’échantillons, celui ci est augmenté jusqu’a ce qu’aucune
modification significative dans les zones calculées ne soient observées. Cela conduit a
N = 100.000 échantillons avec la simulation de Monte Carlo, ce qui est un choix rai-
sonnable et classique compte tenu du nombre p = 5 d’entrées incertaines du modéle. Le
temps d’exécution pour générer la cartographie avec ce nombre d’échantillons est de 250

secondes.
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FI1GURE 3.14: Panache de NH3 simulé par 'inversion probabiliste

Finalement, en observant les résultats obtenus, nous pouvons en déduire que nous avons
réussi a déterminer les zones de danger, de sécurité et d’incertitudes en procédant a l'in-
version du modéle numérique SLAB avec la méthode probabiliste. Pour ce qui concerne
la précision des résultats, elle reste raisonnable avec une interpolation sur seulement six
points sur l'axe y, mais pour améliorer la précision il faudrait augmenter ce nombre de

points.

Remarque. Au niveau de la fermeture du panache sur 'axe des abscisses, on note la
présence d’un pic important sur la courbe limite ypsq, délimitant la zone d’incertitudes.
Ce pic est di a la discrétisation a pas non constant (et imposé par SLAB) de la variable
x) représentant les abscisses. Ce pas, trés faible & proximité de la source, augmente
ensuite avec xj et est par exemple de I'ordre de 975 métres sur 'extrémité droite du
panache. Ne souhaitant pas modifier le modéle SLAB en lui-méme, nous avons opté ici
par la solution la plus simple, qui consiste & fermer la courbe sur la valeur discrétisée de
ZTr+1 qui suit la derniére x ot il a été possible d’interpoler une solution yi (3.5). Il est
aussi possible sinon d’extrapoler la courbe ypsq, sur les derniers points pour obtenir une

fermeture plus réaliste.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la problématique concernant la génération des car-

tographies des zones de danger et de sécurité lorsqu’un accident TMD, qui survient,
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entraine la dispersion d’un gaz toxique. Pour réaliser ces cartographies, deux modéles
d’effets sont utilisés pour évaluer et comparer & des seuils réglementaires la concentra-
tion en gaz estimée dans la zone impactée. Le premier est un modeéle analytique (gaussien)
et le deuxiéme est un modéle plus sophistiqué par code (SLAB). La méthode probabi-
liste et la méthode ensembliste sont utilisées pour propager les incertitudes affectant les
différentes entrées des modeéles d’effets et les propager sur les cartographies obtenues.
Cela se traduit par I'estimation d’une troisiéme zone, appelée zone d’incertitudes, située
entre les zones de danger et de sécurité, oil il est impossible de dire, compte tenu des
incertitudes sur les entrées, si la concentration en gaz dépasse réellement ou non le seuil
préconisé. L’approche probabiliste est applicable a n’importe quel type de modéle (ana-
lytique, code source), tandis que I’approche ensembliste nécessite une forme analytique
du modele dérivable et continue (plus précisément des fonctions d’inclusion du modéle

et de ses dérivées).

Concernant le modéle gaussien, la réalisation des cartographies avec les deux approches
a montré que 'inversion ensembliste génére un majorant des zones cumulées de danger et
d’incertitudes alors que la seconde en calcule un minorant. Dans le cadre de ’évaluation
des risques dans le transport de matiéres dangereuses, il est a priori plus intéressant
d’avoir une approximation majorant la zone ou les risques sont élevés avec une bonne
précision au lieu d’en obtenir seulement une partie. Une sous-estimation peut conduire

a une évacuation insuffisante ou la mise en place de barriéres inadéquates.

L’intérét d’utiliser les deux approches réside dans I'encadrement des zones de danger et
d’incertitudes exactes. FEn effet, en ajustant les paramétres de réglages de chacune des
deux approches pour améliorer la précision des zones estimées, les zones de danger et
d’incertitudes évaluées convergent vers les zones exactes. L’encadrement obtenu apporte
donc des informations complémentaires sur la précision des approximations calculées.
Pour ce qui concerne le probléme d’inversion a traiter, 'approche probabiliste est spéci-
fique au modéle utilisé, alors que 'approche ensembliste reste générique en le formulant
sous la forme d’'un CSP intervalle qui sera résolu a ’aide d’une méthode d’inversion
ensembliste. Notons que pour cette derniére approche, il est aussi possible de résoudre
d’autres types de problémes inverses comme la détection et localisation de défauts dans

les capteurs qui mesurent la concentration et la localisation de la source de fuite.

Concernant le modéle SLAB, ce chapitre a montré qu’il est possible de propager les incer-
titudes sur la sortie de modéles par code en utilisant 'inversion probabiliste, d’ou I'intérét
de rechercher des moyens pour améliorer les performances de 'approche probabiliste en

terme de précision et de temps de calcul, ce qui sera I’objet du chapitre suivant.



Chapitre 4

Amélioration des performances :

méthodes et application

L’approche probabiliste est souvent utilisée dans le cas ou on cherche & simuler des
modéles (notamment complexes) incertains et qui peuvent avoir un nombre important
d’entrées pouvant conduire a un temps de calculs trés élevé. Ce temps de calculs dépend
en premier lieu de la durée nécessaire pour réaliser une simulation du modeéle et sur la-
quelle il est difficile d’agir autrement qu’en construisant un modéle plus simple en faisant
un compromis entre cotlits en calculs et précision. On parle alors de réduction de modéle
(analyse en composantes principales,...) ou de construction de (méta)modéles (régression,
interpolation,...) ; ce qui ne sera pas le choix effectué ici. Il dépend ensuite de la taille de
I’échantillon qui est généralement fonction du nombre d’entrées incertaines du modéle et
qui nécessite de lancer un grand nombre de simulations. C’est sur la taille de cet échan-
tillon que nous souhaitons agir pour limiter les temps de calcul, tout en maintenant une
précision raisonnable dans les zones évaluées. Notons que ’approche ensembliste peut
elle aussi étre concernée par cette problématique puisque l'inversion ensembliste utilisée
consiste, dans le cas ou on a besoin d’inverser le modéle, & bissecter suivant certaines
directions de 'espace de recherche dont la dimension est définie par le nombre d’entrées
incertaines.

Le contexte de l'urgence dans la gestion des risques TMD rend nécessaire 1'utilisation
de modéles « adaptés » pour modéliser la dispersion atmosphérique du gaz toxique. On
entend par modeéles « adaptés », des modéles assurant une précision des zones évaluées
et des temps de calculs raisonnables. I.’objet de ce quatriéme chapitre est donc de propo-
ser une méthodologie générale, applicable & des modéles aussi bien analytiques que par
code informatique, afin de réaliser les cartographies et d’améliorer les performances en
termes de temps du calculs et de précision par rapport aux résultats obtenus au chapitre

précedent. Cette méthodologie est divisée en 3 phases (figure 4.1) :

100
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— Phase 1 : Cette phase consiste & analyser préalablement les modeéles d’effets, en fonc-
tion de leur nature, en vue d’étre plus efficace lors des phases suivantes.
Classiquement parmi les moyens de réduire le temps de calculs, le plus naturel consiste
& diminuer le nombre d’entrées considérées incertaines, ce qui mécaniquement conduit
4 une réduction de la taille de ’échantillon. Il peut donc étre intéressant de réaliser
une analyse de sensibilité globale pour déterminer quelles sont les entrées incertaines
les moins influentes qu’il est raisonnable de fixer & une valeur nominale tout en limi-
tant le nombre de situations en sortie non prises en compte. Notons que les indices
de sensibilité utilisés dépendront de la nature du modéle manipulé. Dans le cas d’une
approche purement probabiliste, les indices bien connus de Sobol seront utilisés. En
revanche pour des modeéles par intervalles, des indices de sensibilité intervalles origi-
naux ont été développés pour tenir compte des spécificités de ces modéles. Dans le cas
de modéles de type code informatique dont il n’est pas possible de construire une fonc-
tion d’inclusion, une étude de la monotonie du modéle par rapport a chacune de ses
entrées incertaines est réalisée. Les résultats de cette étude permettront de déterminer
les entrées pour lesquelles il sera tout de méme possible de travailler avec des supports
intervalles pour propager les incertitudes en calculant U'intervalle minimal (2.7) sans
utiliser d’opérateurs intervalles. Dans le cas de modéles ot une fonction d’inclusion
est disponible, une analyse de la multi-occurrence des entrées est réalisée pour déter-
miner quels sont les supports intervalles les plus intéressants & subdiviser pour mieux
maitriser le pessimisme engendré par le calcul par intervalles.

— Phase 2 : Cette phase a pour objectif de proposer une nouvelle approche pour la
prise en compte et la propagation des incertitudes mixant les approches probabiliste
et ensembliste pour pouvoir profiter de leurs atouts respectifs. Issue dans son principe
de la simulation de Monte-Carlo, la premiére originalité est que cette approche
consiste & tirer des ensembles de valeurs (c’est-a-dire des supports intervalles) plutot
que de simples valeurs pour appréhender plus de situations possibles et propager ces
incertitudes sur la sortie tout en utilisant un nombre de tirages réduit. La seconde
originalité est que cette approche est utilisable pour tout type de modéles de disper-
sion spatialisés et statiques. Dans le cas d’un modéle analytique dont on peut construire
une fonction d’inclusion, toutes les entrées incertaines sélectionnées suite & l’analyse
de sensibilité seront tirées sous forme de petits supports intervalles, ’évaluation de la
fonction d’inclusion par I’analyse par intervalles permettant le calcul du support de la
concentration en gaz. Dans le cas d’un modele par code, un travail similaire est effectué
en tirant des supports intervalles pour les entrées par rapport auxquelles le modéle est
monotone (accessoirement par morceaux sur les supports tirés) et de simples valeurs
pour les entrées incertaines restantes.

— Phase 3 : Cette derniére phase consiste & réaliser les cartographies en inversant les

modéles d’effets & partir des résultats de la propagation d’incertitudes obtenus lors de
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la phase 2.

Le principe général, proche de celui détaillé en section 3.2 pour la simulation de Monte-

Carlo, est de réaliser une interpolation sur les supports intervalles calculés en sortie

en différents points du panache pour déterminer plus précisément ou la concentra-

tion en gaz en susceptible d’atteindre la valeur seuil choisie. Cette facon de procéder

convient pour tous les types de modéle, néanmoins lorsque celui-ci est analytique et

suffisamment simple & manipuler, il est possible de procéder formellement & I'inversion

du modéle pour gagner en précision.

Phase 1: Analyse préalable des modeles

* Analyse de sensibilité globale
(indices de Sobol/ indices intervalles)

+ Etude de la monotonie du modele

+ Etude de la multi-occurrence des entrées

/

| Phase 3: Réalisation des cartographies |

[nversion

du modele

Entrée : Entrées du modele

1-Supports mtervalles complets

Modéles de dispersion
Modele par code (logiciel)

7= o)

Modele intervalle (fonction d'inclusion)

1= 1), - [35])

TR W W W W W

Sortie : Supports intervalles

de la concentration en gaz

pour les enrées Echantilons| ~ [Résultats en sortie . ; ;
- générant pas (mono-oceurrentes) des enfrées es modtles ' Y
ou peu de pessimisme — —
- par rapport auxquelles le modéle  ——> Noyau de Lot
est monotone sur tout le support \ 1| Loy et
2-Sous division en "petits" intervalles Communication
?Oféll‘:_;ih‘?e?e“ misme AIRTA Caleul partiel par intervalle et | Loy el
(multi-occurrentes) réel selon la méthode mixte p— —
- par rapport auxquelles le modéle / ¢valus en différents
est monotone par morceaux points du panache
3-Tirage sous la forme de valeurs —>
sinon en utilisant une densité
de probabilité uniforme Phase 2: Propagation des incertitudes ¢ e
¢value en un point

4-Valeurs nominales pour les entrées commues

FIGURE 4.1: Architecture de la méthodologie proposée

Nous allons maintenant détailler plus précisément chacune de ces 3 phases.
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4.1 Premiére phase : Analyse préalable des modéles

4.1.1 Analyse de sensibilité

L’objectif de ’analyse de sensibilité est de quantifier I'influence de l'incertitude attachée
aux entrées du modéle sur la sortie estimée par le modéle. Plus particuliérement, I'inté-
rét pratique réside dans la détermination des entrées (ou groupes d’entrées) influentes.
I’analyse de sensibilité consiste alors a calculer les indices de sensibilité pour chacune des
entrées, ce qui permet de classer ces derniéres en fonction de leur influence sur la sortie,
ou plus concrétement connaitre les entrées dont les variations ont le plus d’influence sur
la variation de la sortie. Les entrées les plus influentes sont celles sur lesquelles l'incerti-
tude doit étre réduite en priorité si 'objectif est de réduire 'incertitude sur la sortie lors
de la phase d’utilisation du modéle. Connaitre les entrées les plus influentes permet de
réduire l'incertitude sur la sortie du modéle et alors d’améliorer la qualité de la réponse
de celui-ci, soit en cherchant & mieux décrire ces grandeurs, soit en adaptant la structure
du modeéle pour réduire 'effet des variations sur ces entrées. A I'inverse, les entrées les
moins influentes peuvent étre fixées & une valeur nominale, ce qui permet de simplifier
le modéle cotiteux en temps de calcul et ainsi d’obtenir un modéle plus léger avec moins
d’entrées incertaines sans trop dégrader la réponse. Dans le cas d’un code informatique
par exemple, il sera possible d’éliminer les parties du code qui n’ont aucune influence
sur la valeur et la variabilité de la réponse. Parmi les différentes méthodes d’analyse de
sensibilité globale, nous privilégierons la méthode reposant sur le calcul des indices de

sensibilité de Sobol.

4.1.1.1 Indices de sensibilité de Sobol
Principe général
Placons-nous dans le cas d’une fonction vectorielle f de la forme :

y=f(x1,....xp)

Pour apprécier 'influence d’une variable d’entrée x; sur la variation de la sortie y, I'idée
est d’étudier comment la variance de y diminue lorsque la variable z; est fixée & une

valeur arbitrairement choisie z :

V(ylz: = a7) (4.1)
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Si cette diminution est importante par rapport a la variance totale V(y), on en déduit
que Pentrée x; est influente sur la variation de y [125].

Pour l'instant, cet indice est local puisque sa valeur dépend du choix de la valeur z;
de x;. Pour obtenir un comportement global, on considére I’espérance de cette quantité

pour toutes les valeurs possibles de z] :
ElV (y|a;)] (4.2)

Ainsi plus la variable x; est importante vis-a-vis de la variance de y , plus cette quantité

sera petite. En tenant compte de ’expression de la variance totale donnée par :
V(y) = V(Elylz:]) + B[V (ylzs)],
nous pouvons utiliser de maniére équivalente la quantité :
V(Elylzi])

qui sera plus grande lorsque la variable x; est influente vis-a-vis de la variance de y
|[Jacques 2011[70|]. L’interprétation est la suivante. En fixant la variable z;, la sortie
moyenne du modéle en fonction de toutes les autres entrées est calculée. On réitére
ensuite pour d’autres valeurs de x;. Si la variation des sorties moyennes en fonction de
x; est importante, cela signifie que x; est influente.

Afin d’utiliser un indice normalisé, 'indice de sensibilité du premier ordre qui quantifie

la part de la variance de y due a la variable x; est alors donné par 'expression suivante :

V(Elyl])

S

(4.3)

Estimation de I’indice Sobol

Il existe différentes méthodes pour estimer cet indice, ainsi que ceux d’ordres supé-
rieurs évaluant l'influence combinée de plusieurs entrées. Une maniére classique d’es-
timer l’indice de Sobol du premier ordre S; consiste & se munir d’un N-échantillon
X(n) = (Tk1, o, Thp) k=1,...n de réalisations des variables d’entrée (71, ..., zp). L’espérance

de y, Ely] = fo, et sa variance, V(y) = V, sont estimées par :

1
fo= 5 S F @t ig) V= S0 i) — f (4.4)
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L’estimation des indices de sensibilité de premier ordre consiste & estimer ['espérance de

la variance conditionnelle :
Vi = V(E[ylz:]) = E[Ely|z:)’] — E[Ely|z:]]> = U; — E[y)® (4.5)

Sobol propose d’estimer la quantité U;, c’est-a-dire ’espérance du carré de ’espérance
de y conditionnellement & x;, comme une espérance classique, mais en tenant compte
du conditionement & x; en faisant varier entre les deux appels a la fonction f toutes les
variables sauf la variable x;. Ceci nécessite deux échantillons de réalisations des variables

d’entrée, que nous notons X (1N) et X (QN) :
I v 1 1) ) (1 1) 2) (2 @ 2
U, = N > ey f(at,(cl), ...,J:](ﬁ(ifl)7 :L'l(” ,xk(zﬂ), ...,a:,gp) X f(:rl(€1 , ...,xk(zfl),xlgi ,x,(c(zﬂ), ...,a:kp))

Les indices de sensibilité de premier ordre sont alors estimés par :

V; U;—f2
=t =t 00 4,
S; (4.6)

De méme, les indices d’ordres supérieurs sont estimés en fixant un sous-ensemble des
variables d’entrées et en retirant la part des variances estimées pour les ordres inférieurs.

