GML6402A : Géostatistique

Cours 4 : Géostatistique multivariables

POLYTECHNIQUE
MONTREAL




Objectifs

« Comprendre la mecanique du cokrigeage (généralisation du krigeage au cas
multivariable) ;

« Analyser et expliquer les situations ou le cokrigeage peut étre utile ;
 Calculer des variogrammes croisés et covariances croisees ;

« Définir les parametres d'un modele linéaire de corégionalisation et vérifier
'admissibilite du modele ;

* Interpréter les resultats d'un cokrigeage et de différentes formes de validation
croisees.



Plan de cours

1. Mise en contexte

2. Cokrigeage simple et ordinaire
e 2.1. Cokrigeage simple
e 2.2. Cokrigeage ordinaire
e 2.3. Forme matricielle

3. Covariance croisée et variogramme croisé
e 3.1. Covariance croisée
e 3.2. Variogramme croisé

4. Modeles admissibles
5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile




1. Mise en contexte

Idée: Améliorer les estimations obtenues par krigeage en utilisant
'information fournie par d’autres variables (données secondaires) que

la variable principale.
Variable principale : Ce que 'on cherche a estimer (note %)

Variable(s) secondaire(s) : Données de terrain corrélées avec la variable principale.
Ajoute une information supplémentaire sur la structure

spatiale de la variable principale (noté Y, ..., ¥3,).

Objectif : Obtenir une estimation qui respecte a la fois les données principales et toutes
les données secondaires.




1. Mise en contexte

Avez-vous des idées de variables
principales et de variables
secondaires communs en

geologie ?




1. Mise en contexte

Exemples:
1) Estimer la position du sommet d’un réservoir pétrolier ou gazier

Variable principale : Position du sommet observé dans quelques forages

Variable(s) secondaire(s) :

Positions interprétées par sismiques
 Contact(s) géologique(s) estimé(s) par
geophysique

Attitude du contact dans les forages

g WWWWWWW Tiré de : K.-A. Lie. An Introduction to Reservoir Simulation Using

MATLAB/GNU Octave: User Guide for the MATLAB Reservoir 6
o L 1 100 000 Simulation Toolbox (MRST). Cambridge University Press, 2019.



https://www.cambridge.org/core/books/an-introduction-to-reservoir-simulation-using-matlabgnu-octave/F48C3D8C88A3F67E4D97D4E16970F894
https://www.cambridge.org/core/books/an-introduction-to-reservoir-simulation-using-matlabgnu-octave/F48C3D8C88A3F67E4D97D4E16970F894
https://www.cambridge.org/core/books/an-introduction-to-reservoir-simulation-using-matlabgnu-octave/F48C3D8C88A3F67E4D97D4E16970F894

1. Mise en contexte

Exemples:

2) Produire une carte de charges hydraulique qui soit
réaliste
Variable principale : Surface piézométrique dans quelques puits

Variable(s) secondaire(s)s Surface topographique (aquifére a nappe libre)
: * Frontieres impermeéables connues

S , g et * Vecteurs gradients connus (sens de ’écoulement)
> e  Mesures geéoradar (contacts geologiques)
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1. Mise en contexte

Exemples:

3) Modélisation de la transmissivité d’un aquifere

Transmissivites dans un modele d’éléments finis ou de

Variable principale :
différences finies

Variable(s) secondaire(s) : o
* Latransmissivité (ou conductivités hydrauliques) obtenue

Reference log K field (m/s) par slug-test, test de pompage, courbes granulométriques,
' g e capacité spécifique de puits
Frontieres hydrauligues connues
Charges hydrauliques connues (permanent et transitoire)

100 F

i Ici, les variables secondaires refletent la variable
principale a des échelles différentes
(ponctuelle, local, radial, régional). 8




1. Mise en contexte

Exemples:

4) Inversion de données gravimétriques

Variable principale : Densité pour un modele de blocs du sous-sol
Variable(s) secondaire(s)  Anomalie gravimétriqgue mesurée au sol
.  Anomalie gravimétrique aéroportée
- * Quelques mesures de densité en forage
& * bs.
E . ®e ® & sg® ° |
(= 2l
= -150320 5330 5340 5350 5360 5370 5380 5390 5400
Pontiac TG Blake River Group KG ,
=S 1L 5 N Note : on n’a souvent aucune
<2 / observation de la variable principale
Za ; & pour ce cas.
5330 5340 5350 5360 5370 5380 5390
UTME
N H I M|
2.6 2.65 2.7 2.75 2.8 2.85 2.9 2.95 9

g/cm3



1. Mise en contexte

Exemples:

