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Avant-propos

Une étude statistique de la variabilité temporelle de séries de mesures d'exposition au

bruit professionnel a été réalisée pour améliorer la �abilité des résultats et proposer des

stratégies de mesurage adaptées aux aratéristiques de variabilité en temps des données.

Ce travail a été réalisé dans le adre d'une onvention de reherhe passée entre l'INRS

et le Centre de Géostatistique de l'Eole des Mines de Paris, intitulée �Appliation des

méthodes de géostatistique à l'étude de l'environnement du travail (bruit, produits him-

iques)�.

L'appliation de méthodes géostatistiques à l'estimation de l'exposition sonore en

mileu professionnel est une nouveauté. C'est pourquoi ette note rappelle suintement

les méthodes géostatistiques employées, mais le leteur intéressé pourra trouver des om-

pléments en onsultant la bibliographie.

Les bases de la géostatistique et plusieurs de ses appliations dans des domaines

prohes de l'hygiène industrielle ont été présentées lors d'un séminaire, dont les ates

sont regroupés dans l'ouvrage suivant :

Estimation des nuisanes, approhes statistiques � Séminaire interne INRS,

17 mars 1993. Paris, INRS (Ed.), Notes Sienti�ques et Tehniques, N

o
104,

1993, 108p.

Pour failiter la leture de ette note, l'introdution et la dernière se-

tion, �appliations pratiques�, de haque hapitre sont en aratères gras : ils

regroupent les points lés de la problématique et les aquis.

La progression de l'analyse, d'un hapitre au suivant, est donnée dans le résumé i-

ontre.
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Résumé

Après rappel de la problématique de l'évaluation de l'exposition sonore en milieu

professionnel (Chapitre 1), les divers outils employés ii sont présentés suintement

(Chapitre 2).

Trois séries de données d'exposition homogènes sont dérites (Chapitre 3) selon les

méthodes lassiques puis à l'aide d'indiateurs quanti�ant la typologie des distributions

des LAeq ourts et l'importane de l'e�et des �pointes de bruit� dans l'exposition sonore

quotidienne. Ces desriptions dépendent de la durée d'intégration élémentaire des valeurs

mesurées et une autoorrélation a été mise en évidene dans les séries étudiées (Chapitre

4), indiquant l'existene de deux éhelles de durée dans les données d'exposition.

Dans es onditions, l'estimation de l'exposition sonore et de sa préision doit prendre

en ompte la struture temporelle des données, re�étée par le variogramme. Cei passe

par le hoix d'une modélisation bien ajustée du variogramme expérimental. Dans e but,

les performanes de trois modélisations di�érentes sont disutées (Chapitre 5). Cette dis-

ussion amène à exlure l'un des modèles testés et à montrer qu'entre les deux modèles

validés, le hoix peut être e�etué en fontion de la tendane de l'exposition sonore à

long terme que dérivent les modèles, fournissant de e fait une méthode d'extrapolation

au-delà de la période observée.

Après lari�ation des hypothèses et des limites d'emploi de deux normes de mesurage

de l'exposition sonore, plusieurs estimateurs de l'exposition sonore et de sa variane ont été

élaborés pour tenir ompte de l'autoorrélation des données (Chapitre 6) ; ils ont permis

de quanti�er les biais sur la préision des résultats quand les données sont analysées

sous hypothèse d'indépendane. Ces résultats ont été appliqués pour étudier une journée

de travail omprenant plusieurs phases d'exposition très distintes (Chapitre 7) puis en

déduire des stratégies d'éhantillonnage optimisées, appliables lorsque les mesurages sont

renouvellés périodiquement. Dans e as, il a été montré qu'une rédution très sensible

du nombre de mesures était possible, sans perte de préision d'estimation, en employant

une stratégie de mesurage et des estimateurs de l'exposition adaptés à la struture des

données.
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Chapitre 1

Introdution

Les stratégies de mesurage de l'exposition professionnelle au bruit ont

généralement pour objetif prinipal de savoir si les niveaux d'exposition

sonore quotidienne des travailleurs sont inférieurs ou supérieurs aux seuils

d'ations réglementaires, �xés à 85 et 90 dB(A). Cette question s'applique

à des journées habituelles de travail et vise don l'exposition à long terme.

Or les mesures sont néessairement limitées en nombre et en durée, réparties

dans des périodes d'observations partiulières. En évoquant les stratégies de

mesurage, le problème qui est posé est de savoir omment obtenir une esti-

mation de l'exposition su�samment préise ave un nombre aussi réduit que

possible de mesures.