Par exemple l'indice du 2iéme ordre est donné par :

Uij — f§ Vi -V
v

Szj =

Cet indice S;; exprime la sensibilité de la variance de y due a I'interaction des variables
x; et xj (sans prendre en compte Veffet des variables seules).
Les indices totaux sont obtenus en fixant toutes les entrées sauf z;. L’expression de

I'indice d’ordre total est alors :

. V(Elzw]) Ve
STi—l—W—l— %

oll nous notons xz.; ’ensemble des entrées privé de xz; et ot V.; est la variance de
I’espérance de y conditionnellement & toutes les variables sauf x;. V.; est alors estimée
comme V;, sauf qu’au lieu de faire varier toutes les variables sauf z;, nous ne faisons

varier uniquement que x;. Ainsi, pour estimer
Vei = E[E[y|zi]’] = E[Ely|z~i])? = Uni — Ely)?, (4.7)
on estime U.; par :

1 N 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1
D P P P BONORP L PO SO BRI OO
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et on obtient : )
Uvi — fi

Sty =1— v

(4.8)

La somme de tous les indices d’ordre 1 & p vaut théoriquement 1. La somme de tous
les indices d’ordre 1 & p contenant une méme variable xz; vaut théoriquement l’'indice
total correspondant. Au cours de ce travail de thése, nous nous sommes principalement

intéressés aux indices du premier ordre S;.

Ezemple 14. Nous considérons le modéle linéaire & entrées indépendantes suivant :

y = 921 + 629 + 323 + 24

avec les variables z; qui suivent une loi uniforme sur [0, 1].

Pour rappel, pour une loi uniforme sur un support borné [x~, 2], I'écart type de I'entrée
+ —
T —x
zvaut 0 = /V(xr) = ——.
VViz)=— 7

Les indices de Sobol peuvent facilement étre calculés analytiquement. Sachant que :

1-0)?
V(z;))=v= =07 et que V(y) = (92 +62 + 32 + 1)v = 127v,

12
VIE ;
on en déduit que les 4 indices de Sobol définis par S; = [V((y‘)xz)] valent respectivement :
Yy
8lv 36v Qv 1v
= = U. 4 = = .2 = — = U. = == U. 1
917 g7, T 001 527 7, =028 S = pp) =007 Su = n) =00

Les indices de sensibilité du premier ordre en utilisant la méthode d’estimation expliquée

précédemment donnent des résultats concordants (tableau 4.1).

variable | indice d’ordre 1
T 0.636
To 0.281
3 0.067
Ty 0.005

TABLE 4.1: Indices de sensibilité du premier ordre pour le modéle linéaire

L’entrée qui a le plus d’influence sur la variance de la sortie est la variable x;.

4.1.1.2 Indicateur de sensibilité intervalle
Problématique
Un modéle intervalle est un modéle & part entiére, différent d’'un modéle probabiliste

méme si tous les deux peuvent reposer sur une expression analytique similaire. Dans le

contexte de la propagation des incertitudes des entrées sur la sortie, le modéle intervalle
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conduit & une stratégie d’évaluation du pire des cas alors que le modéle probabiliste prend
en compte la distribution de la sortie. De plus, le phénoméne de pessimisme introduit
par le calcul par intervalles peut, en fonction de la fonction d’inclusion utilisée, conduire
a rendre une variable multioccurrente plus ou moins influente. Or ce phénoméne ne peut
étre pris en compte lors de 'estimation des indices de Sobol par une stratégie classique
d’échantillonnage de type Monte Carlo. Pour cela se pose la question de savoir s’il est
possible de construire un indice purement intervalle, dédié aux modéles intervalles, qui
permettrait de mieux représenter leurs spécificités, notamment dans la prise en compte

du pessimisme et la fagon dont fonctionnent ces modéles.

Principe de l’indice de sensibilité intervalle

Considérons la fonction d’inclusion [f] de la fonction f suivante :

] = [f1([za], s [2p]) D {yly = fzr, s p) Ay € ] Ay € [p]}-

Le point de départ suit le méme raisonnement que pour l'indice de Sobol, & savoir fixer
une des variables d’entrée x;. D’un point de vue ensembliste, cela signifie laisser toutes
les autres variables varier sur Iintégralité de leur supports intervalles respectifs tout en
maintenant x; contraint & appartenir a un sous-ensemble [x;]; de [z;], sous-entendu [z;];
est un intervalle suffisamment « petit » pour considérer que 'on fait peu varier x;, sans
étre réduit a un unique point pour appréhender un grand nombre de situations d’un
coup.

L’idée consiste ensuite a interpréter la quantité V(y|z;) (4.1) d’un point de vue ensem-
bliste ou la notion de variance va étre remplacée par la notion de taille d’un intervalle

pour représenter la variation de la sortie. On calcule donc :

[y}ivj = [f]([le e [IEi_l], [ivi}j, [wi-‘rl]? i) [l’p])7

puis les largeurs des intervalles contenant y obtenus respectivement sur tout l'intervalle

[x;] et sur le sous intervalle [x;]; :

w(ly) =y =y~ et wlyliy) = v — v

Plus w([yl; ;) sera faible par rapport & w([y]), plus la variable d’entrée x; est influente

lorsqu’elle ne varie que sur [z;]; au lieu de tout le support [z;].

Pour avoir une vision globale de la sensibilité de y par rapport & x;, il suffit de réaliser
cette opération sur un certain nombre de sous-intervalles [z;];. On peut par exemple

réaliser une sous-division uniforme de [z;] d’ordre m un entier strictement positif comme
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présenté sur la figure (2.5). Une sous-division uniforme d’ordre m consiste a décomposer

[x;] en sous intervalles [z;]; disjoints, de méme taille, dont I'union vaut [x;] :

2], = |27 + (j — 1)w(7[§"]),a:i D] (4.9)

On peut évaluer w([y]; ;) pour tous les intervalles de la sous-division uniforme pour
obtenir une analyse compléte, ou sur un nombre restreint en procédant a un tirage de NV

intervalles [z;]; différents parmi m.

Finalement, sur le méme principe que pour calculer E[V (y|z;)] (4.2), l'indice intervalle
est normalisé en divisant par w([y]), en moyennant pour avoir une vision d’ensemble et
en retranchant & la valeur 1 pour avoir un indice proche de 1 dans le cas d’une variable

influente (proche de 0 dans le cas contraire) comme pour l'indice de Sobol :

N
2 wlylig)

5= N ()

On peut modifier cet indice en remplacant au dénominateur la taille de 'intervalle de
sortie w([y]) calculé pour toutes les incertitudes possibles (c’est-a-dire en évaluant [f]
sur tout le support [z;]) par la taille de I'intervalle obtenu en faisant 1'union des [y];
(obtenus en évaluant [f] sur tous les sous intervalles [z;];). L’indice obtenu, noté SV
s’écrit :

N
5 w(lylig)
SU = =

U—1- :
' Nw(UX, [v)i))

Remarque : il s’agit plus généralement du plus petit intervalle contenant cette union,

celle-ci pouvant ne pas étre un intervalle dans le cas ou les [x;]; sont tirés (présence de

trous).

1l en résulte deux points intéressants qui peuvent étre considérés comme des avantages
& exploiter 'indice intervalle.

Le premier point tient de la différence entre les deux indices intervalles, qui vient du
fait qu'en travaillant sur de petits intervalles [z;];, le pessimisme da & la variable z;
diminue (s'il existait). Comparer ces deux indices (ou de maniére équivalente w([y])
et w(UjV: 1lylij) donne donc une indication supplémentaire sur le pessimisme généré
par cette variable. Plus SV (respectivement w(Ujvzl[y]”) a diminué par rapport a S;
(respectivement w([y])), plus la variable z; génére du pessimisme lors du calcul de [y].

Une évaluation de ce pessimisme consiste donc & calculer le rapport :

w(ly)) w10
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plus grand que 1 dés qu’il y a du pessimisme généré par la variable x;, égal & 1 sinon.

Un autre point est qu’on a a la fois une information globale (la valeur de l'indice), mais
aussi locale sur la facon dont chaque entrée pése sur la variation de la sortie en fonction
des valeurs prises par cette entrée (provenant du fait que 'on découpe le support de
chaque entrée). C’est intéressant dans une certaine mesure car cela donne de 'information
sur comment fixer les variables les moins influentes.

Un dernier point important & préciser est que 'indicateur par intervalles consiste a tirer
des sous-ensembles de valeurs plutot que des points (comme pour Uindice de Sobol),
ce qui permet d’appréhender plus de situations et d’estimer plus rapidement et plus

précisément ces indices en réalisant moins de tirages.

FEzemple 15. Nous considérons & nouveau le modéle linéaire & entrées indépendantes
suivant :

y =921 + 622 + 323 + 24

avec les variables z; qui appartiennent au support intervalle [0,1].

w([x
Un intervalle [z] peut s’écrire sous la forme : [z] = [z7, 2] = mid([z]) + (g]) x [—1,1].
Dans le cas d'une sous-division d’ordre m, les sous-intervalles [z;]; obtenus pour chaque

w([zi))

d’un intervalle [0, 1] (4.9)). Puisque la largeur de 'intervalle [21]; est identique sur chaque

1
découpage sont de taille w([z;];) = = — (principe d’une sous-division uniforme
m

découpage et que le modeéle est linéaire et sans pessimisme par rapport a la variable xq,

les intervalles [y]q; calculés pour la sortie ont tous la méme largeur :

g =00l +10 (5 + 55 0) = (oamiaonty + ) + (2 +10) B3

9
dou w(lyli;) = - + 10.
Sachant, en effectuant le méme calcul, que w([y]) = 19, il est alors ais¢ de calculer
théoriquement 1'indice associé a la variable x :
m(Z+10)  9(m—1)

S = 1 — =
! 19m, 19m

On voit ici Iinfluence de I'ordre m de la sous-division uniforme sur la valeur de 'indice.
En effectuant le méme travail sur les autres variables d’entrée et en supposant que m
est suffisamment grand, les indices de sensibilité tendent respectivement vers les valeurs

suivantes :

9 6 3 1
S 19 0.47 S 19 0.32 S3 19 0.16 Sy 19 0.05
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L’estimation des 4 indices intervalles S; (ou SiU de maniére équivalente puisqu’il n’y pas

de pessimisme) donne les résultats suivants pour une sous-division d’ordre m = 100 :

Variable | Indice de sensibilité intervalle
X 0.47
T9 0.31
T3 0.16
Ty 0.05

TABLE 4.2: Indices de sensibilité intervalle pour le modéle linéaire

Notons que pour cet exemple particulier car linéaire par rapport aux entrées, la largeur
w([yli,j) est constante quelque soit j, l'indice de sensibilité intervalle S; est donc inva-
riant suivant le sous-intervalle [z;]; tiré et I'estimation des indices conduirait aux mémes
résultats que ’on tire N = m sous-intervalles [z;]; ou que l'on en tire qu’une partie (voire
un seul N = 1). Le classement est le méme que pour Sobol, mais numériquement les va-
leurs obtenues des indices sont naturellement différentes. Méme g’ils peuvent donner des
tendances semblables, par construction les valeurs obtenues n’ont aucune raison d’étre
identiques. Les indices de Sobol se basent sur le moment d’ordre 2 (la variance) pour
représenter la variation de la sortie alors que l'indice intervalle utilise la largeur d’inter-
valle : deux notions qui reflétent la méme chose (c’est grand si la sortie varie beaucoup)

sans étre numériquement identiques.

4.1.1.3 Interprétation de I’indice de sensibilité intervalle

Prenons le modéle d’Ishigami un peu moins simple, non linéaire par rapport aux variables
d’entrée et qui est un benchmark proposé dans [126] :

4

y = sin(x1) + Tsin*(z2) + %Sin(azl)

avec les variables x; qui suivent une loi uniforme sur [—m, 7.
Utilisons l'indice intervalle pour, en réalisant ’analyse de sensibilité, déduire des infor-
mations sur le pessimisme généré lors du calcul par intervalle. Pour ce faire, on s’intéresse

3 différentes formes d’inclusion.

Cas d’étude 1

Toutes les variables intervalles sont mono-occurentes, il n’y a donc aucun pessimisme
lors de I’évaluation de ce modéle et c’est donc l'intervalle minimal [y] qui est calculé :
[zs]*

] = [Al(l2]) = sin(fea])(X + = 5-) + Tsin?([x2)).
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Les deux indices S; et SZ-U donnent naturellement les mémes résultats.

Variable | Indice de sensibilité intervalle
1 0.54
T9 0.24
0.55

TABLE 4.3: Indices de sensibilité intervalle pour le modéle d’Ishigami

Intervalles image pour chaque découpage Indicateur évalué sur chaque découpage
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FIGURE 4.2: Intervalle image et indicateur évalué sur chaque découpage

Remarque. En abscisse est indiqué 'indice j de chaque sous-intervalle [z;];. Comme la
sous-division uniforme d’ordre m = 1000 est réguliére, débute de la borne inférieure pour
aller vers la borne supérieure, et que les sous-intervalle [z;]; sont pris dans 'ordre (et non
tirés aléatoirement ici), 'axe des abscisses correspond aussi & une image du découpage
de lintervalle [z;].

On observe cette fois-ci que les indices ne sont plus invariants selon le découpage, ce qui
signifie que localement en fonction des valeurs prises par une variable d’entrée donnée,
son influence sur la variation de la sortie change. Ainsi la variable x3 est influente pour
des valeurs prises au centre de son support intervalle. En effet, autour de 0, la largeur
de l'intervalle [y]3 ; calculé ( ) est réduite de moitié par rapport a la largeur de [y]
(en noir) et donc le fait de fixer xg influence fortement la variation de y. Inversement,
x3 devient de moins en moins influente en se rapprochant des bornes +m (valeurs pour
lesquelles 'intervalle [y]3; calculé est trés proche de [y] et ot donc le fait de fixer x3
n’influence pas la variation de y).

La valeur de l'indice S3 correspond a moyenner cette interprétation sur tous les dé-
coupages. On observe alors que la variable x1 (en bleu), tout en ayant localement une
influence différente sur la sortie, a une influence globale similaire a x3. Pour finir, la
variable zo (en rouge) conduit a des intervalles [y]2 ; proches de [y] et donc & un indice

relativement faible.



Chapitre 4. Amélioration des performances : méthodes et application 112

On a ainsi & la fois une information globale, mais aussi locale sur la fagon dont chaque
entrée pése sur la variation de la sortie en fonction des valeurs prises par cette entrée.
C’est intéressant dans une certaine mesure car cela donne de I'information sur comment
fixer les variables les moins influentes. Dans le tableau suivant, sont présentés l'intervalle

de sortie calculé et sa largeur lorsque 'une des entrées est fixée & une valeur nominale.

Cas | Variable fixée [y] w([y])

Aucune [-10.74,17.74] | 28.48
@) | a1 fixéea 0 [0.00,7.00] | 7.00
(c) | a1 fixee an/2 | [L.0017.74] | 16.74
(b) xp fixée a [0.00,7.00] 7.00
(a) xo fixée & 0 [-10.74,10.74] | 21.48
(a) x3 fixée a 0 [-1.00,8.00] 9.00
(d) | asfixéean | [[10.74,17.74] | 2848

TABLE 4.4: Intervalle de sortie et sa largeur quand certaines entrées sont fixées

On observe qu’en fixant une a une les 3 variables au centre (valeur nulle, cas (a)), on
perd le moins de solutions pour la variable xo trouvée comme étant la moins influente,
ce qui est cohérent. Vu l'indice de sensibilité pratiquement constant sur tout le support,
on peut fixer x5 n’importe oul sur [z3]. Pour ce qui concerne les deux autres variables,
Pobservation des figures précédentes (figures 4.2) montre que la variable 1 est plus in-
fluente autour de {—m,0,7} et moins autour de {- 7/2,7/2} et la variable z3 est plus
influente autour de 0 et moins autour de {—m,7}. Fixer une variable jugée globalement
influente est une mauvaise idée a la base. Si on la fixe & une valeur ol localement elle
est influente, on perd effectivement beaucoup de solutions (jusqu’a 75% du support [y],
cas (b)). Si on la fixe & une valeur o localement elle est peu influente, on limite logique-
ment la perte de solution comme pour 21 = 7/2 (cas (c)). Pour la variable z3, on tombe
sur un cas vraiment particulier ou l'indice est nul autour de {—=,7}, ce qui conduit de
maniére cohérente & ne perdre aucune solution si on fixe x3 autour de ces deux valeurs
(cas (d)). La conclusion est que indice intervalle donne des informations intéressantes
sur comment fixer certaines entrées.