5) Inversion de tomographies radar

Variable principale : Modele de ‘lenteurs’ pour un modele de blocs du
sous-sol dans le plan défini par 2 forages coplanaires

Variable(s) secondaire(s): ¢ Temps de parcours émetteur-récepteur

Note : on n’a souvent aucune observation de la variable principale pour ce cas. 0




1. Mise en contexte

Exemples:

6) Cartographie de la température de ’eau en surface

Variable principale : Température de 'eau mesurée directement

Variable(s) secondaire(s): « Températures obtenues par interprétation du
signal spectral d’un satellite

7) Cartographie de la bathymeétrie

Variable principale : Mesures directes (bateau)
Variable(s) secondaire(s): « Interprétation d’un levé hydroacoustique

8) Cartographie de la contamination

Variable principale : Teneurs d’un polluant

Variable(s) secondaire(s): ¢ Topographie
* Surface piézomeétrique 11




1. Mise en contexte
Exemples:
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1. Mise en contexte

Exemples:

1. On mesure la base (B), le sommet (S) et U'épaisseur (E) d’'une
méme formation en quelques forages ;

2. Onmodélise les variogrammes de ces 3 variables ;

3. On effectue le krigeage de ces 3 variables — B*(x), S*(x), E*(x).

Aura-t-on : E*(x) = S*(x)-B*(x) ?

Pour le krigeage

Pour le cokrigeage :

13




1. Mise en contexte

Exemples:

) Krigeage
E* S* — B* ‘ T
el
B o |
| Coirige:ge ] —_ BT

E* . a {/J"\

Réponse :
Pour le krigeage : NON

S* ﬁf‘w——
A I — Pour le cokrigeage : OUI

14




2. Cokrigeage simple et ordinaire

Cas a deux variables:

On va étudier seulement le cas avec une variable principale et
une variable secondaire.

Posons Z(x), la variable principale, et Y(x), la variable
secondaire, avec respectivement n, et n, observations et de

moyenne m, et m,,.

La généralisation a plusieurs variables secondaires est identique
a la méthodologie a deux variables. Seulement plus lourd
mathématiguement, sans pour autant étre plus complexes.

15




2. Cokrigeage simple et ordinaire

2.1. Cokrigeage simple

Les moyennes m, et m,, sont connues. L'estimateur de Z est alors::

nz ny
Zo =m, + z AM(Z,—my,) + Z al(Yl — my)
=1 (=1
La variance d’estimation :
Var(e) =Var(Zy, — Z;) = Var(Z,) +
Z Z AiAiCov(Z;, Z;) + zz a; a]Cov(Yl,Y) + ZZZ Cov(Z;,Y;) +
i=1 j= i=1j= i=1j=

—22& Cov(Zy,Z;) — Zz a;Cov(Z,,Y;)

Terme du haut : Variance de ce que l'on estime
Terme du milieu : Variance de Uestimateur
Terme du bas : Covariance de Uestimateur et ce que U'on estime

16




2. Cokrigeage simple et ordinaire

2.1. Cokrigeage simple

Minimisation de Var(e). Systéme de n, + n, equations etinconnues.

n, ny
dVar(e) _
o7, =0 - ZAjCov(Zi,Zj) + z ajCov(Zi,Yj) = Cov(Zy, Z;), Vi=1,..,n,
J=1 j=1
ny, ny
)4 .
aa;(e) — O - ZA]COU(YV Z]) + Z ajCOU(Yi’ Y]) = COU(ZO) Yl)) Vi = 1; ;ny
l J=1 j=1
Variance de cokrigeage simple :
n, ny
ods = Var(Zo) = ¥ 4Cov(Zo,Z) = ¥ aiCov(Ze,Y) < ofs
1=1 1=1 17




2. Cokrigeage simple et ordinaire

2.2. Cokrigeage ordinaire

Méthode de Lagrange :