En milieu professionnel, l'exposition sonore d'une personne varie durant

le temps de travail pour di�érentes raisons : l'alternane des tâhes et elle

des modes de fontionnement des mahines, les trajets dans l'atelier, le bruit

généré par l'ativité des autres opérateurs. . .Des évènements aoustiques rares,

mais intenses, peuvent survenir et majorer fortement l'exposition sonore glob-

ale d'une journée [31℄. Parmi les fateurs suseptibles d'expliquer des varia-

tions d'exposition sonore, ertains sont déterminés par le ontenu et l'or-

ganisation du travail. Dans e as, ils peuvent être identi�és et ontr�lés a

priori en employant une méthode d'analyse des ironstanes de l'exposition

sonore adaptée, onduisant notamment à la onstitution de groupes d'expo-

sition homogène [15℄. D'autres fateurs entraînent des variations aléatoires et

provoquent des inertitudes de mesure qu'il faut pouvoir estimer avant d'in-

terpréter le résultat en terme de dépassement � ou de non dépassement �

des seuils d'ations réglementaires.

L'estimation de la préision des mesures d'exposition au bruit est évoquée

dans plusieurs normes [2, 6, 9, 33℄, mais plusieurs questions restent posées :

� d'une norme à l'autre, les estimateurs proposés sont di�érents. Comment

omprendre es di�érenes et quelle méthode adopter quand les domaines

de validité des estimateurs proposés ne sont pas mentionnés ?

� ave le progrès des tehniques des appareils, l'usage s'est onsidérable-

ment développé du mesurage en ontinu durant une journée de travail

de séries de LAeq ourts. Mais les méthodes d'estimation de la préi-

sion n'ont pas progressé simultanément et ne onsidèrent que le as de

données supposées indépendantes. Que faire si les séries mesurées sont

autoorrélées ?

1



2 Introdution

� la durée d'intégration élémentaire des séries de LAeq ourts est un paramètre

de mesure dont la valeur est �xée arbitrairement, par exemple à 1 s, à 1

mn ou plus. . .Alors que le hoix de e paramètre in�uene la variabilité

des niveaux sonores mesurés, omment intégrer l'e�et de e paramètre

arbitraire dans l'estimation de la préision du niveau sonore global ?

A�n d'apporter des éléments de réponse à es questions, une étude portant

sur la variation en temps de données d'exposition au bruit professionnel a été

réalisée. L'analyse des strutures de variation en temps a été e�etuée ave

les objetifs suivants :

� ompléter les moyens permettant de aratériser es strutures,

� proposer des estimateurs de l'exposition moyenne adaptés à es stru-

tures,

� en dégager les onséquenes en terme de stratégies de mesurage.

Cette étude a été e�etuée à l'aide des méthodes de géostatistique, qui ont

été préférées aux méthodes statistiques plus ourantes en hygiène industrielle

pour deux raisons essentielles :

� elles o�rent un adre plus large que les méthodes lassiques pour étudier

l'autoorrélation des données, ave l'avantage de pouvoir étudier la vari-

abilité en temps des données d'exposition en fontion de sa dépendane

à l'égard de la durée d'intégration élémentaire des séries mesurées [12℄.

� dans le as d'un mesurage renouvelé périodiquement, elles permettent

de proposer des stratégies d'éhantillonnage optimisées, basées sur la

variabilité des données déjà observées lors d'une première ampagne de

mesurage.

Compte tenu de la nouveauté de ette approhe pour étudier l'exposition

sonore, la durée d'observation des données analysées ii a été limitée à une

journée. Mais ette limitation pourrait être repoussée a�n d'étudier ultérieure-

ment la variabilité inter-journées.



Chapitre 2

Présentation méthodologique

L'analyse de la struture temporelle de données d'exposition sonore de-

mande la prise en ompte des partiularités liées à l'expression des résultats

des mesures en déibels et à la présene éventuelle de pointes d'exposition.

Ce hapitre présente les méthodes développées dans e but et rappelle su-

intement la dé�nition du variogramme, qui est l'outil de base de l'analyse

géostatistique pour dérire l'autoorrélation et la struture temporelle des

données. Il présente les prinipaux types de variogramme renontrés dans

ette étude ainsi que l'interprétation de leurs aratéristiques dominantes.

2.1 Cadre probabiliste : notion de fontion aléatoire

La théorie des probabilités nous livre un adre mathématique utile pour analyser les

séries de bruit.

Une série de mesures d'exposition sonore évolue dans le temps de manière beauoup

trop irrégulière et imprévisible pour pouvoir être modélisée par une fontion déterministe

simple. D'où l'idée de onsidérer qu'une mesure z en un instant donné est la réalisation

d'une variable aléatoire Z. Comme si l'on e�etuait un tirage au sort d'une valeur z dans

un ensemble de valeurs Z.