Les variables intervalles étant mono-occurrentes, 'indicateur de pessimisme p; conduit

naturellement aux résultats suivants :

Variable | Indicateur de pessimisme
X1 1.00
x9 1.00
I3 1.00

TABLE 4.5: Indicateur de pessimisme pour le modéle d’Ishigami
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Cas d’étude 2

On utilise une fonction d’inclusion ou la variable x5 est multi-occurrente, et ot cette fois
cette variable génére du pessimisme dans le calcul par intervalle :
]4

ly] = [fol([z]) = sin([z1])(1 + ["Bi

10 ) + Tsin([z2])sin([z2]).

Les résultats pour l'indice S; sont les suivants :

Variable | Indice de sensibilité intervalle
9 0.39
T3 0.44

TABLE 4.6: Indices de sensibilité intervalle pour le modéle d’Ishigami

Les valeurs des indices ont logiquement changées par rapport au cas précédent (ne serait
ce que parce que [y| a lui-méme changé). Le pessimisme généré par la variable x9 la rend
plus influente et elle est remontée pratiquement au méme niveau que les deux autres
(méme si on a toujours la tendance x3 ~ x1 > x2).

Le second indice SZ»U donne les résultats suivants :

Variable | Indice de sensibilité intervalle
T2 0.24
T3 0.44

TABLE 4.7: Indices de sensibilité intervalle pour le modéle d’Ishigami

On observe comme attendu que les indices SiU des variables ne générant pas de pessi-
misme sont identiques a S; et plus faibles sinon comme c’est le cas pour la variable xo
ol on est passé de 0,39 & 0,24. L’indicateur de pessimisme ps confirme que la variable xo

génére un intervalle [y] en sortie 25% plus grand que 'intervalle minimal.

Variable | Indicateur de pessimisme
X1 1.00
T2 1.25
xrs3 1.00

TABLE 4.8: Indicateur de pessimisme pour le modéle d’Ishigami

Graphiquement, on observe bien le pessimisme lié & la variable o9 en comparant l'inter-
valle surestimé [y] (en noir) et les intervalles [y]2 ; en rouge dont I'union se rapprochant

de l'intervalle minimal ne couvre pas [y| (partie encadrée par ellipse).
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FIGURE 4.3: Intervalle image et indicateur évalué sur chaque découpage

Comparaison entre les indices par intervalles et Sobol

Dans cette partie nous analysons et comparons les résultats obtenus par les 2 indices
en termes de classement des différentes entrées en fonction de leur influence dans le
modeéle d’Ishigami. Seules les tendances nous intéressent puisque 'on a déja montré
que numériquement, les indices par intervalles et de Sobol conduisaient & des valeurs
numeériquement différentes. L’estimation des 3 indices de Sobol du ler ordre (4.6) et

totaux (4.8) par la méthode expliquée précédemment donne les résultats suivants :

Variable | Indice de sensibilité d’ordre 1 | Indice de sensibilité total
1 0.315 0.544
T9 0.445 0.450
T3 0.004 0.234

TABLE 4.9: Indices de sensibilité de Sobol pour le modéle d’Ishigami

Pour comparer, on utilise les indices de sensibilité intervalles calculés dans le cas d’étude
1 ou toutes les variables étaient mono-occurentes (il n’y a donc pas de pessimisme dans
les calculs par intervalles). On observe des tendances différentes, la variable x3 étant la
variable la plus influente par intervalle, et la moins influente avec Sobol (plus précisément,
elle n’a pratiquement pas d’'influence seule, mais elle a une influence en interaction avec

21 qui reste cependant plus faible que pour les autres entrées).

Cette différence peut s’expliquer & ’aide des 2 points technique et théorique suivants.

Techniquement, une premiére différence est la suivante. L’indice de Sobol consiste finale-
ment & calculer une variance en évaluant un écart du terme U; par rapport a la moyenne
fo sur I'échantillon, donc un écart par rapport & un comportement moyen global (4.6).

L’indice intervalle procéde en calculant localement des largeurs de l'intervalle de sortie,
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soit un écart par rapport au centre de chaque [y]; ; qui définit un comportement "moyen"

cette fois-ci local.

Sur un plan théorique, la seconde différence tient dans la fagon de modéliser les incer-
titudes et ensuite propager celles-ci dans un modeéle. L’approche probabiliste permet
la prise en compte de la distribution des entrées incertaines et de la sortie alors que

lapproche ensembliste évalue le pire des cas (approche min/max).

11 s’ensuit que moyenner le pire des cas (indice intervalle) n’est forcément pas moyenner
sur tous les tirages ou on prend en compte la distribution (indice de Sobol), ce qui
peut conduire a des classements certes différents concernant 'influence des différentes
variables, mais cohérents avec la nature du modéle utilisé. Ainsi comme l'indiquent les
figures 4.2 et le tableau 4.4, fixer x3 de maniére quelconque (c’est-a-dire ailleurs qu’autour
de ) conduira effectivement & considérablement réduire le support de sortie [y] pour

un modéle intervalle.

FEn général, le choix de l'indice de sensibilité utilisé est lié au type de modéle : 'indice
Sobol pour le modéle probabiliste (analytique ou par code), l'indice intervalle pour le
modéle intervalle avec S; quand on travaille sur tout le support en un coup, SiU quand on
travaille sur des sous-intervalles comme cela sera le cas pour la méthode mixte proposée

pour la phase 2 dans la section 4.2.1.

4.1.2 Application de P’analyse de sensibilité

Les indices de Sobol et par intervalles présentés dans les sections précédentes sont utilisés

pour réaliser 'analyse de sensibilité globale des modéles de dispersion utilisés.

4.1.2.1 Outils développés

Nous avons développé un outil informatique qui aide & réaliser ’analyse de sensibilité
globale pour les modeles de dispersion atmosphérique analytique (gaussien) et pour le

modéle complexe par code (SLAB).
Cet outil a nécessité un développement en trois étapes :

— La premiére étape a consisté a développer en java le code permettant de calculer les
deux indices par intervalles et les indicateurs de pessimisme dans le cas ot un modéle
intervalle est utilisé, ainsi que d’estimer les indices de Sobol du premier ordre ou totaux

dans le cas d’'un modéle probabiliste (analytique ou par code).
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— La deuxiéme étape a consisté a reprogrammer le logiciel SLAB qui est écrit en Fortran
77 en JAVA dans le but d’avoir plus de souplesse et de diminuer le temps nécessaire a
une simulation du modéle pour permettre une approche par échantillonnage avec un
temps de calculs raisonnable. Nous avons éliminé par exemple les multiples écritures
des tableaux de résultats dans des fichiers textes qui ralentissaient énormément les
temps d’exécution. De plus, nous avons implémenté le modéle gaussien en JAVA sous
une forme adaptée au calcul par intervalles (fonction d’inclusion) et sous la forme
probabiliste.

— La troisiéme étape a consisté & développer une passerelle (controleur) reliant les logi-
ciels développés lors des étapes précédentes (modeéles et calculs des indices de sensibi-
lite) .

L’outil comprend trois phases principales illustrées sur la figure 4.4 :
Phase d’entrée :

— Deéfinition du type de modeéle (gaussien ou SLAB, probabiliste ou intervalle) pour
déterminer le type d’indice & calculer,

— Deéfinition des parameétres caractérisant les entrées incertaines du modéle (bornes in-
férieures et supérieures, lois de distribution (uniforme, normale)),

— Choix des paramétres d’échantillonnage (nombre d’échantillons N, ordre de la sous-

division uniforme m).
Phase de traitement :

— Le systéme génére N échantillons selon une méthode d’échantillonnage aléatoire (avec
la possibilité dans le cas intervalles de prendre tous les sous-intervalles de la division
uniforme choisie, ou d’en tirer une partie),

— Pour chaque échantillon, les valeurs (ou supports) de la sortie sont calculées en fonction
du type de modéle étudié.

— Ces valeurs (ou supports) sont ensuite utilisées pour calculer les indices de sensibilité

(ler ordre, totaux,...) selon la méthode de Sobol ou les indices intervalles.
Phase de sortie :

— Les indices de sensibilité calculés sont renvoyés pour chaque entrée incertaine prise en

compte.
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FIGURE 4.4: Fonctionnement de ’outil d’analyse de sensibilité développé

4.1.2.2 Analyse de sensibilité du modéle gaussien

Dans cette partie consacrée au modéle gaussien, on a utilisé les mémes données que celles

présentées dans Iapplication du chapitre 2 (2.2.1) concernant les valeurs nominales des

entrées incertaines du modéle et les incertitudes associées.

Indices de sensibilité de Sobol

Le tableau 4.10 présente les résultats de l’analyse de sensibilité globale pour les six entrées

incertaines du modéle gaussien étudié dans sa version probabiliste que sont le débit de

fuite ¢, la vitesse du vent mesurée u,.f, et les parametres de dispersion a,, a., by et b..
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Le but est de réduire le nombre d’entrées a prendre en compte afin de diminuer le temps
de calcul.
L’indice de sensibilité du premier ordre S; et I'indice de sensibilité totale Sp; sont calculés

puis moyennés en 5 points géographiques pour N = 100.000 échantillons.

Indice d’ordre 1 Indice total

Qy a, by b, Upef q ay a, by b, Upef q
(40,5,2) 0.33 | 0.02 | -0.01 | -0.02 | 0.12 | 046 | 0.35 | 0.04 | 0.01 | 0.00 | 0.14 | 0.48
(350, 8,2) 0.11 | 0.14 | 0.01 | 0.01 | 0.18 | 0.59 | 0.10 | 0.13 | 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.58
(460, 35, 2) 0.04 | 0.14 | 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.61 | 0.04 | 0.15 | 0.00 | 0.00 | 0.18 | 0.62
(600, 50, 2) 0.11 | 0.13 | 0.00 | -0.01 | 0.16 | 0.56 | 0.12 | 0.14 | 0.01 | 0.00 | 0.17 | 0.57
(800, 45, 2) 0.00 | 0.16 | 0.00 | 0.01 | 0.19 | 0.64 | 0.00 | 0.16 | 0.00 | 0.01 | 0.19 | 0.64
Moyennes 0.12 | 0.12 | 0.00 | 0.00 | 0.16 | 0.57 | 0.12 | 0.13 | 0.00 | 0.00 | 0.17 | 0.58

Point (z,y, 2)

TABLE 4.10: Indices de sensibilité du premier ordre et totaux pour le modéle gaussien

L’interprétation des résultats est la suivante :

— Les entrées qui ont une forte influence sur les sorties sont : q, uyef, ay et a..

— Les entrées qui ont une influence moindre sur les sorties et qui seront par la suite fixées

a une valeur nominale sont by, et b..

On peut noter que si by et b, sont systématiquement moins influentes que les autres
variables quel que soit le point géographique, les tendances entre les entrées restantes
changent. Le débit de fuite et la vitesse du vent ont une influence a peu prés équiva-
lente partout alors que c’est tres fluctuant pour les parameétres de dispersion a, et a..
Par exemple, le parameétre de dispersion a, est trés influent sur le premier point et n’a

quasiment aucune influence sur le dernier point.

Indice de sensibilité intervalle

Les indices de sensibilité par intervalle S; pour le modéle gaussien dans sa version in-
tervalle (2.23)-(2.29) sont calculés puis moyennés pour les mémes points et avec une

sous-division d’ordre m = 1000 :

Indice de sensibilité intervalle
ay a, by b, Uref q
(40,5,2) 0.42 | 0.17 | 0.06 | 0.02 | 0.12 | 0.23
(350,8,2) 0.20 | 0.19 | 0.04 | 0.04 | 0.18 | 0.36
(460, 35, 2) 0.34 | 0.14 | 0.08 | 0.03 | 0.14 | 0.27
(600, 50, 2) 0.37 | 0.13 | 0.09 | 0.03 | 0.13 | 0.26
(800, 45, 2) 0.29 | 0.15 | 0.07 | 0.04 | 0.15 | 0.30
Moyennes | 0.32 | 0.16 | 0.07 | 0.03 | 0.14 | 0.28

Point (z,y, z)

TABLE 4.11: Indices de sensibilité par intervalle pour le modéle gaussien

Les résultats obtenus montrent que les parameétres b, et b, sont clairement les moins
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influents comme pour Sobol. Les tendances pour les autres entrées sont similaires : le
débit g est devant, puis la vitesse du vent u,.; et le parameétres a, trés proche. La grosse
différence vient du paramétre a, qui remonte dans le haut du classement au méme niveau
que q.

Un autre essai est réalisé pour calculer les indices de sensibilité par intervalle S; pour les
mémes points, mais maintenant ’ordre de la sous-division uniforme n’est seulement que

de m = 10 et on ne tire que la moitié N = 5 des sous-intervalles obtenus.

Indice de sensibilité intervalle
Qy az by bz Uref q
Moyennes des 5 points | 0.29 | 0.14 | 0.06 | 0.03 | 0.13 | 0.26

Point (x,y, 2)

TABLE 4.12: Indices de sensibilité par intervalle pour le modéle gaussien

Les résultats indiqués dans le tableau 4.12 montrent que les indices changent peu par
rapport & ceux calculés pour m = 1000 (tableau 4.11). Ceci vient du fait de tirer des
intervalles plutot que des points, et nous pouvons constater qu’avec m beaucoup plus
faible, les résultats restent raisonnables, ce qui permet de réduire le temps de calcul né-
cessaire & ’analyse de sensibilité.

De maniére générale, les parameétres a, et a, ont une influence relative plus importante
avec l'indice intervalle (surtout a,), ce qui est logique dans le mesure ou ce sont des
variables multi-occurrentes générant du pessimisme (plus de 30% pour la plupart des
points) comme en témoignent les indicateurs de pessimisme calculés dans le tableau
4.13.

Parameétres Point (z,y, 2) Moyennes
® 7{40,5,2) | (350,8,2) | (460,35,2) | (600,50,2) | (300,45, 2)
ay 1.30 1.05 1.38 1.35 1.37 1.29
ay 1.12 1.01 1.01 1.00 1.00 1.03
by 1.03 1.00 1.07 1.06 1.07 1.05
b, 1.01 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Upef 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
q 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

TABLE 4.13: Indicateurs de pessimisme associés aux différentes entrées incertaines

Propagation des incertitudes aprés 1’analyse de sensibilité

L’objectif est de refaire ’étude de propagation d’incertitudes pour le modeéle de dispersion
gaussien effectuée dans la section 2.2.3 du chapitre 2, en prenant en compte cette fois-
ci les résultats de I'analyse de sensibilité effectuée précédemment, pour en vérifier la
pertinence. A cette fin, I'incertitude sur b, et b, a été supprimée, en d’autres termes ces
entrées du modéle sont fixées a leurs valeurs nominales.

Toutes les autres entrées du modeéle g, ay, a, et u,.y sont considérées comme incertaines et
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peuvent varier respectivement sur leurs supports bornés. La propagation des incertitudes
est calculée pour N = 10000 échantillons.
Le tableau 4.14 rappelle les valeurs nominales des entrées du modéle étudié avec les

incertitudes ajoutées seulement sur g, ay, a, et Upcs.

qx5% | ay £2.5% | a, +2.5% by b, Upef £2.5% | Y
40 5

350 | 8

2216 0.105 0.066 0.915 | 0.915 4.58 460 | 35
600 | 50

800 | 45

TABLE 4.14: Entrées du modéle

Le tableau 4.15 donne pour les 5 points étudiés la concentration cyom i calculée a partir
des valeurs nominales des entrées et les intervalles de confiance associés en utilisant les
résultats de I'analyse de sensibilité. Sont aussi donnés les indicateurs de la propagation
de Vincertitude (U — MC,U — AI1,U — AI2) calculés respectivement par Monte Carlo
(2.2), par l'analyse par intervalles (2.20) en utilisant la fonction d’inclusion naturelle

(2.23-2.29) et la fonction d’inclusion & test de monotonie (2.30-2.35).

No | Point(z,y,2) | cNompk | Watin, YMazlnre | [y yTlan | [y ,ytlar |U—MC | U—AIl | U — AI2

1| (40,5,2) | 1046 | [92511.75] | [8.52,12.77] | [9.15,11.88] | 11.95% | 2035% | 13.02 %
2 [ (350,8,2) | 1.22 [1.10,1.36] [1.08,1.39] | [1.08,1.38] | 10.91 % | 12.96% | 12.16%
3 | (460, 35,2) | 0.379 [0.34,0.42] (032,045 | [0.33,042] | 1020 % | 16.34% | 11.18%
4 [ (600,50,2) | 0.193 [0.17,0.22] [0.16,0.23] | [0.17,0.22] | 11.10 % | 17.27% | 12.20%
5 | (800,45,2) | 0.187 [0.17,021] | [0.16 ,022] | [0.16,0.21] | 955 % | 1480% | 10.24%

TABLE 4.15: Les intervalles de confiance et les indicateurs calculés

La figure 4.5 représente la propagation des incertitudes avec la méthode de Monte Carlo
et la méthode de 'analyse par intervalles en utilisant la fonction d’inclusion naturelle et
la fonction d’inclusion & test de monotonie pour les 5 points de coordonnées (zy, Yk, 2k)

aprés 'analyse de sensibilité.