Les moyennes m, et m,, sontinconnues. L'estimateur de Z est

alors:
Ny ny ny Ny
ZS=ZAiZi+zaiYi, zli:l, Zdi=0
i=1 i=1 i=1 i=1
Lagrangien :

nz Ny
L( A, @i, iz ty) = Var(e) — 24, (2 A — 1) — 2Uy (2 “i>

i=1 i=1

18




2. Cokrigeage simple et ordinaire

2.2. Cokrigeage ordinaire

Minimisation de Var(e). Systeme de n, + n,, + 2 équations et inconnues.

n, ny
oL |
a_/li =0 - ZAjCov(Zi,Zj) + z ajCov(Zl-, Y]) + u, = Cov(Zy,Z;), Vi
j=1 '

=1,..,n,
J=1
n, ny
oL |
3 =0 - zAjCov(Yi,Zj) + z ajCov(Yi,Yj) + p, = Cov(Zy, Y1), Vi=1,..,n,
j=1 j=1
Nz
JdL
=0 Qs
i=1
9 s
L
owy =0 7 Q=
i=1

Variance de cokrigeage ordinaire :

Ny Ny
0o = Var(Zo) = ) MiCov(Zo,Z) = ) aiCov(Zo, YD) = iy
i=1 =1

19




2. Cokrigeage simple et ordinaire

2.3. Forme matricielle

Cokrigeage simple :

Cokrigeage ordinaire :

KA=keto? =Var(Z,) — 'k

K

K

zy

o O O =

Kzz 2 ny Xn, Ky 2 n, Xny,

Ky, = ny, Xn,; Ky, = ny, Xn,
kyz > ny, X1k, —>n, X1

k

7

20



2. Cokrigeage simple et ordinaire

Cokrigeage simple (CS) vs cokrigeage ordinaire (CO)

Souvent le CS est preférable
* CS 2 ne nécessite pas d’observations de 7

 CO > dans certaines configurations symetriques, la
contrainte sur les poids empéche de tenir compte de
'information de la variable secondaire

—_—

"®, @ 4

Zy =7

O — Eai=0—>ai=0‘v’i= ..... 4
"® @°

21



3. Covariance croisée et variogramme croise

Il existe 3 fonctions de structure croisées décrites dans la littérature :

i. Covariogramme croisé: C,,(h) = Cov(Z,(x),Z,(x + h))

Avantages :

e permet d’utiliser des variables mesurées a des localisations ne coincidant pas pour chaque variable
e permet de tenir compte d’asymétrie de corrélations

Désavantage :

e requiert d’estimer les moyennes de chaque variable

1
ii. Variogramme croisé: Y12(W) =5 E[(Z1(x) = Z1(x + b)) (Z2(x) — Zp(x + h))]
Avantage :
e ne nécessite pas I’estimation des moyennes
Désavantages :
e requiert des variables mesurées aux mémes localisations
e ne permet pas de modéliser des corrélations asymeétriques

1 2
iii. Pseudo-variogramme croisé : P2y =5 E [(Zl(x) —Z;(x + b)) ]
Avantages :
e permet d’utiliser des variables mesurées a des localisations ne coincidant pas pour chaque variable
e permet de tenir compte d’asymétrie de corrélations
Désavantages :
e ne permet pas de modeliser des corrélations négatives
e nécessite un ajustement pour les unités (habituellement normalisation) qui peut demander d’estimer les moyenne et écart-type de chaque variable




3. Covariance croisée et variogramme croise

Définitions :

Covariance croisée : Czy(h) = Cov(Z(x),Y(x + h))

Variogramme croisé : Yzr() =05 E[(Z(x) = Z(x + ))(Y (%) = Y (x + h))]

= 0.5 Cov(Z(x) —Z(x+h),Y(x)—Y(x+ h))
Le variogramme croisé est toujours symetrique

Yzv(h) = Czy(0) — 0.5(Czy (h) + Czy(—h))

l
Yzy(h) =vzy(—h)

* La covariance croisée ne peut étre déduite du variogramme

croisé que si elle est symétrique !
* La covariance croisée est plus générale que le variogramme

croisé -




3. Covariance croisée et variogramme croiseé
Comparaison:

Y(x) =Z(x — 50)

Z(x) ou Y{(x)

] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
X

Le variogramme croise (bleu) ne
e ez | détecte aucune structure.