Si l'on prend un ensemble de mesures z(tα) en di�érents instants tα (α = 1, . . . , n) on
onsidérera que haque mesure est la réalisation d'une variable aléatoire Z(tα) orrespon-
dante. L'ensemble des valeurs mesurées est don la réalisation d'un ensemble de variables

aléatoires. En statistique lassique on fait parfois l'hypothèse que les variables aléatoires

sont indépendantes et de même nature (identiquement distribuées). En géostatistique es

variables aléatoires seront en général orrélées dans le temps et l'on se servira des données

pour tenter de aratériser ette autoorrélation.

On peut également s'intéresser à tous les instants t dans un intervalle D. Le bruit z(t)
en haque instant est alors onsidéré omme la réalisation d'une fontion aléatoire Z(t),
qui n'est autre qu'une famille in�nie de variables aléatoires.

2.2 Variables aoustiques : dB et exposition sonore

La réalité physique du bruit est donnée par les expositions sonores que nous noterons

Z(t). L'aoustiien a pris l'habitude d'exprimer les mesures en termes de logarithmes des

3



4 Présentation méthodologique

expositions sonores, puisque la sensibilité de l'oreille est réputée être grossièrement loga-

rithmique. Nous noterons L(t) les logarithmes des expositions sonores, omme 'est l'usage

en aoustique industrielle. Celles-i sont exprimées en déibels (dB) et la onvention veut

que les déibels soient obtenus à partir des expositions sonores ave des logarithmes de

base 10. En statistique, par ontre, il est plus ourant d'e�etuer les aluls ave des

logarithmes naturels (notés �log�). Nous introduisons un oe�ient a = log(10)/10 qui

permet de passer des logarithmes de base 10 aux logarithmes naturels et un oe�ient

b = log(109) qui ramène les expositions sonores à une éhelle numérique de taille réduite

(en les divisant par 109).
Nous appellerons don expositions sonores Z(t) les données obtenues par la transfor-

mation suivante à partir de mesures exprimées en dB :

Z(t) =
1

109
10L(t)/10 = exp(aL(t)− b) (2.1)

Les logarithmes naturels de Z(t) seront désignés par Y (t) :

Y (t) = log(Z(t)) (2.2)

que l'on peut aisément exprimer en dB par la transformation linéaire :

L(t) =
b+ Y (t)

a
(2.3)

Les mesures ne sont en général pas instantanées, mais e�etuées sur un support (temps

d'intégration) ∆t, de sorte que l'on a souvent a�aire à des expositions sonores moyennées

sur le support temporel :

Z∆t(t) =
1

∆t

t+∆t/2
∫

t−∆t/2

Z(x) dx (2.4)

Cette opération étant linéaire, les hangements de variables sur support ∆t sont iden-
tiques à eux sur support pontuel.

La norme ISO/DIS 9612.2 [9℄ dé�nit l'exposition au bruit quotidienne, EA,Te et sa

relation ave le niveau aoustique ontinu équivalent, LAeq,Te , quand Te représente la

durée quotidienne d'exposition sonore. Si Te est exprimé en heures, EA,e est exprimé en

pasals arrés-heures. On a

EA,e = p20 · Te · 10(LAeq,Te/10)
(2.5)

où p0 = 2 · 10−5Pa.
Quand le temps d'exposition Te est subdivisé en N intervalles de durée élémentaire

dT , la norme spéi�e que l'exposition au bruit quotidienne s'érit :

EA,Te =
∑

EA,dT (2.6)

Ave es relations, on montre que :

ZdT (t) = EA,dT (t)/0.4 dT (2.7)

EA,dT (t) exprime l'intégrale de la pression quadratique durant l'intervalle dT alors que

ZdT (t) exprime, au fateur 0.4 près, la moyenne de ette intégrale.

Pratiquement, on retiendra que ZdT (t), qui s'exprime en pasals arrés, vaut

1 pour un LAeq,dT de 90 dB(A), 2 pour 93 dB(A), 10 pour 100 dB(A), et ainsi

de suite.



Présentation méthodologique 5

2.3 Séletivité : T(z), Q(z), Gini, U

Examinons �les pointes d'exposition�. Elles initent à faire le bilan de la partie d'une

série temporelle d'expositions sonores dépassant une valeur limite zc donnée.
On appelle T (zc) la proportion de valeurs supérieures à une valeur donnée zc (voir

Figure 2.1), 'est-à-dire la probabilité :

T (zc) = P (Z ≥ zc) = 1− F (zc) (2.8)

La fontion T (z) est don le omplémentaire de la fontion de répartition F (z). Etant
donné que F (z) est une fontion roissante, T (z) est une fontion déroissante.