25
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u
|
15 |
» T * U-MC
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o 1 2 E 4 5 [ndice des points

FIGURE 4.5: Propagation de 'incertitude selon les points étudiés
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Interprétation des résultats

Avec la simulation de MC, les résultats obtenus montrent que l'incertitude sur la sortie
du modeéle varie entre 9.55% et 11.95% pour les différents points étudiés. Avec la méthode
AT, selon la fonction d’inclusion naturelle 'indicateur varie entre 12.96% et 20.35% et se-
lon la fonction d’inclusion & test de monotonie 'indicateur varie entre 10.24% et 13.02%.
Avec Al le temps de calcul pour estimer la concentration en un point donné est égal a
2.5 ms. Avec la simulation de MC le temps d’exécution est de 8.3 ms.

Le tableau 4.16 compare les temps d’exécution pour calculer la concentration en un point
donné avant et aprés Panalyse de sensibilité pour les 2 méthodes (Monte Carlo et I'ana-

lyse par intervalles).

Temps de calcul MC Al
Avant 'analyse de sensibilité | 85ms | 3.5ms

Aprés I'analyse de sensibilité | 8.3ms | 2.5ms

TABLE 4.16: Temps de calcul avant et aprés ’analyse de sensibilité

L’analyse de sensibilité aide a fixer les entrées les moins influentes & des valeurs constantes.
Cela réduit le temps de calculs qui conduit & un traitement plus rapide. Rappelons pour
point de comparaison d’apreés les tableaux 2.4 et 2.5, que si toutes les entrées incertaines
sont prises en compte, les indicateurs varient respectivement entre 10.42% et 11.99% pour
U—MC, entre 14.34% et 22.10% pour U — AI1 et entre 10.91% et 13.76% pour U — AI2.
Ainsi bien que certaines valeurs solutions de la sortie soient naturellement perdues pour la
méthode Monte Carlo, I’analyse de sensibilité réalisée est pertinente parce que cette perte
est raisonnable. Pour la méthode de ’analyse par intervalles selon la fonction d’inclusion
naturelle, le nombre de solutions perdues est supérieur & celui de la méthode de Monte
Carlo, en effet la réduction de I'incertitude sur la sortie du modéle est plus importante.
Ces resultats sont attendus parce que certaines des entrées multi-occurrentes (dans notre
cas by et b, ) sont fixées & des valeurs constantes et nominales. En conséquence, cela
conduit & une réduction du phénomeéne de dépendance entre les grandeurs incertaines de
modeéle, ce qui réduit le pessimisme de la méthode de I'analyse par intervalles et conduit
& des résultats plus précis. Pour terminer, la fonction d’inclusion a test de monotonie
conduit avant et aprés 'analyse de sensibilité & l'intervalle minimal contenant la sortie.
Le support obtenu aprés analyse de sensibilité est systématiquement plus petit que celui

estimé avant analyse de sensibilité puisque certaines entrées incertaines ont été fixées.
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Reéalisation des cartographies aprés 1’analyse de sensibilité par Sobol

L’objectif est de refaire la réalisation des cartographies pour le modéle de dispersion
gaussien effectuée dans la section 3.4.1.1 du chapitre 3 par ’approche probabiliste, en
prenant en compte cette fois-ci les résultats de I'analyse de sensibilité effectuée précé-
demment, pour en vérifier la pertinence. A cette fin, comme dans la section précédente,
I'incertitude sur by et b, a été supprimée, en d’autres termes ces entrées du modele sont
fixées & leurs valeurs nominales.

Toutes les autres entrées du modele g, ay, a, et u,.; sont considérées comme incertaines et
peuvent varier respectivement sur leurs supports bornés. La propagation des incertitudes

est calculée pour N = 10000 échantillons.

La figures 4.6 illustre la fusion des résultats de la méthode de Monte Carlo avant et aprés

I’analyse de sensibilité.

Courbe en bleu Courbe en rouge
Avant ’analyse de sensibilité Apres I’analyse de sensibilité
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FIGURE 4.6: Panache de NO simulé par Iinversion probabiliste avant et aprés I’analyse
de sensibilité

De cette comparaison, nous pouvons conclure que les résultats sont trés similaires avant
et aprés I'analyse de sensibilité. Avant 'analyse de sensibilité avec 100.000 échantillons
le temps de calculs est de 513.52s, aprés ’analyse de sensibilité avec 10.000 échantillons
celui-ci n’est plus que de 56.52s, soit une réduction de 90%. Nous pouvons conclure que
I’analyse de sensibilité donne des résultats pertinents pour la méthode probabiliste, car
aprés avoir fixé les entrées les moins influentes, la perte de précision sur les cartographies

reste raisonnable avec un temps de calcul bien plus faible.
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Reéalisation des cartographies aprés 1’analyse de sensibilité par intervalles

Les figures 4.7 et 4.8 illustrent respectivement la fusion des cartographies réalisées par
Papproche ensembliste (détaillée dans la section 3.4.1.2 du chapitre 3) avant et aprés
I’analyse de sensibilité pour l'approximation extérieure et Iapproximation intérieure.
La comparaison montre que 'approximation extérieure Sy calculée avant I'analyse de
sensibilité est un peu plus grande que celle obtenue aprés la ’analyse de sensibilité. L’ap-
proximation intérieure Sj,; est elle légérement plus petite avant qu’aprés. Ces résultats
sont tout a fait logiques. En effet S, est une approximation de I’ensemble S, 5, qui aug-
mente en taille lorsque les incertitudes sur p sont plus importantes (plus de valeurs de p
conduisent a plus de valeurs possibles pour la sortie). A 'inverse, S;,; est une approxi-
mation de Sy vp, plus de valeurs de p signifie des contraintes plus difficiles & satisfaire
(pour tous les p) et donc un ensemble dont la taille diminue lorsque les incertitudes sur
p sont plus importantes.

Nous pouvons en déduire que 'analyse de sensibilité effectuée est pertinente pour ’ana-
lyse par intervalles parce que les zones de danger et d’incertitude évaluées pour les deux
cas sont trés proches. En outre, elle permet de réduire, dans une certaine mesure, le temps
de calcul : avant ’analyse de sensibilité le nombre de boites traitées par la méthode d’in-
version ensembliste est de 6709 en 53.36 s, alors qu’ aprés l'analyse de sensibilité le

nombre de boites traitées est de 6305 en 50.23 s, conduisant & une réduction de presque

6%.

Boites en bleu Boites en vert
Avant I’analyse de sensibilité Aprés I’analyse de sensibilité
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FIGURE 4.7: Panache de NO simulé par l'inversion ensembliste Se.;
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Boites en bleu
Avant ’analyse de sensibilité
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FIGURE 4.8: Panache de NO simulé par l'inversion ensembliste S;,,;

4.1.2.3 Analyse de sensibilité du modéle complexe SLAB

Les travaux portant sur ’analyse de sensibilité d’outils de modélisation de la dispersion
atmosphérique de rejets accidentels restent peu nombreux. Parmi ces travaux, une analyse
de sensibilité d'un modéle de dispersion atmosphérique néerlandais, appelé NPK-PUFF|
pour des scénarios de rejets de contaminants radioactifs a été développée par (Kok et al.
(2004)[19]).

Une autre analyse de sensibilité dédiée & la dispersion d’un polluant radioactif en utilisant
le code RIMPUFF qui permet de simuler en temps réel des rejets de gaz sous forme
de bouffées ou de panaches en prenant en compte les conditions météorologiques a été

effectuée par Ferenczi [127] selon la méthode OAT présentée briévement en section 1.4.4.1.

Bubbico et Mazzarotta (2008)[128] ont appliqué la méthode OAT pour simuler des scé-
narios de rejets accidentels de produits toxiques (acide chlorhydrique, ammoniac, trimeé-

thylamine et brome) pour une durée du rejet égale a 15 minutes.

Notre objectif est ici de réaliser une analyse de sensibilité sur le modéle par code SLAB.
Durant les travaux de thése de S. Pagnon [3] sur la stratégie de modélisation des consé-
quences d'une dispersion atmosphérique de gaz toxique ou inflammable en situation
d’urgence au regard de l'incertitude sur les données d’entrée, une analyse de sensibilité
a été menée sur le modele de dispersion atmosphérique SLAB. Cette analyse est basée
sur la méthode de screening dite de Morris couplée avec une analyse de sensibilité locale
(présentée en section 1.4.4.2) afin de confirmer (ou infirmer) les résultats obtenus au

moyen de la méthode de Morris. Les résultats obtenus par cette étude montrent que :
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— certaines entrées comme la vitesse du vent ont une influence décroissante sur les dis-
tances d’effets,

— la température et le débit de fuite ont une influence croissante monotone sur l’estima-
tion des distances d’effets,

— d’autres entrées incertaines influent trés faiblement sur ’évaluation des distances d’ef-
fets, c’est le cas de la hauteur de rejet,

— finalement 1’étude de sensibilité locale a confirmé D'existence d’entrées ayant une in-

fluence complexe sur le résultat final comme la rugosité.

Globalement, I'analyse de sensibilité d’'un modéle est effectuée essentiellement dans le
but d’identifier les entrées du modéle les plus influentes sur la sortie. L’analyse de sen-
sibilité locale est relativement simple et rapide, mais elle peut s’avérer insuffisante pour
caractériser la sensibilité de modéles complexes tels que SLAB. Nous avons donc retenu
pour notre étude les méthodes d’analyse de sensibilité globale basées sur I’étude de la

variance en calculant les indices de sensibilité de Sobol.

Démarche adoptée

Une démarche a été mise en ceuvre pour effectuer ’analyse de sensibilité globale de SLAB.
Comme nous ’avons dit dans la description des modeéles de dispersion atmosphérique,
SLAB est un modéle de type intégral, qui est capable de traiter différents types de
produits pour modéliser les phénomeénes liés a la dispersion du gaz. Comme nous avons
choisi pour analyse de sensibilité du modele gaussien 1’émission d’oxyde nitrique (NO),
nous avons choisi pour SLAB un gaz différent, liquéfié tel que "'ammoniac (NH3) qui
est plus lourd que 'air prés du point de fuite. Les caractéristiques de ce produit et les

entrées utilisées par SLAB ont été présentées dans la section 3.4.3.

Compte tenu du nombre important d’entrées, une trentaine initialement, dans un premier
temps, nous avons écarté les entrées parfaitement connues (comme par exemple celles
lices aux propriétés chimiques du produit), puis parmi les entrées incertaines restantes,
un premier tri a été effectué par expertise pour éliminer les entrées connues comme étant
peu influentes sur la variation de la sortie. En se basant sur les résultats obtenus par
S. Pagnon [3| et d’autres études sur SLAB, nous n’avons donc conservé que les entrées
jugées comme influentes et c’est sur ces derniéres, au nombre de 5 (débit de fuite, vitesse

du vent, humidité, rugosité, température) qu’est réalisée 'analyse de sensibilité globale.

La figure 4.9 illustre la démarche utilisée pour faire 'analyse de sensibilité globale de
SLAB.
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Etudes des entrées SLAB

Jugement
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Analyse de sensibilité globale de
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FIGURE 4.9: Démarche utilisée pour l'analyse de sensibilité de SLAB

Résultats de 1’étude de ’analyse de sensibilité globale

Les sorties du modéle SLAB utilisées pour réaliser 'analyse de sensibilité correspondent
& des concentrations en gaz estimées le long de la ligne de vent. Les sorties relatives
a I'ammoniac (NH3) sont calculées & une hauteur Z = 0. En ce qui concerne la taille
de D’échantillon, on note que les indices de sensibilité différent considérablement pour
des échantillons de taille inférieure & N = 100.000. Nous avons donc retenu cette valeur
pour obtenir un niveau de confiance acceptable, ce qui représente un ordre de grandeur

classique avec 5 entrées incertaines & étudier.
Pour le produit NH3, nous avons choisi trois types de sortie :

— (280 : la concentration évaluée & 280 m dans la direction du vent en ppm,
— (1415 : la concentration évaluée a4 1415 m dans la direction du vent en ppm,

— (3588 : la concentration évaluée & 3588 m dans la direction du vent en ppm.
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La figure 4.10 donne les indices de sensibilité de Sobol du premier ordre et totaux pour

la concentration C280.
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FIGURE 4.10: Indices de sensibilité pour la concentration C'280

Les figures 4.11 et 4.12 illustrent les indices de sensibilité pour les concentrations en gaz
C1415 et C3588.
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FIGURE 4.11: Indices de sensibilité pour la concentration C'1415
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FI1GURE 4.12: Indices de sensibilité pour la concentration C'3588

En observant les résultats obtenus sur les 3 figures (4.10, 4.11, 4.12), on constate que les
paramétres les plus influents sur les sorties dans ’ordre décroissant sont :

— le débit de rejet (gs),

— la vitesse du vent (ua),

— la température (ta).

On peut noter que la rugosité (z0) et Ihumidité (rh) sont systématiquement moins

influentes que les autres variables quel que soit le point géographique étudié.

Propagation des incertitudes avant et aprés ’analyse de sensibilité

L’objectif est de faire ’étude de la propagation d’incertitudes pour le modéle complexe

par code SLAB avant et aprés ’analyse de sensibilité, pour en vérifier la pertinence.

Dans cette partie applicative, la concentration en gaz est estimée pour les 3 points placés

sous le vent et déja utilisés pour l'analyse sensibilité (C280, C'1415 et C'3588).

Pour ces 3 points, les intervalles de confiance des concentrations en gaz calculés, ainsi
que les indicateurs représentatifs de 'amplitude des incertitudes sur ces concentrations
sont donnés en utilisant la méthode de Monte Carlo. Le nombre d’échantillons utilisés
pour la simulation de Monte-Carlo avant ’analyse de sensibilité est fixé, comme justifié

dans la partie précédente, & N = 100.000.
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Les caractéristiques des entrées utilisées par SLAB et les incertitudes associées ont été
présentées dans la section 3.4.3.

Le tableau 4.17 donne pour les 3 points étudiés la concentration cyom i calculée a partir
des valeurs nominales des entrées, 'intervalle de confiance et 'indicateur de la propaga-

tion de lincertitude U — M C calculés par Monte Carlo (2.2) avant ’analyse de sensibilité.

Ne | Point CNom,k [yMinv y]bfax] U—-MC
1 | C280 | 21917.77 | [19600.84,24346.46] | 10.82%
2 | C1415 | 2942.55 [2604.53,3275.84] 11.40%
3 | C3588 | 980.51 [840.86,1135.71] 15.03%

TABLE 4.17: Les intervalles de confiance et les indicateurs calculés

En se basant sur les résultats obtenus par l'analyse de sensibilité, l'incertitude sur z0 et
rh a été supprimée, en d’autres termes ces entrées du modeéle sont fixées & leurs valeurs
nominales.

Toutes les autres entrées du modéle gs, ua et ta sont considérées comme incertaines et
peuvent varier respectivement sur leurs supports bornés. La propagation des incertitudes

est calculée pour N = 10000 échantillons.

Le tableau 4.18 donne sur les 3 points étudiés la concentration cyom i calculée a partir des
valeurs nominales des entrées, l'intervalle de confiance et 'indicateur de la propagation

de l'incertitude U — M C' calculés par Monte Carlo (2.2) aprés 'analyse de sensibiliteé.

Ne | Point CNom,k [y]%ina y]\/fa:v] U-MC
1 | C280 | 21917.77 | [19841.96,24081.22] 9.67%
2
3

C1415 | 2942.55 [2620.14,3279.84] 11.20 %
C3588 | 980.51 | 848.52, 1137.80] 14.75%

TABLE 4.18: Les intervalles de confiance et les indicateurs calculés

La comparaison des tableaux 4.17 et 4.18 montre que les résultats sont trés proches avant
et aprés 'analyse de sensibilité. Avant I'analyse de sensibilité avec 100.000 échantillons
le temps de calculs pour un point est de 241s, aprés 'analyse de sensibilité avec 10.000
échantillons le temps de calculs est de 24s, soit une réduction de 90%. Nous pouvons
conclure que ’analyse de sensibilité est pertinente pour la méthode probabiliste, puis-
qu’aprés avoir fixé les entrées les moins influentes, la précision des intervalles de confiance

estimés en ces points reste raisonnable avec un temps de calcul moindre.
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Reéalisation des cartographies aprés 1’analyse de sensibilité

En se basant sur les résultats de 'analyse de sensibilité, 'humidité (rh) et la rugosité
(20) ont été fixées a leurs valeurs nominales. Les autres entrées de modéle (ua, gs,ta)
sont considérées comme incertaines et peuvent varier respectivement sur leurs supports
bornées. La cartographie est réalisée en utilisant I’approche probabiliste pour un modéle
complexe par code détaillée dans la section 3.2.2 avec N = 1000 échantillons.