La covariance croisée (rouge)
détecte une forte structure

_ _  Asymeétrique

s w % H i m e w & w * Reconnais le decalage

h

v (h)ou Czy(h}

zy

8
G
4
2
1]
2
4
&
3

24




3. Covariance croisée et variogramme croiseé
Comparaison:

Covariance croisee

Variogramme croisée

m; et m, connus

Pas besoin

Tous les points ou l'une ou
'autre variable est connue
peuvent étre utilisés dans le
calcul de la covariance

Seuls les points ou les 2
variables sont connues
peuvent étre utilisés dans le
calcul du variogramme
croise

La covariance peut étre
asymetrique

La covariance doit étre
symeétrique




3. Covariance croisée et variogramme croise

Krigeage — plus souvent krigeage ordinaire
Cokrigeage — cokrigeage simple est souvent plus indiqué (p.
ex. cas ou la variable principale n’est pas observée)

b)
Krigeage — variogramme est l'outil de base
Cokrigeage — covariance est l'outil de base

26




3. Covariance croisée et variogramme croise
Symétrie :

* Les matrices de cokrigeage sont toujours symetriques > Ky, = K’yz

 Toutefois, les fonctions de covariances croisées, elles, ne sont pas
nécessairement symétriques, en effet :

C,y(h) = Cov(Z(x), Y(x + h)) = Cov(Y(x + h),Z(x)) = Cy,(—h)
* Mais, en géneral

Czy(h) = Cov(Z(x),Y(x + h)) 7 Cov(Y(x),Z(x + h)) = Cy,(h) = C,,(—h)

27



50
45
40
35
c 30
+ 25
Q20

15
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Lo 1]

Czy (h) a Czy(_h)

1.5

Pente

3. Covariance croisée et variogramme croiseé
Exemple visuel :

-0.01
-0.02

-0.03

100



4. Modeles admissibles

Note : Wackernagel(1995) recommande d’utiliser le covariogramme croisé dans le

cas multivariable. J’adhere a cette recommandation.

But:

Assurer que toute combinaison linéaire de Z et Y
présente une variance théorique positive.

Vérification délicate, non triviale, complexe
mathématiquement.

On va se limiter aux modeles admissibles par
construction.

29



4. Modeles admissibles

Conditions d’admissibilité pour les covariogrammes croisés

a) Cas 2 variables

b) Cas de p variables, modele intrinseque

c) Cas de p variables, modele de corégionalisation linéaire
d) Cas de p variables, cas général

e) Variables avec relations détermines .




4. Modeles admissibles

a) Cas de deux variables :

Condition de Cauchy-Schwartz sur les variogrammes Croises :

(V12 (h))z < y11(h)y22(h)

Cette condition est nécessaire avec p variables.

Avec deux variables et un modele intrinseque (i.e. tous les
variogrammes et variogrammes croisés sont proportionnels entre
eux) de coregionalisation, elle est nécessaire et suffisante.

31



4. Modeles admissibles

a) Cas de deux variables :

Condition de Cauchy-Schwartz sur les covariogrammes Croises :

Utilisant la relation suivante entre variogrammes et covariogrammes :

7. (h)=C, (0) —%( (h) +C, (-h))

On peut définir une condition équivalente pour les covariogrammes.
On notera le cas plus simple ou les covariances sont symétriques

Vi (h) = Cij (0) - Cij (h)

qui permet de reécrire la condition de Cauchy-Schwartz :

(€L, (0)=C,, (h))’ <(C,,(0) = C,y (M)(C,, (0) — C,y ()

ou

C,,(h), C,,(h) et C,,(h) soient tous trois des modeles admissibles individuellement.
32




4. Modeles admissibles

a) Cas de deux variables :

Condition de Cauchy-Schwartz

Définis une enveloppe ou doit se retrouver
entierement le modele de variogramme croisé

/, | vz (W1 = Vyzz(W)yyy (B)

\ . Condition nécessaire,
e mais non suffisante !

Cette condition permet de s’assurer que la
corrélation est toujours comprise entre -1 et 1.