La ontribution, dans l'exposition sonore moyenne, des valeurs exédant le seuil zc
donné est représentée par l'intégrale :

Q(zc) =
∫ +∞

zc
u dF (u) (2.9)

Comme T (zc), la fontion Q(zc) est déroissante. La valeur de Q(zc) pour z= 0 est la

ontribution totale, 'est-à-dire l'exposition sonore moyenne :

Q(0) =
∫ +∞

0
u dF (u) = E[Z ] = m (2.10)

où E[Z ] symbolise l'espérane de Z.
Notons aussi que le rapport de Q(zc) sur T (zc) n'est rien d'autre que la moyenne des

valeurs au dessus du seuil d'exposition :

m(zc) = E[Z|Z ≥ zc ] = Q(zc)/T (zc) (2.11)

Un autre paramètre intéressant est la séletivité. La séletivité S d'une loi F est dé�nie

omme :

S =
1

2
E
[

|Z − Z ′|
]

(2.12)

où Z et Z ′
sont deux variables indépendantes de même loi F . La séletivité, dont la

dé�nition rappelle elle de la variane :

σ2 =
1

2
E
[

(Z − Z ′)2
]

(2.13)

est don également un indiateur de dispersion, qui est ependant plus robuste.

Le rapport de la séletivité à la moyenne est onnu depuis longtemps en éonométrie

sous le nom de oe�ient de Gini (f Kendall & Stuart [11℄, pp47�51) :

Gini =
S

m
(2.14)

et onstitue une alternative au oe�ient de variation σ/m. Sahant que S ≤ m, le

oe�ient de Gini est toujours inférieur à l'unité :

0 ≤ Gini ≤ 1 (2.15)
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t

Z(t)

seuil d’exposition
z

c

Q(z )

T(z )

c

c

Figure 2.1 � Dessin représentant shématiquement une série temporelle de mesures d'-

exposition sonore dépassant un seuil donné d'exposition. La fontion T (zc) donne la pro-

portion du temps total pour laquelle les expositions sont au-dessus du seuil. La fontion

Q(zc) exprime la ontribution, dans l'exposition sonore moyenne, des valeurs exédant le

seuil zc.

On peut démontrer l'inégalité suivante entre la séletivité et l'éart-type :

S ≤ σ√
3

(2.16)

l'égalité n'étant réalisée que dans le as d'une distribution uniforme (Matheron [22℄).

Cela permet de dé�nir un oe�ient d'uniformité :

U =

√
3S

σ
(2.17)

ave 0 ≤ U ≤ 1.

Du point de vue pratique, on peut présenter les hoses en se servant d'une fontion

indiatrie exprimant par les deux valeurs 1 ou 0 le résultat du test d'une ondition

1
ondition

=

{

1 si le test de la ondition est positif

0 s'il est négatif

(2.18)

L'indiateur du fait qu'une valeur mesurée Z se trouve, ou non, au-dessus d'un seuil

d'exposition zc s'érit alors par la fontion indiatrie

1Z≥zc =

{

1 si Z ≥ zc

0 si Z < zc
(2.19)

Pour une série temporelle, le temps umulé au-dessus d'un seuil (ave des intervalles

de longueur unité) est le nombre de mesures dont les valeurs véri�ent Z > zc

n
∑

α=1

1Zα≥zc (2.20)
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0

m

1

Q(T)

T

S/2

Figure 2.2 � FontionQ(T ). La surfae teintée, entre la ourbe Q(T ) et la ligne diagonale,
orrespond à la moitié de la valeur de la séletivité S.

En divisant par le temps total (nombre d'intervalles), on obtient la proportion de

temps T (zc) au-dessus du seuil zc :

T (zc) =
1

n

n
∑

α=1

1Zα≥zc (2.21)

L'aoustiien s'intéresse à la quantité Q d'énergie aumulée au-dessus d'un seuil zc
d'exposition sonore. Il est judiieux de diviser ette énergie par le nombre n d'éhantillons

et d'exprimer ainsi par Q(zc) l'exposition sonore moyenne au-dessus d'un seuil donné :

Q(zc) =
1

n

n
∑

α=1

Zα · 1Zα≥zc (2.22)

Les fontions T (zc) et Q(zc) permettent de faire le bilan des dépassements de seuil

pour une serie de mesures d'exposition sonores omme ela est montré sur la Figure 2.1.

Les deux ourbes T (zc) et Q(zc) peuvent être représentées sur un même graphique en

normant la ourbe Q(zc) par sa valeur à l'origine, qui est la moyenne m.