La figure 4.13 illustre la fusion des résultats de la méthode Monte Carlo avant et aprés
I’analyse de sensibilité. Avant ’analyse de sensibilité avec 100.000 échantillons le temps
de calculs est de 250s, aprés 'analyse de sensibilité avec 1000 échantillons le temps de

calculs est de 8s, soit une réduction de 96.8%.

Courbe en bleu Courbe en rouge
Avant I’analyse de sensibilité Apres I’analyse de sensibilité
150 . , , i
'y

100

50

) x
50 1

-100 1

) 000 2000 3000 4000 5000 6000

FIGURE 4.13: Panache de NH3 simulé par I'inversion probabiliste

De cette comparaison, nous pouvons conclure que la précision des résultats reste rai-
sonnable avec un temps de calcul bien moindre aprés avoir fixé les entrées les moins

influentes.

4.1.3 Test de monotonie
4.1.3.1 Objectif de I’analyse de monotonie
Dans la section 2.1.2.2 du chapitre 2 présentant les régles du calcul par intervalles, des

fonctions d’inclusion particuliéres permettant de limiter le pessimisme de l'intervalle cal-

culé en sortie du modéle ont été présentées. L’une d’entre elle appelée fonction d’inclusion
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a test de monotonie a été détaillée (2.17)-(2.19). Il s’agissait d’exploiter la monotonie par
morceaux du modéle par intervalles par rapport a chacune des entrées pour remplacer,
quand cela est possible, le calcul classique par intervalles par un calcul de type inf/sup
(c’est-a-dire une double évaluation du modéle pour des arguments réels bien choisis), qui
lui ne génére pas de pessimisme.
Meéme si I'objectif est ici différent, le principe reste similaire. Le test de monotonie utilisé
dans la phase 1 (figure 4.1) de la démarche proposée est une technique visant a évaluer
le support intervalle de la sortie d’'un modele, dont il est difficile (voire impossible) de
construire une fonction d’inclusion. C’est typiquement le cas d’un modele par code tel
que SLAB dont on ne connait pas précisément I’expression analytique. Cette technique
consiste & vérifier si la fonction ou bien le modéle étudié est monotone par rapport a une
entrée incertaine donnée x;. Si le modéle est monotone sur tout le domaine de variation
[x;] de x; alors on sait que les bornes inférieure et supérieure de la sortie seront obtenues
lorsque x; prendra comme valeur I'une de ses propres bornes sur [z;]. Si le modéle est
monotone par rapport & chacune des entrées, il est alors possible de calculer le support
intervalle de la sortie, et donc de faire de maniére indirecte une évaluation de type ensem-
bliste, sans utiliser I’analyse par intervalle et donc sans pessimisme. Il y a peu de chance
pour des modéles complexes que la propriété de monotonie soit atteinte pour toutes les
entrées sur l'intégralité de leurs supports respectifs. La méthode mixte proposée dans la
phase 2 ajoutera de la flexibilité sur ce point :
— en travaillant sur de petits sous-intervalles de [z;] ou le modeéle peut étre monotone
par morceaux,
— en permettant de tirer des points plutdt que des supports intervalles pour les entrées
oll on ne peut pas prouver la monotonie (l'idée étant de privilégier la manipulation
des ensembles plutét que des points, quand cela est possible, pour appréhender un

maximum de situations).

4.1.3.2 Algorithme de vérification

Cet algorithme est basé sur le balayage & pas constant de l'intervalle d’étude et par la
comparaison systématique de deux images « successives » ou plutdt du signe de leur
différence. Si ce signe ne change jamais, la fonction est peut-étre monotone, sinon elle ne

I’est certainement pas.

Considérons la fonction vectorielle f de la forme :

y=f(x1,..., Ti, .., Tp)



Chapitre 4. Amélioration des performances : méthodes et application 132

Entrées

Soient :

intervalle [x;] = [z;,z;7] I'ensemble des valeurs possibles pour une entrée incertaine

x;. Les autres entrées incertaines x;, avec j différent de ¢ sont fixées a leurs valeurs
nominales,
— f, le modéle a étudier,
— N, le nombre de sous-divisions de l'intervalle [z;],
— u, les valeurs successives de la variable z;.
Initialisation
- le pas prend la valeur (z; —z;)/N
— le sens prend le signe de la différence f(z1,....x], ...,zp) — f(21, .0y 2] ey Tp)
— u prend la valeur x;
Traitement
Pour K variant de 1 a4 N
Si(f(x1,...,u+pas, ..., xp)-f(x1,...,u, ...,xp)) X signe<0 alors f n’est pas monotone, fin
de traitement
Sinon v = u + pas;

Si k == N alors f est monotone, fin de traitement

4.1.4 Etude de la multi-occurrence des entrées incertaines

L’existence d’une multi-occurrence des entrées incertaines dans un modéle analytique
par intervalles peut conduire (mais pas forcement) a du pessimisme dans I’évaluation du
support intervalle de la sortie comme on a pu 'expliquer dans la section 2.1.2.6. Il est
donc légitime d’étudier la multi-occurrence des entrées incertaines pour réduire la sur-
estimation des intervalles calculés, en utilisant des fonctions d’inclusion judicieusement
choisies en essayant par exemple de réduire au maximum les occurrences multiples, en
sélectionnant des fonctions d’inclusion comme les formes centrées bénéficiant de bonnes
propriétés pour réduire le pessimisme, ou comme le proposera la méthode mixte déve-
loppée dans la phase 2 en travaillant sur de plus petits supports intervalles des entrées

incertaines.

La premiére possibilité pour réaliser cette étude, et qui est aussi la plus simple, est
qualitative et consiste & repérer 'occurrence des différentes variables intervalles dans

I'expression formelle de la fonction d’inclusion choisie.

Une autre possibilité, quantitative et plus précise celle-ci, pour savoir si une entrée donnée
génere du pessimisme, est d’utiliser 'indicateur de pessimisme (4.10) qui permet juste-
ment d’évaluer le niveau de pessimisme engendré par la multi-occurrence d’une variable

intervalle.
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4.2 Deuxiéme phase : proposition d’une nouvelle approche

- Méthode mixte

Plusieurs approches ont été développées pour réaliser la propagation des incertitudes
sur la sortie d'un modéle. Parmi ces approches, on a présenté et utilisé ’analyse par
intervalles et la simulation de Monte Carlo au cours du chapitre 2. La premiére méthode
utilisable dés que l'on a & disposition une fonction d’inclusion intervalle du modeéle,
permet de calculer un intervalle surestimé contenant ’ensemble des valeurs possibles de
la sortie compte tenu des incertitudes sur les entrées. Cette notion de garantie provient
du pessimisme généré par le calcul par intervalles qui induit la propriété d’inclusion (2.6).
La seconde méthode permet de calculer un intervalle sous-estimé contenant une partie
de toutes les valeurs possibles de la sortie du modéle, qui lui peut se présenter aussi bien
sous la forme d’une expression analytique que par code informatique. Ceci provient du
nombre fini N d’échantillons aléatoires tirés. Toutes les valeurs d’une entrée donnée z;
ne peuvent pas étre prises en compte. En outre, le N-échantillon ne peut pas représenter
toutes les combinaisons possibles des valeurs d’entrée du modeéle. Ainsi, selon le nombre
d’incertitudes et la largeur de leurs supports respectifs, une simulation de Monte Carlo

pourrait impliquer des milliers ou des dizaines de milliers de simulations de modéles.

FEn conclusion, ’analyse par intervalles et la simulation de Monte carlo sont des méthodes
de propagation d’incertitudes qui ont chacune leurs avantages et inconvénients, apportent
méme des informations complémentaires dans le sens ou elle vont permettre d’encadrer le
support exact de la sortie, reposent & la base sur des mécanismes d’évaluation différents
et induisent des contraintes spécifiques sur la nature du modéle qui peut étre traité.

L’idée, tres simple et naturelle a la base, est d’essayer de développer une nouvelle méthode
de propagation d’incertitudes, partant de la méthode de Monte-Carlo, plus classique et
surtout permettant de traiter tout type de modéle, et de la combiner avec de ’analyse
par intervalles dans I’objectif d’appréhender plus de situations. L’objectif visé est ainsi de
bénéficier des avantages cumulés des deux méthodes, et a précision équivalente d’utiliser
des échantillons de taille réduite pour limiter les temps de calculs par rapport & une
simulation de Monte-Carlo classique, ou inversement pour des échantillons de méme

taille de gagner en précision sur le support de sortie évalué.

4.2.1 Principes de approche proposée

Dans cette section, les principes de la méthode proposée mixant simulation de Monte-
Carlo et analyse par intervalles sont développés. Cette méthode s’appelle plus précisé-

ment Advanced Interval based Monte Carlo Method (AIMCM), mais nous utiliserons
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aussi dans la suite le terme de méthode mixte pour abréger. Le principe de la méthode
proposée, basée sur une stratégie d’échantillonnage, est de tirer des supports intervalles
aléatoires pour les entrées du modéle & la place de valeurs aléatoires afin d’appréhender
pour un tirage donné un ensemble de valeurs possibles de la sortie en lieu et place d’une
simple valeur estimée.

Cette méthode va étre déclinée en deux versions, en fonction du type de modéle utilisé.
La premiére version concerne le cas d’'un modéle analytique (par exemple le modéle de
dispersion gaussien) dont on a a disposition une fonction d’inclusion, condition préalable
pour pouvoir faire du calcul par intervalles. Le principe de fonctionnement de I’AIMCM

est alors le suivant :

1. Définir la sortie et les éléments d’entrée du modeéle étudié.
2. Associer un support intervalle pour chaque entrée du modeéle z; € [x;] = [z}, 2] ] =1, p-

3. Realiser une sous-division uniforme de chaque intervalle [z;] en m sous-intervalles
disjoints [x;]; dont I'union couvre [z;], c’est-a-dire :

w([z:])

m

~w([96i})}7

(2] = Uli]jj=1,.m avec [vi]; = [x; +(j — 1) P o

ou w([z;]) désigne la largeur de lintervalle [z;].

4. Soit N le nombre d’échantillons. Le k¢ échantillon est créé en choisissant aléatoi-
rement pour chaque entrée du modeéle x; un sous-intervalle [x;]; parmi les supports
intervalles associés a [z;]. Ensuite 'intervalle [y]; est calculé en sortie du modéle

pour cet échantillon en utilisant I’analyse par intervalles.

Générer une matrice contenant les résultats de tous les échantillons étudiés :

Al . fxd ol = D)

¢chantillon N°1 [}-]([xl]jl,l ol Xiljia e ol%pljpa ) \ = f [¥]1
échantillon Nk [f]([xl]jl,kr- colXiljiges - olXpljp) = [V]k
échantillon N°N | [f]([xl]jLN,. . .,[xi]ﬁJN,. . .,[xp]jm{“) = [}’]N

FIGURE 4.14: Matrice d’échantillons

aveck=1,...Net j1,k,....jp,k=1,...,m.

5. Calculer l'intervalle de confiance [y] comme 'union J[ylg k=1, ~-
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Implémentation de ’approche proposée

La figure 4.15 présente la phase de calculs de I’évaluation de l'incertitude en utilisant la

méthode mixte (AIMCM) pour mettre en oeuvre la propagation d’incertitudes.

Entrée de AIMCM Sortie de AIMCM
ﬂ%néraﬁon d'une sous-division uniform}
Modele de dispersion d'ordre m )
par intervalles N pour chaque entrée
_ X = Xils iz
] = [F1((xl, - [2])- L [Bliny = YHilij=m
( N\
Génération d'un N-échantillon de taille
Taille de 1'échantillon P
_—
N Xl =
([x1]j1,k:---: [xp]jp,k Je=1,... N; j1,.,jp=1,.,m
Intervalle de confiance
1=ly~y7]
s ~ pour la sortie
Ordre m de la sous- Calcul de la valeur [y],,
division uniforme pour chaque echantillon X(N);c
en utilisant I’analyse par intervalles
e N
Incertitudes sur les Calcul de I’union des intervalles
. N —
entrées du modele

Ulylkk=1,..n
[x]i=1,..p & /

FIGURE 4.15: Phase de calculs de la propagation d’incertitudes

A partir des résultats calculés par la méthode mixte (AIMCM), Iindicateur de la propa-
gation de 'incertitude u est défini par la méme relation que ’équation (2.20). Les termes

y~ et yT sont les bornes inférieure et supérieure de 'intervalle calculé [y~ y].

Traiter le probléme de propagation des incertitudes par la méthode de ’analyse par inter-
valles développée dans le chapitre 2 (section 2.1.2.7) est un cas particulier de la méthode
mixte consistant & prendre une sous-division uniforme d’ordre m = 1. L’avantage de
prendre un ordre plus élevé, comme discuté dans la section 2.1.2.6, est de travailler sur
des supports intervalles [x;]; plus petits que les supports [x;] complets, ce qui limite le
pessimisme sur les intervalles [y]x (et donc leur union) calculés en sortie. L'étude de la
multi-occurrence des variables lors de la phase 1 peut justement permettre d’orienter le
choix de m. L’inconvénient est en contre partie un temps de calcul plus lourd puisque
N évaluations du modéle par intervalles sont nécessaires et qu’il n’est maintenant plus
garanti (& moins de tirer toutes les combinaisons possibles d’intervalles [z;];) que toutes

les valeurs possibles de la sortie appartiendront bien & [y—, y™].
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Nous allons maintenant nous focaliser sur la seconde déclinaison de la méthode mixte
qui s’adresse plus particulierement aux modéles dont on n’a pas de fonction d’inclusion,
comme le logiciel SLAB, et pour lesquels on ne peut pas faire de calculs par intervalles.
Notons qu’'un modéle analytique tel que le modéle de dispersion gaussien peut, dans sa
version probabiliste, s’inscrire aussi dans cette catégorie si on ne souhaite pas utiliser sa
fonction d’inclusion. Pour résoudre cette difficulté, il est nécessaire de tester la monotonie
du modéle utilisé par rapport & chacune de ses entrées incertaines comme proposé dans
la phase 1. Si le modéle est monotone sur tout le domaine de variation de x; alors on
sait que les bornes inférieure et supérieure de la sortie seront obtenues lorsque x; prendra
comme valeur 'une de ses propres bornes sur [z;]. Si le modéle est monotone par rapport
& chacune des entrées, il est alors possible de calculer le support intervalle de la sortie,
et donc de faire de maniére détournée une évaluation de type ensembliste, sans utiliser
I’analyse par intervalles et donc sans pessimisme.

Si le modéle n’est pas monotone par rapport a une entrée x;, la solution retenue est
de tirer des points plutét que des supports intervalles pour cette grandeur sur le méme
principe que la méthode de Monte-Carlo. L'idée consiste toutefois a privilégier la manipu-
lation des ensembles plutot que des points pour appréhender un maximum de situations

lors d’une simulation.

Dans ce qui suit, pour un modeéle de dispersion y = f(z1,...,xp) ayant p entrées (f

représente ici le modeéle par code), on définit :

— Ipo et Iy p deux sous-ensembles regroupant les indices ¢ = 1,...,p des entrées par
rapport auxquelles le modéle est monotone croissant, respectivement décroissant,

— Iy Vensemble des indices des entrées x; par rapport auxquelles la propriété de mo-
notonie ne peut étre retenue.

Le principe de fonctionnement de ’TAIMCM est alors le suivant :

1. Définir la sortie et les éléments d’entrée du modéle étudié.

2. Associer un support intervalle pour chaque entrée x;, ¢ élément de Ip;c ou de Ipp :
— [ ot
zi € [*751] = [xz ) Lj ]iEIMc\/iEIMD'
3. Associer une loi de distribution & chaque entrée incertaine x;, i élément de Inpy.

4. Préciser le nombre d’échantillons N qui peut étre choisi arbitrairement en fonction
du nombre d’entrées incertaines considérées et du temps de calcul associé & une
simulation du modeéle (dans notre étude, ce nombre sera souvent de l'ordre de 107,

ou ¢ désigne le nombre d’éléments de ’ensemble Iy /).

5. Le kiéme échantillon est crée de la maniére suivante :
— pour chaque entrée du modéle x;, i élément de Inps, est choisie une valeur aléa-

toire x; ;, en fonction de la loi de distribution associée,
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— pour chaque entrée x;, ¢ élément de Iy;c ou Iyp, est tiré aléatoirement un sup-
port noté [z;];ir = [(2; )ik, (l‘;r)jzk] correspondant & 1’'un des sous-intervalles
[2i]j=1,...m de la sous-division uniforme d’ordre m de [z;], ot (x} )jix et (z] )ik
désignent respectivement les bornes inférieure et supérieure de [x;];; .