33



4. Modeles admissibles

b) Cas de p variables, modele intrinseque:

Lorsque tous les covariogrammes simples et croises sont proportionnels entre eux, alors on

peut écrire
bll blz nas blp
[C;;(R)| = B * C(h), B = |21
O

est une matrice p x p de coefficients qui doit (la matrice) étre positive définie.

. Pour verifier cette condition, il suffit de vérifier que toutes les valeurs propres sont positives (il
T existe plusieurs autres methodes également).

. Note : Dans ce modele, les covariances sont nécessairement symetriques. .



4. Modeles admissibles

c) Cas de p variables, modele de corégionalisation linéaire :

Tres fréquent

Toutes les covariances et covariances croisées peuvent s’exprimer comme
une combinaison linéaire de quelques structures de base ( de palier 1,
arbitrairement)

Czz(h) Czy(h) Bizz Bizy By 77 By gy
Ci(h) +
Cyz(h) Cyy(h) Biyz Biyy Byyz Bayy

C,(R) + ..

B,C;(h) + B,C,(h) + ---+ B, C,(h)

Les matrices B; sont des matrices de coefficients

35




4. Modeles admissibles

c) Cas de p variables, modele de corégionalisation linéaire :

1. Sichaque matrice B est positive semi-définie (c.-a-d. avec 2 variables
det(B) = 0) alors le modeéle est admissible.

2. Silune des matrices n’est pas positive semi-définie, alors on ne peut
rien dire sur 'admissibilité du modele.

3. Silamatrice B associée a leffet de pépite n’est pas positive semi-
définie, on est certain que le modele est non admissible.

Note : lorsque toutes les matrices B sont proportionnelles, on peut
réécrire le modele linéaire de corégionalisation comme:

- N

Czz(h)  Czy(h) Bzz Bzy
Cyz(h)  Cyy(h) Byz Byy

. Y

36

Ce modele est admissible si et seulement si B est positive semi-



4. Modeles admissibles

c) Modele de corégionalisation linéaire :

Exemples : Effet de pépite
sz sz
) | . X 3 —4
ﬁ /AN 4 5 | o)
A 9 / \
ot o, A\,
. // \\ 0 // N Modele spherique :
N N 5 N
e e 5 10 -
il 15 10 5 I: 5 10 15 20 20 15 10 5 I: 5 10 15 20 Sphe‘l"l,que (a — 15’ C — 1)
. - 10 25
: 71N\ : A Admissibilité :
» )f \\ N / \ _ _
STTPTTIN /1 det(6§(h)) =15—16=-1%0
: 111/
4 A \\ det(sph(h)) = 125 — 100 = 25




4. Modeles admissibles

d) Cas de p variables, cas général.

On doit évaluer la transformée de Fourier de chaque
covariogramme (simple et croisé). Dans le domaine de
Fourier ¢;;(w). Ensuite, pour chaque « w », on doit vérifier
que la matrice [c;;(w)] est positive définie pour tout « w ».

En pratique on n’utilise pas cet algorithme normalement.

38



4. Modeles admissibles

e) Variables avec relations déterministes.

Parfois le cokrigeage implique des variables liées par des équations
déterministes (ex. une propriété et sa dérivée selon une direction donnée, une
equation differentielle liant des variables, un champ de potentiel, etc.).

Lorsque U'on peut déduire a partir d’une variable quel est le modele de
covariogramme croise et le modele de covariogramme simple de Uautre
variable, alors on est assuré que le modele est admissible.

Malheureusement, la dérivation de ces fonctions de covariance est souvent

tres difficile a réaliser au plan mathématique. De plus, souvent les variables
liees n’ont pas le méme niveau de stationnarité, ce qui complique l'estimation.

39




4. Modeles admissibles

e) Variables avec relations déterministes.