Un autre graphique onsiste à dessiner la ourbe de Q (normé par m) en fontion de

T . Cette ourbe est onave. Une ourbe de Q(T ) est montrée sur la Figure 2.2. L'aire

(teintée en gris) en dessous de la ourbe Q(T ) et au-dessus de la diagonale mT (entre

l'origine et le point Q(1) = m) vaut la moitié du oe�ient de séletivité S.

2.4 Mesure de l'autoorrélation : le variogramme

Soit h le veteur séparant deux instants de mesure à l'intérieur du domaine temporel

D que l'on étudie.

On peut alors omparer les valeurs z de deux mesures en fontion de leur l'éloignement

h dans le temps :
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γ (h)

|h|

Figure 2.3 � Un modèle de variogramme théorique est ajusté au variogramme expéri-

mental.
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Figure 2.4 � A gauhe : Nuée des éarts (quadratiques) des mesures, en fontion de leur

distane |h| dans le temps. A droite : La nuée variographique est subdivisée à l'aide de

lasses de distane hk. Des moyennes γ⋆(hk) sont alulées pour haque lasse, e qui

donne le variogramme exérimental (en pointillés).

(

z(t + h)− z(t)
)2

2
(2.23)

En reportant es demi-éarts quadratiques pour toutes les paires de points de mesure

(jusqu'à une distane inférieure à la moitié du diamètre du domaineD), sur un diagramme

les opposant aux éarts h dans le temps, on obtient un nuage de points appelé nuée

variographique. La Figure 2.4 (gauhe) en montre un exemple : il est ommun que les

éarts soient plus faibles près de l'origine, e qui signi�e que des valeurs à ourte distane

ont tendane à se ressembler.

Dans une seonde étape (si e n'est d'emblée) on forme des moyennes γ⋆
pour des

lasses de distane hk, tel que le suggère la Figure 2.4 (droite), et l'on appelle variogramme

expérimental l'ensemble des valeurs γ(hk) pour les di�érentes lasses de distane.
L'interprétation du variogramme expérimental dans le adre d'un modèle de fontion
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(h)γ

h h

(h)γ (h)

h

γ

CBA

2 2σσ

portee

palier

Figure 2.5 � Di�érents omportements aux grandes distanes de l'origine.

aléatoire se fait en ajustant un modèle théorique γ(h) aux valeurs expérimentales γ(hk),
omme on peut le voir sur la Figure 2.3.

Des modèles ourants sont les shémas exponentiel , sphérique ou à e�et de pépite,

ainsi que des ombinaisons de eux-i. Dans le ontexte d'un modèle lognormal il peut

être question d'un shéma de Wijsien.

2.5 Variogrammes de divers types : interprétation

Deux questions sont importantes dans le hoix d'un modèle de variogramme : le om-

portement au voisinage de l'origine et le omportement aux grandes distanes.

A l'origine le variogramme vaut zéro par dé�nition. Au voisinage de l'origine trois

types de omportements peuvent être distingués :

� le variogramme est ontinu et dérivable à l'origine ; ela orrespond à une variable

régionalisée lisse.

� le variogramme est ontinu, mais non dérivable ; la variable régionalisée est rugueuse.

� le variogramme est disontinu à l'origine ; la variable régionalisée présente des dis-

ontinuités.

Aux grandes distanes de l'origine le variogramme peut roître à l'in�ni ou être borné.

La Figure 2.5 illustre quelques omportements typiques. Le variogramme A est borné

et atteint un palier à une distane appelée la portée du variogramme. Le palier peut

orrespondre à la valeur de la variane σ2
. Le variogramme B orrespond à un phénomène

ave une autoorrélation temporelle de très ourte portée. Le variogramme C n'atteint

pas de palier à l'intérieur de la fenêtre d'observation ; deux hypothèses sont possibles dans

e genre de situation :

� soit on onsidère que le variogramme C atteint un palier à des distanes non aes-

sibles expérimentalement ; il faut alors �xer relativement arbitrairement les valeurs

du palier et de la portée orrespondantes.

� soit on juge qu'il n'y a pas de limite dans la roissane du variogramme C et l'on

adopte un modèle sans palier.

La somme de variogrammes élémentaires est à nouveau un variogramme : on est en

droit d'additionner des modèles de variogramme et le résultat s'appelle un variogramme

gigogne. Le variogramme C de la Figure 2.5 en est un exemple : on peut onsidérer qu'il

est omposé de 3 strutures élémentaires, à savoir

� une disontinuité à l'origine, qui s'appelle e�et de pépite en géostatistique ou bruit

blan en életronique, et qui orrespond expérimentalement, soit à de la variabilité
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à très petite éhelle (inférieure à l'espaement des mesures dans le temps), soit à

une erreur de mesure liée à l'appareillage de mesure,

� une struture de ourte portée (omparable à elle du variogramme A de la Fig-

ure 2.5), qui peut par exemple re�eter la durée d'un yle de travail,

� une struture aux grandes distanes, qui représente la variabilité sur le long terme.