6. Pour ce kieme échantillon, une double évaluation du modeéle f est réalisée afin de
déterminer le support de la sortie [yl de la fagon suivante :

Wk = [f (W1 ks s up i)y F(OLEs s Up k)]

ou

(@7 )jies (@)jik) st i€ Inc
(Ui ks Vig) = (@i, (@7 )jik) si i€ Iup

(xik,xik) sinon

Générer une matrice contenant les résultats de tous les échantillons étudiés :

[f(ull' . 'Jup) ’ f(vll' Ry vp)] = [y]

|

échantillon N1/ [f (Ug 1) Up1) f(Unu--. Vpl)] o= vk
echantillon Nk [f (g Upk) 5 f(Vigsres V)] = |l
echantilon N°N' [f (g, Upn) f(le,...,va)_]_ o= Dl

FIGURE 4.16: Matrice d’échantillons

avec k=1,...,N.

7. Calculer I'intervalle de confiance [y] comme 'union |J[ylg r=1,..~-

Remarque. Une amélioration pourrait étre envisagée pour traiter les entrées par rapport
auxquels le modeéle n’est pas monotone. Puisqu’on travaille sur de petits sous-intervalles
[x;]; de [z;], il peut étre intéressant de tester la monotonie du modéle par morceaux sur
chaque [z;]; tiré plutot que sur tout le support [z;], pour se retrouver le plus souvent

possible dans la capacité de travailler sur des ensembles de valeurs plutdt que des valeurs.
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4.2.2 Application de la méthode mixte au probléme de dispersion
4.2.2.1 Modéle gaussien

Dans cette section, on a utilisé les mémes données que celles présentées dans ’application
du chapitre 2 (2.2.1) concernant les valeurs nominales des entrées du modéle de dispersion

gaussien et les incertitudes associées.

Propagation des incertitudes

Dans cette partie applicative, la concentration en gaz est estimée en 5 points placés sous
le vent de la source d’émission du gaz d’oxyde nitrique. Pour ces 5 points, les supports
intervalles des concentrations en gaz calculés, ainsi que les indicateurs représentatifs de
I'amplitude des incertitudes sur ces concentrations sont donnés pour la méthode mixte
proposée, puis comparés avec ceux obtenus par la simulation de Monte-Carlo et par
I’analyse par intervalles.

Compte tenu du faible temps de calculs associé au modéle de dispersion gaussien, et
pour permettre une comparaison directe avec les résultats du chapitre 2, nous avons opté
pour conserver des incertitudes sur les 6 entrées du modéle. Nous avons donc conservé
le nombre d’échantillon qui avait été fixé & N = 100.000 pour la méthode classique de
Monte-Carlo. Concernant AIMCM, le nombre d’échantillons utilisés est NV = 1000 et
I’ordre de la sous-division uniforme est m = 10. Connaissant une fonction d’inclusion du
modele de dispersion gaussien (2.23-2.29), ¢’est naturellement la premiére déclinaison de
la méthode mixte utilisant le calcul par intervalles qui sera utilisée. Les incertitudes sur
les entrées du modele pour la simulation MC sont représentées par des distributions de
probabilités uniformes pour permettre une comparaison avec les méthodes Al et AIMCM
qui manipulent des supports bornées.

Le tableau 4.19 donne, pour les 5 points étudiés, les concentrations en gaz cyom i calculées
A partir des valeurs nominales des entrées étudiées, ainsi que les indicateurs calculés
U—-MC,U— Al et U — AIMCM reflétant le niveau d’incertitude sur la sortie évaluée

par la simulation de Monte-Carlo, I’analyse par intervalles et la méthode mixte.

Ne | Point(xg, Yk, 2k) | CNomk | U —MC | U —AI | U—-AIMCM
1 (40, 5, 2) 10.46 11.99% 22.10% 13.03%
2 (350, 8, 2) 122 | 11.47% | 14.34% 12.03%
3 (460, 35, 2) 0.379 10.81% 18.33% 11.25%
4 (600, 50, 2) 0.193 11.39% 19.43% 12.25%
5 (800, 45, 2) 0.187 10.42% 16.57% 10.9%

TABLE 4.19: Les indicateurs calculés
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La figure 4.17 représente la propagation des incertitudes avec les méthodes MC, Al et

AIMCM pour les 5 points de coordonnées (zy, Yk, 2k )-

25
|
20 u
n #U-MC
|
mu-al
15 B
U-AIMCM
* - v
10 . =
5
] : : : : : .
0 1 2 3 a 5 6

FIGURE 4.17: La propagation de l'incertitude selon les points étudiés

Interprétation des résultats

Les résultats obtenus avec la méthode AIMCM conduisent & un indicateur reflétant le
niveau d’incertitude sur la sortie variant entre 10.9% et 13.03%. Pour chacun des points,
cet indicateur se retrouve situé entre celui obtenu par la méthode MC et celui obtenu par
la méthode Al. Plus précisément, U — AIMC M se retrouve trés proche de U — M C alors
que le nombre d’échantillons utilisés est beaucoup plus faible. Les résultats se retrouvent
méme étre plus précis au final puisque U — AIMCM se rapproche de U — AI2 (tableau
2.5) qui se révele étre le niveau d’incertitude théorique & déterminer puisqu’associé a
une fonction d’inclusion minimale. En d’autres termes, la méthode mixte a amélioré les
résultats obtenus par la simulation MC classique avec un nombre d’échantillons beaucoup
plus faible. Elle conduit dans le méme temps a considérablement réduire la surestimation
de lintervalle de sortie résultant du calcul par intervalles. Plusieurs raisons expliquent
les différents résultats obtenus par ces approches. La premiére est due au probléme du
pessimisme de la méthode Al en raison de multiples occurrences de certaines entrées
incertaines du modéle comme ay, a., by, bz. Ainsi la sous-division uniforme effectuée par
AIMCM conduit & réduire le pessimisme en comparaison de la méthode Al parce que
I'utilisation de petits supports pendant le calcul par intervalles réduit la surestimation
des intervalles obtenus en sortie. Une autre raison qui se cumule avec la précédente est
que l’échantillonnage réalisé ne permet plus de prendre en compte toutes les situations
possibles, et on perd donc la garantie des résultats qu’offrait la méthode AI (au prix
justement d’une surestimation importante). La deuxiéme raison est que la simulation

MC est basée sur le tirage de valeurs aléatoires pour chaque entrée du modéle alors que
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AIMCM manipule des ensembles de valeurs. Ainsi, AIMCM permet de traiter une plus
grande proportion des valeurs possibles des entrées et conduit & réduire la sous-estimation
induite par la stratégie d’échantillonnage de la simulation MC classique. Finalement,
Al et MC conduisent respectivement a des approximations extérieures et intérieures de
I’intervalle de confiance exact de la concentration en gaz, alors que AIMCM exprime un
compromis entre les deux méthodes et propose une alternative intéressante a priori pour
la propagation des incertitudes. En outre, avec AIMCM le temps de calcul est inférieur
a celui de MC. La principale raison réside dans la taille de I’échantillon beaucoup plus

faible avec AIMCM qui nécessite donc moins de temps de calculs.

4.2.2.2 Modéle SLAB

Propagation des incertitudes

Cette partie applicative a pour but de traiter le cas d’'un accident impliquant un gaz
toxique et liquéfié comme "ammoniac (NH3). Le scénario envisagé est le méme que pour
le cas d’étude présenté dans la section 3.4.3.1 et le modéle de dispersion utilisé est le
logiciel SLAB. Ne connaissant pas de fonction d’inclusion pour ce modeéle par code, c’est
donc la seconde déclinaison de la méthode mixte reposant sur la monotonie du modéle

qui sera utilisée.

La concentration en gaz est estimée en 3 points placés sous le vent et qui sont ceux utilisés
dans la section 4.1.2.3 (€280, C'1415 et C'3588). Pour ces 3 points, les supports intervalles
des concentrations en gaz, ainsi que les indicateurs représentatifs de I'amplitude des

incertitudes sur ces concentrations sont calculés pour la méthode mixte proposée.

En raison du faible nombre d’entrées incertaines, nous avons choisi de ne pas supprimer
Pincertitude sur 'humidité et la rugosité ; les incertitudes du modéle affectent donc les 5

grandeurs d’entrée suivantes :

Parameétres Incertitudes
Température (ta) +1%
Vitesse du vent (ua) +8%
Débit de fuite (gs) +10%
L’humidité (rh) +5%
Rugosité (20) +5%

TABLE 4.20: Les incertitudes sur les entrées du modéle

Un test de monotonie préalable (phase 1) a été réalisé selon 'algorithme proposé dans la
section 4.1.3, pour étudier la monotonie du modéle SLAB par rapport a chacune de ces 5

entrées incertaines. Les résultats ont montré que la température (ta) et le débit de fuite
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(¢s) ont une influence de type croissance monotone sur 'estimation de la concentration
en gaz sur les différents points choisis et pour les incertitudes considérées, alors que
les autres entrées incertaines, c’est-a-dire la vitesse du vent (ua), la rugosité (20) et
I'humidité (rh) ont un effet non-monotone sur 'estimation de la concentration en gaz.

Ces résultats sont compatibles que ceux obtenus dans les travaux de S. Pagnon [3].

En se basant sur les résultats obtenus par le test de monotonie, les entrées qui sont tirés
sous forme d’intervalles sont donc la température (ta) et le débit de fuite (¢s), alors que

les autres entrées (ua, rh et 20 ) sont tirées sous forme de points.

Les incertitudes sur les entrées du modéle qui sont tirées sous forme de points sont
représentées par des distributions de probabilités uniformes. Le nombre d’échantillons
utilisés pour la méthode mixte est N = 1000 et ’ordre de la sous division uniforme est
m = 10, nous avons conservé le nombre d’échantillon qui avait été fixé & N = 100.000

pour la méthode classique de Monte-Carlo.

Avec la méthode mixte, pour chaque échantillon, le logiciel SLAB est lancé 2 fois, la
premiére pour calculer les bornes inférieures de la concentration en gaz aux différents
points en utilisant les bornes inférieures des supports intervalles de la température et du
débit de fuite, et de la méme maniére pour la deuxiéme en relancant le calcul sur les

bornes supérieures.

Pour chaque échantillon, SLAB retourne ainsi les deux tableaux suivants :

zy | BBCj, Yk iMax | Yk2Max | Yk,3Mazx | Yk dMax | Yk 5Max | Yk,6Max
xz1 | BBCY | ciimin | C12Min | C13Min | CiaMin | Ci5Min | Cl6Min
xo | BBCy | caimin | C22Min | C23Min | C24Min | C25Min | C26Min

zn | BBC, | cnimin Cn2Min Cn3Min CndMin Cn5Min Cn6Min

TABLE 4.21: Tableau des concentrations minimales en chaque point

v | BBCy | YkiMin | Yk2Min | Yk3Min | YkAMin | Yk5Min | Yk,6Min
x1 | BBCy | ¢1iMaz | C12Maz | C13Maz | ClaMaz | C15Maz | Cl16Maz
1) BBCQ C21Max Co22Max C23Max Co4Mazx Co5Max C26 Max

zn | BBCy, | cniMaz | Cn2Maz | Cn3Max | CndMaz | Cn5Maz | Cn6Maz

TABLE 4.22: Tableau des concentrations maximales en chaque point
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1l faut noter que le fait de lancer une double simulation signifie des entrées différentes
a chaque fois et donc un paramétrage différent pour SLAB. Ceci conduit & évaluer la
concentration en des points différents du panache pour un méme échantillon. Concréte-
ment, le paramétre interne BBC' va changer entre les deux simulations et il en sera donc
de méme pour les ordonnées y;, ;). A noter que les symboles Min et Max des ordonnées
dans les tableaux (4.21) et (4.22) sont inversés par rapport a ceux de la concentration
car plus 'ordonnée d’un point est importante, plus la concentration en gaz en ce point

est faible.

Le tableau 4.23 donne pour les 3 points étudiés la concentration cyem x calculée a partir
des valeurs nominales des entrées et 'indicateur de la propagation de 'incertitude U —
MC et U—AIMCM réflétant le niveau d’incertitude sur la sortie évalué par la simulation

Monte Carlo et la méthode mixte proposée.

Ne | Point | cnomp | U—MC | U—AIMCM
1| C280 | 21917.77 | 10.82% 10.39%
2 | C1415 | 2942.55 11.40% 11.11%
3 | C3588 | 980.51 15.03% 14.50%

TABLE 4.23: Les indicateurs calculés

Interprétation des résultats

Les résultats obtenus avec la méthode AIMCM conduisent & un indicateur reflétant le
niveau d’incertitude sur la sortie variant entre 10.39% et 14.50%. Pour chacun des points,
cet indicateur se retrouve trés proche de U — M C' alors que le nombre d’échantillons
utilisés est beaucoup plus faible. En d’autres termes, la méthode mixte conduit & des
résultats en propagation d’incertitudes trés proches de ceux obtenus par la simulation
MC classique avec un nombre d’échantillons beaucoup plus faible. La raison principale
est que la simulation MC est basée sur le tirage de valeurs aléatoires pour chaque entrée
du modéle alors que AIMCM manipule des ensembles de valeurs pour les entrées par
rapport auxquelles le modéle est monotone. Ainsi, AIMCM permet de traiter une plus
grande proportion des valeurs possibles des entrées et conduit & réduire la sous-estimation
induite par la stratégie d’échantillonnage de la simulation MC classique. En outre, avec
AIMCM le temps de calcul est inférieur & celui de MC. Cela s’explique par la taille de
I’échantillon beaucoup plus faible avec AIMCM qui nécessite donc moins de temps de

calculs.
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4.3 Troisiéme phase : réalisation des cartographies

Pour rappel, les méthodes d’inversion sont spécifiques aux modéles utilisés et sont donc
présentées au niveau application. Celles proposées dans la phase 3 en lien avec la méthode
mixte reposent sur les méthodes vues dans le chapitre 3 (sections 3.2.1 et 3.2.2) dans le
cadre de approche probabiliste (simulation de Monte-Carlo) mais adaptées ici, car pour
chaque échantillon, nous avons maintenant des supports intervalles en sortie et non plus

de simples valeurs.

4.3.1 Modéle gaussien
4.3.1.1 Reéalisation des cartographies avec la méthode mixte

La réalisation des cartographies pour le modéle gaussien consiste & inverser le modéle de
dispersion en tenant compte des incertitudes associées aux entrées.

Cette partie traite le probléme d’inversion via AIMCM. Au début, la variable xj est
discrétisée sur tout le support de I'étude : @y p—1, ., de sorte que xp41 = 3 + Az avec
Az une constante choisie comme dans la section 3.2.1 et z1 = 0. L’objectif est de trouver
pour une valeur x; donnée la valeur de y; telle que la concentration en gaz au point
(zk, yr) soit égale a un seuil choisi c¢5. Mais la différence avec AIMCM provient du calcul
en sortie des intervalles [yg; i=1,..n & partir d’une fonction d’inclusion de la relation (3.4)
au lieu de calculer des valeurs y; ;—1,..n de yi. Evaluer la zone d’incertitudes revenant
toujours & déterminer, pour chaque x; et les N échantillons, les valeurs extrémes de la
sortie yx ou la concentration vaut cg, I'union d’intervalles Ulygl;i=1,.n est évaluée. Le
mMaximum Yk maee €t le minimum yy i, sont obtenus respectivement en déterminant les
bornes supérieure et inférieure de cette union d’intervalles. Pour toutes les abscisses x
de la zone d’étude, nous devons répéter cette opération et nous obtenons au final deux

courbes frontiéres ynrq. €t yarin (figure 4.18) qui délimitent :

— la zone de sécurité ol la concentration en gaz doit étre inférieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modéle,

— la zone de danger ol la concentration en gaz doit étre supérieure a cs pour toutes les
valeurs possibles des entrées incertaines du modéle,

— la zone d’incertitude ot la concentration en gaz peut étre supérieure ou inférieure a ¢,

en fonction des valeurs possibles des entrées incertaines du modéle.



Chapitre 4. Amélioration des performances : méthodes et application 144

v Zone de danger VieMax
S04%
Sens du vent 60 1
a0k [Viel i=NII 4
|
. y | [emin Viemaxl=V [Vil ii=1,.N
k,Min ]
[Vi] i=1/1
Source de fuite ] I T O N N N N N Y Y Y Y ST
Xk YMmax
20+ i
YMin
-40 4
-60 - i .
-80 1 1 L 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Zone de sécurité Zone d’incertitudes

F1GURE 4.18: Panache de NO simulé en phase 3 par AIMCM.