Modele découlant de relations physiques ou mathématique entre Z etY.
Si on connait C,,, on peut déduire Cy et Cyy

Exemple 1D : Y(x) est la dérivée de Z(x)

dZ
r(x) = dgcx)
d dCZZ
Czy = Cov(Z(x),Y(x +h)) = 7 [Cov(Z(x),Z(x + h))] = -
- Coy = Cov(Y (), Y (x + B)) = =~ [Cov(2(6), Z(x + )] = — 522
m YY = Ov( (x),Y(x + )) — _W[ OU( (x), Z(x + ))] Ty
. Cyz = —Czy 40



4. Modeles admissibles

Enrésumeé

Condition a vérifier

Type de
modéle
Intrinséque

Linéaire

Quelconque

Déterministe

Description

Tous les variogrammes sont
proportionnels a une structure
unique
Chaque variogramme s'exprime
comme une combinaison de
modeles de base
Par ajustement séparé sur chacune
des covariances ou chacun des
variogrammes

Modeéle ajusté pour une des
variables et modéles déduits des
relations déterministes pour les

autres

2 variables

Cauchy-Schwartz (N+S)

Matrices des coefficients
positive définie (N+S)

Spectres directs et spectre
croisé forment une matrice
positive définie a chaque
fréquence (N+S)
Aucune (OK par construction)

p variables

Cauchy-Schwartz (N)

Matrices des coefficients
positive définie (N+S)

Spectres directs et spectre
croisé forment une matrice
positive définie a chaque
fréquence (N+S)
Aucune (OK par construction)

Note: N: nécessaire, S: suffisant.
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4. Modeles admissibles
Programme informatique : TASC3D

Table1. 3D spectral densities of some common unit sill covariance functions (note:
Dans TASC3D, la stratégie suivante est suivie : a} = agaya.; hy = J(fszam)z + (hy/ay)? + (hafas)?; 8o = \/a_g_gg + a2s? + als?
and I(h,) = 1 when h, < 1 and 0 otherwise).

1. Lacondition CS est vérifiée en premier. Si elle n'est pas

) < . . Covariance Definition 3D radial spectral densit;
respectée, le modele n'est pas admissible. P Y
Calh) f(sa)
2. Lamatrice d'effet pépite est vérifiée pour la définition positive. Exponential e~ m“f —
. ' 7 . . . . AN ' . . =
Si elle n'est pas définie positive, le modele n'est pas admissible. Coussian o1 EREF
- , . i 1— 1.5k +0.5h3) I(hy Y
3. L'utilisateur spécifie les fréquences ou le test d'admissibilité est spherical (1= 1.5k, +0.5h) I(ha) et a2 (5a/2)
effectue. Cubic (1~ 7hE + EhE — JhS + §hi) I(hy) 2105 (654 cos(54/2)

b (s2 —12) sin(s,/2))*
4. Toutes les plages sont normalisées a la plage maximale globale

Penta {:1 - z—:hﬁ + 330 — %hi + %hz — %hﬂ + %hﬁl} zi:ziag
trouvée sur toutes les composantes de toutes les paires de I(hs) Cy
. '[:[:.'5,3L — ﬁﬂsa} cos (s,,fﬂ)
variables. + (120 — 122) sin(s,/2))’
_ . Cauchy (1+ R?) ™ wither > 1/2 % Kaj-al(sa)
5. Laplus petite valeur propre de toute la matrice spectrale est e
considérée comme négative uniquement lorsque A,,,;, < note: ith 0 < & < 1/2 the spectral density could not
-9 N \ . . , be computed
— 107°. Dés qu'une valeur propre négative est trouvée, le _
> i i A i K-Bessel 1 g - I (p+3/2)
modele est identifié comme non admissible. —=—he K, ha ) withe >0 )
(Matern) e i"(v).ﬁ"’[Ha:]
Marcotte, D. (2015). TASC3D: A program to test the admissibility in 3D of non-linear models of coregionalization. In Computers &amp; Geosciences (Vol. 42

83, pp. 168-175). Elsevier BV. https://doi.org/10.1016/j.cageo.2015.07.012



4. Modeles admissibles

Exemple de calcul : Modele linéaire de corégionalisation

C..(h) C,(h)] [1 0 sl 2 24 spnoriouera - 30m ¢ -1
| = + erique(a = 30m, C =
_C}-':-(h) Cﬁm-‘(h)_ _0 1_ | _2+4 4_ P 144 /
h=5 h=5
o—o—9©
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4. Modeles admissibles

Exemple de calcul : cokrigeage simple

C_.(h) C':}_.(h)

= : 08{h "t . 2'48}7" ea—=30m,C=1)
eriguela = - ,C
0 1 (1) 2.4 4 P 7He /

Z Z Y1 Yy Z
Zl i ? ? 2 2 __}..,1_:_ o
ZZ ? ? ? ? }”E‘ ?
};’1 ? ? ? ? } — ?
“l.v
- ”? 2 2 2 ?
}/0 | __7\‘{}.1‘_ | |
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4. Modeles admissibles