On privilégie l'utilisation du variogramme plut�t que la fontion de ovariane,

plus lassique, pour la bonne raison qu'ave le variogramme on est apable de dérire une

lasse de phénomènes plus large que elle des phénomènes pour lesquels la fontion de

ovariane est adéquate. Comme il y a inlusion d'une lasse de phénomènes dans l'autre,

on peut toujours onstruire un variogramme à partir d'une fontion de ovariane C(h)
en la soustrayant de sa valeur à l'origine, e qui donne la formule

γ(h) = C(0)− C(h) (2.24)

A l'inverse, il n'existe pas toujours une fontion de ovariane pour un variogramme

donné. C'est seulement vrai lorsque le variogramme est borné.

2.6 Appliations pratiques

Dans le domaine de l'aoustique, l'usage des déibels s'est imposé ave

le temps, mais reste déliat ar le déibel exprime un rapport entre deux

grandeurs. Dans le mesurage du bruit reçu durant le travail, l'utilisation de

la variable exposition sonore est réent. Aussi les données mesurées analysées

ii seront exprimées en employant les deux variables : l'exposition sonore, en

pasals arrés et le niveau en déibels.

L'appliation d'indies de séletivité à l'aoustique permet de quanti�er la

ontribution dans l'exposition sonore globale des valeurs supérieures à un seuil

spéi�é. De tels indies sont don partiulièrement utiles si la valeur limite

d'exposition est indiquée par une probabilité de dépassement d'un seuil, e qui

n'est pas le as en Frane atuellement. Toutefois, on verra dans le Chapitre 3

l'intérêt de es indies pour dé�nir une typologie des situations d'exposition.

Trois types shématiques de variogrammes ont été présentés. Leur intérêt

pratique apparaît notamment quand on examine le variogramme de type C,

non borné dans la fenêtre d'observation employée. Dans ette situation, alors

que la fontion de ovariane donnerait une fausse idée de l'autoorrélation, le

variogramme indique la présene d'une struture temporelle sur une distane

à long terme, supérieure à elle de la fenêtre d'observation. Dans le domaine de

l'exposition au bruit professionnel, il est peu vraisemblable de onevoir que la

variane des données ne soit pas bornée. En d'autres termes, le variogramme

du proessus que l'on veut estimer doit atteindre un palier, après un temps

su�sant. Si l'observation aboutit à un variogramme de type C, ei signi�e

que l'observation est insu�sante pour estimer l'exposition à long terme.

Pratiquement omment faire en présene d'un variogramme de type C, non

borné dans l'intervalle observé T ? - S'il est possible de strati�er l'intervalle

T en plusieurs phases spéi�ques d'exposition, on alulera les variogrammes

de haque phase. Si haun d'eux est borné (de type A ou B), on onsidérera

omme aeptable la desription de la struture de haque phase (un exemple

de e type sera traité au Chapitre 7). Sinon, il est souhaitable de reprendre
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le mesurage et de le prolonger au-delà de la fenêtre d'observation initiale

T , ar l'exposition omprend des yles dont la durée est supérieure à T .
En aroissant su�samment la durée de mesurage, on visera à obtenir un

variogramme borné, de type A.

La relation qui apparaît entre l'interprétation du type de variogramme, le

plan de mesurage et l'analyse des situations d'expositions permet d'esquisser

une méthode de mesurage nouvelle, adaptée à l'évaluation de l'exposition

sonore à long terme. Ce point sera préisé notamment dans les Chapitres 5,

6 et 7.
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Chapitre 3

Desription de l'exposition sonore

Les données d'exposition sonore sont onstituées de séries hronologiques

de LAeq,dT ourt, présentées ii ave une durée d'intégration élémentaire dT
de 10s. Elles ont été olletées à l'aide d'exposimètres de marque Alan SIE

95, appareils à mémoire portés par les travailleurs durant plusieurs heures et

dotés d'un mirophone de mesure plaé près de l'oreille. Dans les séries de

données analysées ii, l'appareil de mesure a été porté durant un demi poste

ou un poste de travail. Seule la variabilité intra-journée fait l'objet de ette

étude.

Les situations d'exposition hoisies pour ette étude sont homogènes. �Ho-

mogène� signi�e qu'il n'était pas possible d'identi�er a priori, sur la base de

l'analyse du travail, des périodes d'ativités spéi�ques et de durée su�sante

pour envisager une strati�ation du temps d'exposition en plusieurs phases ho-

mogènes. Le as de l'exposition à des phases multiples est traité au Chapitre

7. Les données dérites dans e hapitre sont analysées et modélisées dans les

Chapitres 4, 5 et 6.