4.3.1.2 Comparaison des cartographies obtenues par MC et AIMCM

Nous pouvons facilement comparer les résultats obtenus en fusionnant les cartographies
de MC avec celles de AIMCM (figure 4.19). La zone de danger a l'intérieur de la courbe
verte yasin obtenue par AIMCM et celle a l'intérieur de la courbe bleue ys:, obtenue
par MC sont presque confondues. De la méme maniére, la zone d’incertitudes (délimitée
par les deux courbes bleues) calculée par MC et la zone d’incertitudes (délimitée par
les deux courbes vertes) calculées par AIMCM sont aussi pratiquement identiques. Ainsi
AIMCM conduit a une précision similaire des zones calculées par rapport & MC avec
un nombre d’échantillons beaucoup plus faible (N = 1000 échantillons pour AIMCM
quand N = 100.000 pour MC), ce qui conduit & réduire le temps de calculs. Le temps
d’exécution pour obtenir les résultats avec AIMCM n’est que de 36.08 secondes tandis
que le temps de calculs pour obtenir les résultats avec MC vaut 513.52 secondes. Donc
la méthode mixte proposée permet d’obtenir quasiment la méme cartographie que par

MC mais avec une réduction du temps de calculs de 93%.

Cette réduction du temps de calculs dans la génération de la cartographie conduit & une
réponse plus rapide. Remarquons que le croisement des courbes ypsq, pour les derniéres
valeurs de zj provient d'un nombre N d’échantillons différent pour AIMCM et MC
et donc de tirages différents pour les échantillons. Si les sous-intervalles utilisés dans
les échantillons de AIMCM contenaient toutes les valeurs d’entrées utilisées dans les
échantillons de MC, la zone incertitudes calculée par AIMCM encadrerait nécessairement

la zone correspondante obtenue par MC.
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FIGURE 4.19: Panache de NO simulé par AIMCM et MC.
4.3.2 Modéle SLAB
4.3.2.1 Realisation des cartographies avec la méthode mixte

L’objectif est de déterminer les zones géographiques dans lesquelles la concentration en
gaz est inférieure (zone de sécurité) ou supérieure (zone de danger) & un seuil réglemen-
taire donné en utilisant le modeéle SLAB et la méthode mixte (AIMCM).

Les données utilisées dans cette partie sont les mémes que celles utilisées dans la partie
3.4.3.

Pour rappel, comme pour la méthode d’inversion probabiliste présentée dans la section
3.2.2, laxe des abscisses est discrétisé avec un pas variable (plus faible a proximité de la
source) et pour chaque valeur zj obtenue, la concentration est évaluée par SLAB en 6
ordonnées différentes yy ; j—1,.. 6.

Pour un échantillon en entrée (une simulation), objectif est toujours de trouver, pour
une valeur zj donnée, la valeur de y; telle que la concentration au point (xg,yx) soit
égale & c¢g. Mais la différence avec AIMCM est que pour chaque échantillon d’indice 4,
une double évaluation (simulation) est effectuée afin de déterminer l'intervalle de concen-
tration en gaz puisque certaines entrées (température et débit de fuite) sont tirées sous-
formes d’intervalles. Le logiciel SLAB renvoie donc, suivant la méthode détaillée dans
la section propagation d’incertitudes 4.2.2.2, deux tableaux 4.21 et 4.22 contenant les

valeurs minimales et maximales de concentration en chaque point considéré.

Pour chaque zj, on recherche les valeurs des bornes des concentrations en gaz qui per-

mettent d’encadrer au plus proche le seuil cg, ce qui conduit & deux cas possibles :
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— le cas 1 ot le seuil ¢, se situe entre deux supports de concentration ¢k j—1ain, Ck,j—1Maz)

et [Ck jMins Ck,jMaz] cOnsécutifs : cx jvar < ¢s < Ckj—1Min,

C
A

Ck,j—1Max

Ck,j—1Min |k - -

Cg N pp——-
Ck,jMax Il il et :
|
CkjMin == e pe=pre===- T-=-=-
i

>y

Yk j-1Min Yk j—1Max Yiimin YkiMaxYk jMin Vi, jMax

FI1GURE 4.20: Cas 1

— le cas 2 ot le seuil ¢, se situe directement dans le support de concentration [ck,j Mins Ck,j Maz) :

Ck,jMin <= Cs <= Ck,jMaz-

N

Ck,j—lMax

Ck,j—1Min
Ck,jMax
Cg

Ck,jMin
Ck,j+1Max

Ck,j+1Min

L
L
Yr,j-1Min  Yk,j—1Max Y, iMin Yi,iMinYx,i Max Yk, jMax Yk, j+1Min yk,j+1Maxy

FIGURE 4.21: Cas 2

Selon le cas ol se trouve le seuil ¢g et & partir des données des tableaux 4.21 et 4.22,
une interpolation est réalisée afin d’en déduire les valeurs yi ; arin €t Yki Maz délimitant
la zone d’incertitudes pour une valeur donnée x;. et ’échantillon d’indice 7 utilisé.

Pour le premier cas, une double interpolation linéaire (figure 4.20) est utilisée pour esti-

mer respectivement Y ; prin €t Yk,i Maz, SUr le méme principe que dans la section 3.2.2 :

aMin = — et barin = CkjMin — (@Min X Yk jMaz)
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Cs — szn

ce qui conduit & : Y i Min =
AMin

_ Ckj—1Max — Ck,jMax t b o ) _ o
AMax = €L OMax = Ck,jMax (aMaz X yk,]Mm)
Yk,j—1Min — Yk,jMin

¢s — bMax

G Max
Pour le deuxiéme cas o le seuil ¢g est élément de [ck,ij,ck,jMax], il est nécessaire

ce qui conduit & : Y ; Maz =

d’utiliser les concentrations estimées aux points (zx, Yk j—1) et (Tk, Yk j+1) encadrant le
point (xy, Yk j), c'est-a-dire réaliser une double interpolation parabolique sur 3 points
(figure 4.21). Dans un premier temps, les coefficients de chaque parabole utilisée sont
identifiés afin de passer par les données renvoyées par SLAB. Ensuite, deux équations du
second degré sont résolues pour trouver la valeur de y menant a ¢ = cs. Pour 'abscisse
xy, choisie et le iéme échantillon sélectionné, les valeurs yi ; pmrax €t Y i ain interpolées
sont détaillées ci-aprés.

Identification des coefficients de la parabole :
Ck = AoMin + @1Min X (i — yk,jMaz) + asprin < (Yk — yk,jMax)z

aoMin = CkjMin

a Chj=1Min — Ck;jMin_ _Ck;j—1Min — Ck,jMin (Yk,j—1Maz — Yk jMaz) X (Ch,j+10Min = Ck,jMin)
1Min = -
Ykj—1Maz — Yk, jMaz  Ykj+1Maz — Ykj—1Maz  (Ykj+1Miae — Ykj—1Maz) X (Uk.j+1Maz — Yk,jMaz)
Ch,j+1Min — Ch,jMin Ch,j—1Min — Ck,jMin
agMin = _

(Yrj+1Maz — Yk jMaz) X (Ykj+1Maz — Ykj—1Maz)  (Ykj+1Maz — Yk,j—1Maz) X (Ykj—1Maz — Yk,jMiaz)
2
A = afppin — 40201in (00 — Cs)

Racines solution :
—a1Min £ VA
2a20in

Yk,i,Min = + Yk, i Mazx

Il faut garder la racine comprise entre Y j—1Maz €t Yk j+1Maz-

Identification des coefficients de la parabole :
Ck = AoMaz + @10Maz X (Yk — Yk jMin) + @2Maz X (Yk — Yk jMin)”

aoMax = Ck,jMax

" Ckj=1Maz — ChjMazx | _Ckj=1Maz — Ch,jMaz (Yk,j—10Min — Yk,jMin) X (Ckj+1Maz — Ck,jMaz)
1Maz — -
Yk,j—1Min — Yk,jMin  Ykj+1Min — Ykj—1Min  (Ykj+1Min — Yk,j—1Min) X (Ykj+1Min — Yk,jMin)

a Ckj+1Mazx — Ck,jMazx Ck,j—1Maz — Ck,jMaz
2Max — -
(Ykj+1Min — Yk, jMin) X Uk j+1Min — Yk j—1Min) Yk j+10Min — Yk,j—1Min) X (Ykj—1Min — Yk,jMin)

2
A= A Max — 4a2Max(a0Ma:c - Cs)

Racines solution :
—a1Maz £ VA
2020 az

Yk,i,Max = + Yk,jMin
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Il faut garder la racine comprise entre yg j—17in €t Yk j+1Min-

On a donc réussi, pour I’échantillon d’indice 4, a calculer pour chaque abscisse discrétisée
Tk, les valeurs limites yi ; vin €t Yk i Mar délimitant les zones de danger et d’incertitudes.
Le principe est ensuite de réitérer la méme opération pour chaque échantillon, c’est-a-
dire pour les N combinaisons aléatoires de supports intervalles et de valeurs des entrées
incertaines du modéle SLAB. On obtient alors pour chaque valeur xx, N supports inter-
valles [yxli = [Yk,i,Min> Yk,i,Maz], =1, ..., N.

Evaluer la zone d’incertitudes revenant toujours & déterminer, pour chaque xj et les
N échantillons, les valeurs extrémes de la sortie y, ol la concentration vaut cg, I'union
d’intervalles U[ykli,i=1,...n est évaluée. Pour chaque x, les bornes de cette union yi arqz
et Y, min expriment les frontiéres (courbes yarqq €t Yarin) entre les zones de sécurité, de
danger et d’incertitudes. Une localisation en un point (zx,yx) avec yr < Yk Min COITES-
pond & une concentration en gaz supérieure a cs. Si Yr > Yk Maz, 12 concentration en gaz
est inférieure & c¢s. Si Y, min < Yr < Yk,Maz, la concentration en gaz peut étre inférieure
ou supérieure a ¢, en fonction des incertitudes (figure 4.22). Le nombre d’échantillons
est ajusté jusqu’a ce qu’aucune modification significative dans les cartographies ne soit

observée. Cela conduit & choisir N = 10000 échantillons.

Zone de danger Yr Max
150ph——o
Sens du vent
100 | E
[yk] i=N|
1
s0f [V min: Yiemax]=V Wid ;=1 .~
YkMin
[yk] i=1-1
Source de fuite ol 11 1 1 1 1 1 1 1 L5 X
Xk YMmax
50 f > c YMin
-100 b -
-150 L 1 1 1 1
0 10010 2000 3000 4000 5000 6000
Zone de sécurité Zone d’incertitudes

FIGURE 4.22: Panache de NH3 simulé par AIMCM

4.3.2.2 Comparaison des cartographies obtenues par MC et AIMCM

La figure 4.23 illustre la fusion des cartographies obtenues par la méthode de Monte Carlo
et la méthode AIMCM. De cette comparaison, nous pouvons conclure que les résultats
obtenus par la méthode mixte sont tout aussi précis (voire méme ici sous-estiment légeére-

ment moins la zone d’incertitudes) que ceux obtenus par Monte-Carlo, tout en reposant
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sur un nombre d’échantillons plus faible. Le temps de calculs pour la simulation de Monte
Carlo avec 100.000 échantillons est de 250s, alors qu’il n’est que de 58s avec AIMCM qui

utilise ici 10000 échantillons, soit une réduction de 76.8% du temps de calculs.

Courbe bleue
Méthode MC

150 T T T T T

100

50
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

FI1GURE 4.23: Panache de NH3 simulé par AIMCM et MC

La figure 4.24 illustre la fusion des résultats de la méthode Monte Carlo avec toujours
100.000 échantillons et de la méthode AIMCM avec cette fois-ci seulement 1000 échan-
tillons. La précision de la méthode mixte proposée reste tout a fait acceptable avec un
temps de calculs de seulement 3s, soit une réduction de 98% par rapport & la simula-
tion de Monte-Carlo, ce qui, d’'un point de vue opérationnel pour le terrain, est trés

intéressant.
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FIGURE 4.24: Panache de NH3 simulé par AIMCM et MC
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthodologie générale pour réaliser les car-
tographies en améliorant les performances en termes de temps du calculs et de précision ;
et qui s’adresse a des modéles de dispersion dont on connait ’expression analytique (ce
qui en sous-entend d’avoir & disposition une fonction d’inclusion) ou au contraire dont

on a une description que sous-la forme d'un code informatique (boite noire).
Cette méthodologie, détaillée tout au long du chapitre, est divisée en 3 phases.

La premiére phase consiste & analyser préalablement les modeéles d’effets en vue de
faciliter leur traitement lors des phases suivantes. Il est ainsi proposé de réaliser une
analyse de sensibilité globale dans le but de ne plus prendre en compte les incertitudes
sur les entrées les moins influentes sur la variation de la sortie du modéle. Pour ce faire,
peuvent étre utilisés les indices de Sobol dédiés & des modéle probabilistes, ou un tout
nouvel indice de sensibilité intervalle dédié spécifiquement au traitement de modéles par
intervalles. Il est aussi possible d’étudier en fonction du type de modéle, soit sa monotonie
par rapport aux entrées incertaines, soit le pessimisme généré par la multi-occurrence de
ces mémes entrées. Notons qu’un indicateur a été développé afin de déterminer le niveau

de pessimisme engendré par une entrée donnée dans le cas d’'un modéle par intervalles.

La deuxiéme phase s’appuie sur une nouvelle approche développée pour la propagation
des incertitudes mixant les approches probabiliste et ensembliste. Reposant sur le prin-
cipe de la simulation de Monte-Carlo, l'idée principale de la méthode mixte (AIMCM)
est, au niveau de I’échantillonnage des entrées, d’essayer de tirer des sous-ensembles de
valeurs plutét que de simples valeurs afin d’appréhender plus de situations lors de chaque
simulation et ainsi réduire la taille de ’échantillon. Le principe de la méthode est général,
puisqu’elle permet de traiter aussi bien :

— des modeles (analytiques) intervalles ou sont tirés des supports intervalles plus ou
moins grands en fonction du pessimisme & maitriser,

— des modeles probabilistes (analytiques ou par code) en tirant des supports intervalles
sur les entrées incertaines par rapport auxquelles le modéle est monotone, des valeurs
sinon.

Dans le cas d'un modéle par intervalles générant peu de pessimisme, cette méthode se

limite & manipuler les supports complets des entrées sans les découper, ce qui correspond

a lapproche ensembliste détaillée dans le chapitre 2 pour la propagation des incertitudes.

Dans le cas d’'un modéle probabiliste sans propriété de monotonie, elle revient & faire une

simulation de Monte-Carlo classique en ne tirant que des valeurs. Il faut juste garder &

I’esprit que, si en sortie ce sont bien des supports intervalles qui sont obtenus avec la
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méthode mixte proposée, la maniére de les calculer dépend de la nature du modéle. Cet
aspect nécessite donc de la décliner en deux versions :

— une premiére reposant sur I’analyse par intervalles si un modéle par intervalles (fonction

d’inclusion) est utilisé,

— sinon une seconde reposant sur une évaluation inf/sup du modéle.

La derniére phase repose sur une méthode d’inversion utilisant les résultats de la phase
précédente pour réaliser les cartographies en inversant les modéles de dispersion. Si le
principe de résolution lors de cette phase reste général, la méthode d’inversion doit étre
adaptée a la fois au type de modéle, mais aussi aux contraintes imposées par exemple
par le logiciel codant le modéle qui renvoie les résultats de simulation sous un format

imposé.

La démarche générale en trois phases, incluant la méthode mixte (AIMCM), a été ap-
pliquée au modéle de dispersion gaussien et au logiciel SLAB. L’analyse de sensibilité
a été détaillée pour permettre d’évaluer la pertinence des indices de sensibilité utilisés,
notamment celui intervalle proposé. Par la suite, nous avons choisi de conserver toutes les
entrées incertaines pour mieux mettre en lumiére les améliorations apportées en termes
de performances par la méthode mixte, mais il est clair que les temps de calculs men-
tionnés auraient été encore plus faibles si 'on avait exploité les résultats de ’analyse de
sensibilité. Les résultats obtenus en propagation d’incertitudes et réalisation des carto-
graphies ont été comparés a ceux obtenus a l’aide des approches probabiliste (MC) et
ensembliste (AI) présentés dans les chapitres 2 et 3. Il en ressort que la méthode mixte
conduit & des résultats similaires avec un temps de calculs bien inférieur & I'approche
MC grace & une taille d’échantillon plus faible, tout en permettant de traiter une plus
grande variété de modeles que I'approche Al. A linverse, pour une taille d’échantillon
similaire, AIMCM aura tendance & diminuer la sous-estimation induite par I’approche
MC en traitant une plus grande diversité des valeurs possibles des entrées (et donc de la
sortie). De méme, AIMCM aura tendance a réduire la surestimation des résultats obtenus
par I'approche Al (quand le modéle est compatible) en maitrisant mieux le pessimisme

généré par le calcul par intervalles en travaillant sur de petits supports sur les entrées.