Exemple de calcul : cokrigeage simple

C..(h) C_..(h) 1 0 5/ 2 24 Sohérioneta = 30m C = 1.
| = + ériquela =30m, C =
C.(h) Ci.(h)| |0 1] STl g [PRETTENE /

£ L 5 Y Yy Zy
Z, [ 3 1.04 24 181 | A_.| [ 150 |
Z, 1.04 3 124 1.81 || &, 1.50

Yl 2.4 1.24 5 3.01 |3
Y[] 1.81 1.81 3.01 5 % 2.4

45




4. Modeles admissibles

Exemple de calcul : cokrigeage simple

IC]::-(h/} C:*;(h) 1 0 S 2 2.4 Sohe o 30 1
| = + eriguela =30m,C =
C}-‘: (h) Cﬂ(h) o 1] / 2.4 4 P 1 /

AT Yy Yy Zy
Zy [ 3 1.037 24 1.8056| %,.| [1.5046
Z> | 1.037 3 1.2444 1.8056 | hy. | |1.5046

)
)

I 2.4 12444 5 3.0093| A, | |1.8056
Yo |1.8056 1.8056 3.0093 5 | &, 24

B ). =0.22947,.=02336,), =0.0072,}o, =0.3085 ctoy =1.5500

. Note ) Variance de krigeage simple : 1.88 "o



4. Modeles admissibles

Exemple de calcul : cokrigeage ordinaire

Zy £, Y Yy Z
Z, | 3 1.037 24 18056 1 0] [x_.| [1.5046
Z, | 1.037 3 12444 18056 1 0| |X,. 1.5046
Y, 24 12444 5 3.0093 0 1| |A, 1.8056
Y, |1.8056 1.8056 3.0093 5 0 1| |k, Y
1 1 0 0 0 0| | w 1
0 0 1 1 0 0] |, | | 0O

hor, = 0.5494, %, , = 0.4506,2, , =—0.1678,, , = 0.1678,

ty =—0.5111 p, = 0.2603 et o3y =1.907

Note ) Variance de krigeage ordinaire : 2.01

a7




5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Géophysique

Données d’élévation estimées par géoradar (Y) et
quelques observations de l’élévation aux forages (Z)

77100
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Géophysique
Données régionales lisses estimées par geophysique (Y) et
quelques observations de la propriété estimée (2)

Krigeage: MAE=26.3; p=0.73
Cokrigeage : MAE = 22.1 ; p=0.81
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

g (xis yisz|) y
nox pad

ad ST
g (XOa VOJZO) R

T A S

L1111
pad e X
LATZNZ T 2T 7 404 |
75 [ T
// (T_‘_l:_yha?_‘l _!__!___!_ — ¥ |
// | r (X2 ¥'22’2) | | I
. SAR T Alefaediad i
/
A\
Y4
2 2 2 x' v
i Y ' . . 1 ’ ' . P) q .
;—“72 Z_:g“pqs "pln(y q+‘pqs)+yql“("p“pqs)‘zsa‘cm“ 2 # gi = Gij X p;
i p=1q=Ir=1 S "pgs -




5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

Sous forme matricielle :

g==Gp

g : vecteur des anomalies gravimétriques (n x 1)
G : matrice geométrique (n x m)
p :vecteur des contrastes de densité de blocs (m x

1)

On peut déduire les covariances a partir de ’'équation ci-haut :

Cgg =

C.g P

T
GC,p,G
GCp,

Cy4 - Matrice des covariances gravité-gravité (n x n)
C,p : matrice des covariances densite-densité (m x m)
Cyp - matrice des covariances gravité-densité (n x m)
G : matrice géométrique (n x m)
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

Lorsque U'on résout le systeme de cokrigeage, on obtient

pr=Ng

— r—1
A= ng CgP
A : matrice contenant les poids de cokrigeage (n x m)

Reproduis exactement lanomalie gravimeétrique observée :

* * / / N1
g*=Gp*=GNg=GC,,G'(GC,,G') g=g
Vrai, s’il n’y a pas d’effet de pépite
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