3.1 Desription des postes de travail observés

Trois séries de données d'exposition ont été olletées à des postes de travail dans

lesquels l'exposition est onsidérée omme homogène, non strati�able a priori en plusieurs

phases. A es postes, les variations d'exposition sonore dépendent notamment des fateurs

suivants : la loalisation et la nature des tâhes e�etuées, la néessité pour l'opérateur

d'intervenir épisodiquement dans une mahine bruyante en fontionnement, la possibilité

d'être exposé à des événements aoustiques épisodiques.

Le poste �jointag� : Ce poste de travail est �xe. L'opérateur pilote et ontr�le le fon-

tionnement automatisé d'une petite presse qui réalise l'emboîtement d'éléments en

plastique. Le système d'alimentation de la presse est la soure de bruit prinipale. Il

omprend un bol vibrant et un système d'avane des pièes par jet d'air omprimé.

Les tâhes de l'opérateur omprennent l'approvisionnement du dispositif d'alimen-

tation, le ontr�le de fabriation, des interventions manuelles dans le pot vibrant en

as de bourrage, le nettoyage épisodique de la mahine par sou�ette. Le poste de

travail est situé à proximité immédiate du système d'alimentation.

Le poste �regleur� : Dans un atelier sont regroupées une douzaine de presses à in-

jetion, utilisées selon les besoins pour la prodution de diverses petites pièes de

13
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plastique. Leur fontionnement en mode normal est automatique. Le régleur est

un opérateur qui est mobile dans tout l'atelier, ave une présene plus fréquente

auprès des vieilles injeteuses. Ses tâhes sont très variées : hangements des moules ;

réglages sur toutes les presses à injeter ; démarrage de prodution ; interventions en

as d'inidents ; mise en plae et ontr�le des dispositifs d'alimentation ; ontr�le de

l'évauation des produits et pesée des artons pleins ; ontr�les de prodution ; net-

toyage de moules. Des interventions sur mahine en fontionnement sont possibles

mais peu fréquentes.

Le poste �saranex� : Dans un atelier fontionnent plusieurs lignes d'extrusion qui pro-

duisent en ontinu des bandes de quelques mm d'épaisseur, enroulées en bobine en

sortie de fabriation. Les tâhes de l'opérateur omprennent le pilotage d'une ligne,

le réglage de la mahine, le ontr�le de la fabriation et l'évauation des bobines

pleines. Ce poste est situé dans une zone d'étendue limitée, le long de la ligne d'ex-

trusion (environ 10 m). De plus les trois opérateurs de l'atelier se répartissent une

tâhe épisodique plus bruyante : l'alimentation d'un broyeur de déhets, situé dans

le loal voisin. Cette opération dure environ 2 mn et se renouvelle 3 ou 4 fois par

poste, selon les besoins.

3.2 Desription aoustique lassique en dB

Les trois séries de mesures exprimées en dB sont montrées sur la Figure 3.1. Elles

ont toutes les trois été e�etuées l'après-midi. Les séries sont d'une durée inégale : la

série jointag1 ouvre 2h41mn, tandis que regleur2 et saranex1 ont été mesurées pendant

respetivement 5h59mn et 5h36mn.

Les histogrammes des trois séries, alulés en utilisant des lasses de largeur 0.5 dB,

sont visibles sur la Figure 3.2. Ils sont raisonablement symétriques et ne omportent pas

de multimodalités �agrantes.

Le Tableau 3.1 donne un résumé de la desription statistique des trois séries aous-

tiques : le LEQ, l'éart-type s, le nombre de valeurs N et les quantiles prinipaux (5%,

10%, 50%, 90%). Les LEQ sont tous trois supérieurs à la médiane (L50) des histogrammes.

Série LEQ s N L5 L10 L50 L90

jointag1 89.2 3.1 966 93.8 92.4 87.6 84.6

regleur2 86.9 4.9 2153 92.6 89.8 82.8 79.2

saranex1 90.1 6.3 2017 95.8 92.3 86.0 78.4

Table 3.1 � Desription aoustique résumée des trois séries.

Note : La pondération frequentielle �A� a été employée lors des mesurages

d'exposition sonore et l'unité de tous les résultats est le dB(A). Ii, la mention

d'un résultat en dB n'est qu'un raouri, utilisé par par opposition à un

résultat en exposition sonore.
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3.3 Transformation en exposition sonore

Les séries ont également été transformées en expositions sonores Z(t) selon la formule

(2.1) ; elles sont montrées sur la Figure 3.3. On voit d'un oup d'oeil à quels moments de

la journée ont eu lieu les expositions maximales. On note que les expositions sont plus

fortes sur les deux dernières séries que sur la première, et que les fortes expositions sont

les plus nombreuses sur saranex1.