En termes de perspectives, faire une étude de monotonie par morceaux apportera une
plus grande flexibilité & 'approche proposée en permettant de tirer plus facilement des
ensembles de valeurs, ce qui aura pour conséquence de réduire encore plus la taille des
échantillons manipulés. De plus I'objectif de ce travail était essentiellement de compa-
rer des approches ou des méthodes et non les modéles d’effets utilisés. Il pourrait étre
intéressant de tester d’autres scénarios avec des produits de caractéristiques différentes,
des plages d’incertitudes différentes,... voire de tester un scénario identique pour les deux

modéles afin de comparer les cartographies obtenues.
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Dans ce document, nous avons considéré le probléme de ’évaluation du niveau de risque
des zones soumises au Transport des Matiéres Dangereuses (TMD), notamment le pro-
bléme de dispersion atmosphérique de produits toxiques. Cette évaluation des risques
repose sur la quantification de l'intensité des phénoménes qui se produisent, & 'aide de
modéles d’effets (analytiques ou codes informatiques) en prenant en compte les incerti-
tudes affectant certaines entrées. Les travaux menés dans le cadre de cette thése avaient
pour objectifs :
— d’évaluer les incertitudes sur la concentration en gaz émis en propageant celles induites
par les grandeurs d’entrée incertaines lors de ’évaluation des modéles de dispersion,
— de réaliser des cartographies en évaluant les zones de danger et d’incertitudes utilisées
pour évaluer l'intensité des risques dans la zone impactée en procédant & l'inversion
des modéles de dispersion.
Ces objectifs se sont concrétisés par la proposition d’une méthodologie originale pour
réaliser ces cartographies, & la fois générale dans sa capacité & traiter des modeéles de
dispersion aussi bien analytiques que par code informatique, mais aussi dans les outils
mis en ceuvre pour permettre d’améliorer les performances en termes de temps de calculs
ou de précision par rapport aux approches probabiliste ou ensembliste relativement plus

classiques.

Une premiére partie de la thése a été consacrée a propager les incertitudes issues des
grandeurs d’entrée incertaines dans les modéles de dispersion. Deux approches ont été
présentées pour ce faire : 'approche ensembliste qui repose sur I’Analyse par Intervalles
(AI) pour les modeéles analytiques et 'approche probabiliste qui repose sur la simulation
de Monte-Carlo (MC), plus classique et utilisable que les modeéles de dispersion soient
analytiques ou définis par du code informatique. L’objectif était de détailler les principes
de fonctionnement de chacune de ces approches et d’en poser les mécanismes (échantillon-
nage, calculs par intervalles, pessimisme,. .. ) dans un contexte académique (propagation
d’incertitudes pour un modeéle gaussien) dans un souci de pédagogie avant de passer a
un niveau de complexité supérieur (inversion d’un modeéle incertain). Cela a permis de

comparer les deux approches afin d’en connaitre les avantages et inconvénients en termes
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de précision et temps de calculs pour résoudre le probléme proposé. Les résultats obtenus
ont montré que l'analyse par intervalles conduit & une surestimation de l'intervalle de
confiance sur la concentration en gaz émis. Pour la méthode de Monte Carlo, le processus
utilisé pour la propagation des incertitudes repose sur un échantillonnage aléatoire qui
conduit & une sous-estimation de I'intervalle de confiance recherché. En termes de temps

de calculs, 'analyse par intervalle s’avére plus rapide que la simulation de Monte Carlo.

Dans une seconde partie, nous nous sommes intéressés au probléme de génération des
cartographies des zones de danger et de sécurité, qui tout en reposant sur les résultats
de propagation d’incertitudes, correspond au réel objectif de ce travail. Deux modéles
ont été utilisés pour illustrer les approches proposées. Le modéle de dispersion gaussien,
plus simple et analytique, a permis de réaliser une comparaison des approches utilisées
sur un plan académique. Le second modéle SLAB, plus sophistiqué et par code, avait
pour but de se confronter & une étude plus réaliste. La réalisation des cartographies a été
abordée avec la méthode probabiliste (Monte Carlo) qui consiste & inverser « a la main »
le modéle de dispersion (manipulation formelle du modéle analytique, interpolation des
concentrations renvoyées par SLAB), puis avec une méthode ensembliste générique qui
consiste & formuler ce probléme sous la forme d’un ensemble de contraintes a satisfaire
(CSP) et a le résoudre ensuite par une méthode d’inversion ensembliste. Notons que
la génération des cartographies en contexte incertain se traduit par I’estimation d’une
troisiéme zone, appelée zone d’incertitudes, située entre les zones de danger et de sé-
curité, ou il est impossible de dire, compte tenu des incertitudes sur les entrées, si la
concentration en gaz dépasse réellement ou non le seuil préconisé. Concernant le modéle
gaussien, la réalisation des cartographies avec les deux approches a montré que I'inver-
sion ensembliste génére un majorant de la zone (cumulée de danger et d’incertitudes)
ot le risque est potentiellement inacceptable ; alors qu’a l'inverse, ’approche probabiliste
en calcule un minorant. L'intérét d’utiliser les deux approches réside dans ’encadrement
des zones de danger et d’incertitudes exactes. Dans le cadre de I’évaluation des risques
TMD, il est a priori plus intéressant d’avoir une surestimation de la zone ot les risques
sont élevés, avec une précision maitrisée, au lieu d’en obtenir seulement une partie. Une
sous-estimation peut en effet conduire a une évacuation insuffisante ou la mise en place

de barriéres inadéquates.

Tous ces éléments nous ont finalement conduits & développer une méthodologie générale
pour réaliser les cartographies en cherchant d’une part & s’adapter a la nature du modéle
de dispersion utilisé, et d’autre part & ameéliorer les performances en termes de temps du
calculs et de précision par rapport a ’approche probabiliste.

En ce qui concerne le premier point, cette approche est utilisable pour propager les
incertitudes et résoudre le probléme d’inversion associé & tout type de modéles de dis-

persion spatialisés et statiques, qu’ils soient analytiques et par code informatique. Dans



Conclusion et perspectives 154

le premier cas, le calcul par intervalles sera privilégié en travaillant sur des fonctions
d’inclusion. Dans le second cas, il est proposé d’étudier la monotonie des modéles par
rapport aux entrées incertaines pour étre capable d’évaluer 'intervalle de sortie méme
pour un modéle de type code informatique.

Pour ce qui est du compromis entre réduire les temps de calculs et conserver une précision
raisonnable dans les zones estimées, différents outils sont proposés. Une analyse de sen-
sibilité globale est réalisée pour déterminer quelles sont les entrées incertaines les moins
influentes qu’il est raisonnable de fixer & une valeur nominale, et ainsi limiter la taille
des échantillons & manipuler. Nous avons notamment proposé un nouvel indicateur de
sensibilité par intervalles adapté aux modéles intervalles. Il permet de plus de déterminer
le niveau de pessimisme engendré par une entrée donnée dans le cas d’un modéle par
intervalles pour mieux le maitriser. Enfin une nouvelle méthode pour la prise en compte
et la propagation des incertitudes mixant les approches probabiliste et ensembliste a été
développée. Appelée méthode mixte, elle consiste a tirer des ensembles de valeurs (inter-
valles) plutot que de simple valeurs pour appréhender plus de situations possibles, tout
en utilisant un nombre de tirages réduit. Elle permet aussi de travailler sur des intervalles

plus petits pour limiter le pessimisme du calcul par intervalles lorsque celui-ci est utilisé.

Enfin la mise en application de cette méthodologie a été réalisée afin de comparer les
résultats entre la simulation classique de Monte-Carlo et 'approche mixte proposée. Il
en ressort que la méthode mixte conduit a des résultats similaires en termes de précision,
mais avec des temps de calculs bien inférieurs grace a la manipulation de tailles d’échan-
tillons plus faibles, tout en permettant de traiter une plus grande variété de modéles que
I’approche purement intervalles. Cela conduit & des durées de quelques secondes pour es-
timer une zone de danger parfaitement compatibles avec une utilisation opérationnelle.
A Tinverse, pour une taille d’échantillon similaire, la méthode mixte aura tendance a
diminuer la sous-estimation induite par la simulation de Monte-Carlo en traitant une
plus grande diversité des valeurs possibles des entrées (et donc de la sortie). De méme,
la méthode mixte aura tendance & réduire la surestimation des résultats obtenus par
lapproche par intervalles (quand le modeéle est compatible) en maitrisant mieux le pes-
simisme généré par le calcul par intervalles en travaillant sur de petits supports sur les

entrées.
Ces travaux des recherches offrent de nombreuses perspectives :

e [’approche proposée pourrait étre étendue en réalisant une étude de monotonie par
morceaux qui apporterait une plus grande flexibilité en permettant de tirer plus facile-
ment des ensembles de valeurs, ce qui aurait pour conséquence de réduire encore plus la

taille des échantillons manipulés.
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e L’objectif de ce travail était essentiellement de comparer des approches ou des mé-
thodes et non les modeéles d’effets utilisés. Il pourrait étre intéressant de tester d’autres
scénarios avec des produits ayant des caractéristiques différentes, des plages d’incerti-
tudes différentes sur les entrées,... voire de tester un scénario identique pour les deux

modéles afin de comparer les cartographies obtenues.

e La méthode mixte pourrait étre appliquée & d’autres types des problémes comme
la détection des défauts de capteurs mesurant la concentration en gaz toxique ou la

localisation de la source de fuite.

o Il serait intéressant de réfléchir & un nouvel indicateur pour I'analyse de sensibilité
spécifique a la méthode mixte, tenant compte des spécificités des modéles probabiliste et

ensembliste.

e Les cartographies générées dans le cadre de ce travail sont en 2D, il serait donc inté-

ressant de générer des cartographies tridimensionnelles.

e Bien que nous n’ayons pour l'instant appliqué la démarche méthodologique qu’aux
modeéles SLAB et gaussien, cette démarche est générale et pourrait étre appliquée a

d’autres modéles de dispersion.

o [l serait intéressant d’améliorer la méthode proposée pour 'adapter aux modéles de

dispersion spatialisés et dynamiques.

e Au niveau applicatif, ces travaux pourraient étre développés pour d’autres modes de

transport comme par canalisation, le ferroviaire ou le maritime.

e [’étude pourrait également étre prolongée et transposée & d’autres phénoménes dan-

gereux comme 'explosion et 'incendie.



Annexe A

Fonctionnalités du service web

d’évaluation du niveau de risque

L’outil développé fournit un service web qui permet & l'utilisateur de déterminer les
zones de danger avec les niveaux d’intensité des phénoménes dangereux pour un TMD
(Transport des Matiéres Dangereuses).

1l fournit le diamétre ou les zones sous forme de listes de boites de la zone d’intensité
SEI (effets irréversibles) et SEL (effets 1étaux), la zone SELS (effets létaux significatifs)
étant moins utilisée. Il permet de décrire la répartition de la population sous forme de

densités ou de zones a enjeux donnés.

Le logiciel expose une fonction principale comme service web. Elle prend comie para-
métres d’entrée :

— les coordonnées GPS de la zone explorée,

— laliste des camions qui sont a U'intérieur de cette zone et leurs caractéristiques (contenu,...

— linformation liée & I’état de la météo.

Au niveau de la sortie cette fonction retourne :

— une liste de boites avec le niveau de danger associé et des informations liées & cette
zone.

Le calcul est réalisé en utilisant, soit un modéle de dispersion comme celui présenté dans

la section 1.4.1.1, soit en utilisant une zone majorante, pré-calculée et indépendante des

conditions météo, les conditions défavorables étant prises en compte, pour les produits

les moins utilisés.

Cette approche a été choisie de fagon & fournir un résultat dans tous les cas, bien que

dans le cadre d’une thése il ne soit pas possible de fournir des modéles pour toutes les

situations.
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Architecture systéme global-Geofencig MD

Ce service web est déployé sur le serveur G-SCOP sous ladresse http://project.
g-scop.grenoble-inp.fr/TMD_web_test/services. Le serveur G-SCOP développé fait
partie de 'architecture technique et fonctionnelle du systéme global-Geofencig-MD comme

présenté dans la figure A.1 :

Client Client mobile

: g Satellite Télécoms N
% % £ web IP VPN

\ 1

Serveur SEIVEUr 1 jcte de boites Serveur
Communications Application o G-SCOP

http://project g-scop.grencble-inp fr/
Fonction d’appel TMD_web_test/services.
GPS/Galllen P SEC % 1313 @
§ % GPRS

L

Cartographie des effets

T
T

FI1GURE A.1l: Architecture systéme global-Geofencig MD

[

La fonction principale a le format suivant :

public Boite [ | calculerNiveauRisque(ZoneExploree zone, DonneesMeteo meteo, Don-

neesCamion | | Camions).

Entrées :

— coordonnées GPS de la zone de travail « Coins haut gauche/bas droit ».

— liste des camions (Coord GPS/Code ONU/Quantité) qui sont & l'intérieur de la zone
de travail.

— données météorologiques (état de météo/température/sens de vent/vitesse de vent/-
temps).

Sorties :

— liste de boites "rectangulaires" avec les informations nécessaires (Coord GPS/impact /-
vulnérabilité/ niveau de risque) pour chaque boite.

Le niveau de risque est calculé en fonction de deux parameétres :
1. Vintensité du phénoméne dangereux, obtenu & partir de la base de données pré-

calculée ou du modéle de dispersion.

2. I'importance de la population touchée obtenue en utilisant la densité de la zone

touchée.


http://project.g-scop.grenoble-inp.fr/TMD_web_test/services
http://project.g-scop.grenoble-inp.fr/TMD_web_test/services
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Pour chaque camion on prend en compte 3 informations principales :
1. le code ONU important pour préciser le produit émis,

2. la quantité contenue
— pour déterminer si on a une large ou petite dispersion dans le cas d’une zone
précalculée,

— ou pour alimenter le modéle de dispersion.

3. les données météo (état de météo/température/sens de vent/vitesse de vent/-
temps) :
— on prend en compte [’heure pour préciser si la dispersion a lieu le jour ou la nuit
(temps>= 21600s && temps <=64800s),

— et le sens et la vitesse du vent pour le modéle de dispersion.

Les couleurs en fonction des enjeux et de Uintensité du phénoméne dangereux sont les

suivantes :

Pour les enjeux on a 4 niveaux de vulnérabilité (en fonction de la densité ou du nombre

d’habitants de la zone) :

« 1 » correspond au niveau le plus fort «vulnérabilité forte »

— « 2 » signifie un niveau fort

« 3 » correspond au niveau le moins fort

— « 4 » pas d’enjeu.

Pour l'intensité de phénoméne dangereux, on a 3 niveaux : 1 — 3 :
— « 1 » correspond au niveau le plus fort « intensité forte » (SEL)
— « 2 » signifie un niveau moins fort (SEI)

— « 3 » pas d’intensité.

Pour les niveaux des risques on 5 niveaux : 0 — 4 :
— « R1 » correspond au niveau de risque le plus fort
— « R2 » signifie un niveau de risque intermédiaire

— « R3 » correspond au niveau le moins fort.

Il existe deux cas ou le risque est considéré comme inexistant :
— RO : pas des risques, ni intensité, ni enjeu
— R4 : le niveau d’intensité est 1 ou 2 mais I'enjeu est 4 (pas d’enjeu), ou bien, le niveau

d’enjeu est 1,2 ou 3 et Uintensité est 3 (pas d’intensité)

Ce niveau est défini en fonction de la grille de cotation suivante :
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Intensité fort 1 | Intensité moyen 2 | Intensité faible

Niveau de vulnérabilité 1

Niveau de vulnérabilité 2
Niveau de vulnérabilité 3
Niveau de vulnérabilité 4

TABLE A.1: Les niveaux des risques

Le code de couleur des boites R4 est le suivant :

Niveau Couleur

Niveau d’intensité =1

Niveau d’intensité —2

Niveau de vulnérabilité= 1

Niveau de vulnérabilité— 2

Niveau de vulnérabilité= 3 |

TABLE A.2: Couleur des boites R4

Application sur le modéle de dispersion gaussien

Les figures A.2 et A.3 montrent les zones de danger calculées, suite & un accident TMD

sur une carte représentant une partie de l'agglomeération lyonnaise.

F1GURE A.2: Carte de niveau de risque
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F1GURE A.3: Carte de niveau de risque

Application sur le modéle de zone majorante

La figure A.4 montre la zone de danger calculée en majorant, suite & un accident TMD

sur une carte représentant une partie de I’agglomération grenobloise.

Localisation
Latitude : 45.18539263739037
Longitude : 5.732387707641578

Localisation
Latitude 1 45.17668072478873
Longitude : 5.751957104614235

’ 1
Position Camion 1:
45.18312430114375
5.737295118554698
Code ONU : 1613
Quantité : 9000 litres

ez, a )
3
ot : Saaas = EHH
:m:i 2] *
E :: s i E :
SEEEEEIEEEEL: FHFEEH

Position Camion 2:
45.17901034461999
5.749096838220225
Code ONU : 1023
Quantité : 11000 litres

F1GURE A.4: Carte de niveau de risque
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