Z

79°30°
D, )
49°00" Py S

- KEWAGAMA GROUP

- TIMISKAMING GROUP

1= - KINOJEVIS GROUP

- ULTRAMAFICS

STOUGHTON-ROQUEMATRE
GROUP

BLAKE RIVER GROUP

- PONTIAC

FELSIC METAVOLCANICS

DUFAULT

e«

| METASEDIMENTS

~

3
N

DA = CADILLACLARDER FAULI - BATHOLITH

— = FAULT

LAKE

48°00° 48°00°
Scale ; 77930°

79°30°
0 2l5 kam




5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

Residual anomaly (mgal)

5320 UTMN

652 5300
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Inversion de données gravimeétrique

Anomalies (mgal)

20 i I | I I ] 1
@ * gz obs.
10 L Py @ & @@ O gz calc. |-
e = B g ok * *
o &% ® -
®e = B o
1 0 | 1 1 1 1 1 ® 1
5320 5330 5340 5350 5360 5370 5380 5390 5400
Pontiac TG Blake River Group KG
ES * PD ___ MC g N
< 2
=
£

5330 5340 5350 5360 5370 5380 5380
UTME

56 265 57 275 28 285 29 2095



5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile

Hydrogéologie

* Unétang au coin nord-ouest
recharge l'aquifere de surface.
On s'attendrait a ce que les
lighes d'écoulement (bleu et
rouge) soient perpendiculaires
au bord de l'étang.

* Plusieurs lignes d'écoulement
convergent, ce qui implique un
fort débit a cet endroit, ce qui
est percu comme peu réaliste

coordonnees Y

30

60

4

12,54 B2 4BP1 A3

128

oy il =

-80 —-BQO —40
caordannees X
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Hydrogéologie

Utilisation de points doublons : forcer localement une direction d’écoulement

%

.3

2s

1

<

>

o

Aienari

IQ

Les deux problemes soulevés
sur la diapo précédente sont

coordonnees Y

40 60 30

20

-20

V4
V4 \ %
/! \ P12 TIE1ATS
] \J p o
"
\ ] R Sy > /] /6
o,
N / X \ i
/ —
Beh @2, 212, 546D 4gER1 295 4
Afy 12,57
" 2.2
2 Q%?.? -~
22
P127744 " = by
.ﬂ"'/’#
C_I._’_ o~
123 a5 @71.83 1
\ »
Q’g/ =
= T N 13.4
= -:.J.. f_/_,.-ﬂ"
| 45 —
— 1 1 1 1 1 i (08 W

=100 =30 =60 =40 =20 0
caordannees X



5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Hydrogéologie

Utilisation de points doublons : forcer localement une direction d’écoulement

* Enforcant des valeurs égales de charge sur des points
rapprochés (sans spécifier les charges, juste dire qu'elles sont
egales), on force l'écoulement perpendiculairement au segment
liant les deux points.

* On peutvoir le doublon comme une variable auxiliaire et le traiter
en cokrigeage.

* [l suffit de connaitre la covariance des charges pour déduire la
covariance simple des doublons et la covariance croisée charge-
doublon (modele déterministe)
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5. Cas ou le cokrigeage peut étre utile
Hydrogéologie : deux domaines

A) Modele géologique A)
 Vert: frontieres
impermeéables

* Orange: Charges constantes

B) Solution par éléments finis

1.1e-03

G026 ¥

C) Solution cokrigeage sans
doublons et sans
informations sur le
domaine

D) Solution cokrigeage avec
doublons et les

] informations sur le

domaine
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Hydrogéologie : pompage % @ ool B)
Modele géologique 500 ALY -
« Vert:frontieres imperméables X %
« AetC:sanspompage > 1\\\ ﬁ
« BetD:avec pompage e )
« AetB:sansdoublons BRSSOV s
« CetD:avecdoublons T A
Problématique - v T
* Frontieres imperméables mal 1000/C) \\ﬁ ooo| D) . | 21?_’5
représentées o 229 -
 Une source n’est méme pas alimentée par Em | ﬁ
le réseau 600
* Lasource est approvisionnée lorsque le ‘
pompage n'est pas actif. ““”f__ l’ Jr .
w ﬁj il
T e
0 200 400 400 600 800
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