Les histogrammes orrespondants sont visibles sur la Figure 3.4. Vu la disymétrie

extrême de la répartition des expositions sonores, ils ne sont pas très parlants. Pour

haque série 25 lasses ont été utilisées : pour jointag1 le maximum est de 5 seulement,

ontre 44 pour regleur2 et 41 pour saranex1 ; de e fait, les lasses de jointag1 sont bien

plus étroites en utilisant la même subdivision de l'absisse pour les représenter.

Nous n'utiliserons plus par la suite des histogrammes pour représenter des expositions

sonores.

3.4 Courbes de répartition T (z) et Q(z)

Les diagrammes des ourbes de répartition T (z) et Q(z) sont montrés sur la Figure 3.5.

Ces ourbes indiquent la ontribution des valeurs exédant un seuil z dans le temps d'ex-

position pour T (z) et dans l'exposition sonore moyenne pour Q(z). Sur es diagrammes

le seuil z est exprimé en dB sur l'absisse et Q(z) est normé par Q(0). De e fait, les

ourbes Q et T évoluent entre 0 et 1 et peuvent être superposées. De plus, l'équation 2.11

(Chapitre 2, p 5) montre que dans tous les as, la ourbe Q normée (représentée en trait

gras sur la �gure) est située au-dessus de la ourbe T (représentée en trait �n sur la

�gure).

Considérons le seuil d'exposition Lc = 95dB représenté en tiretés sur les graphiques.

On voit, par exemple, ave la ourbe T (z) que pour jointag1 seule une faible proportion

des valeurs est au dessus du seuil 95dB. La ourbe Q(z) montre que les valeurs au dessus

de 95dB totalisent moins de 10% de l'énergie aoustique totale de jointag1. Pour regleur2,

la ourbe T (z) montre que le seuil 95dB est dépassé pour une très faible proportion du

temps total, tandis que la ourbe Q(z) montre que les valeurs orrespondantes totalisent

un quart de l'énergie ontenue dans la série. En e qui onerne saranex1, si les valeurs

au dessus de 95dB ne représentent que moins d'un dixième de la série, elles aumulent

ependant plus de la moitié de l'énergie aoustique de ette série !

3.5 Courbes de séletivité Q(T )

Les ourbes Q(T ), qui pour haque valeur de z représentent Q en fontion de T , sont
données sur la Figure 3.6. Sur es graphiques, la ourbe Q(T ) est dessinée en trait gras

et la bissetrie en tiretés.

La fontion T (z) est déroissante : T diminue lorsque z augmente. Q(T ) est roissante :
lorsque la proportion de temps T diminue, la proportion d'énergie Q diminue également.

Une ourbe Q(T )montre à quelle vitesse ette diminution s'e�etue. L'intérêt de la ourbe

Q(T ) est don de visualiser et e�et : plus il est important, plus la ourbe Q(T ) s'éloigne
par rapport à la bissetrie.

La surfae entre la ourbe Q(T ) et la bissetrie représente la moitié du oe�ient de

séletivité S pour une fontion Q(T ) non normée par la moyenne. Dans notre as, jointag1
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et regleur2 ont un oe�ient S du même ordre de grandeur, tandis que elui saranex1

vaut le double. Lorsque l'on norme par la moyenne, le oe�ient de séletivité devient le

oe�ient de Gini, qui dérit la proportion de surfae entre Q(T ) et la bissetrie, par

rapport à elle du triangle au dessus de la bissetrie. Dans notre as, le oe�ient de

Gini pour jointag1 est inférieur à elui de regleur2 (vu que la moyenne des expositions

sonores de la première série est supérieure à elle de la seonde). Le oe�ient de Gini de

regleur2 est du même ordre que elui de saranex1.

Le oe�ient d'uniformité U est le rapport de la séletivité S à l'éart type σ. Ces
derniers étant tous les deux des indiateurs de dispersion, il s'agit du rapport de deux

mesures de la dispersion. S est basé sur la norme de la valeur absolue, tandis que σ utilise

la norme eulidienne, f les formules (2.12) et (2.13). Le premier étant par e fait plus

robuste à la présene de valeurs extrêmes que le seond, le oe�ient d'uniformité indique

à quel point on est prohe d'une loi uniforme ou gausienne (pour lesquelles il est égal

à l'unité, ou prohe de l'unité). Dans notre as, la série jointag1 a un oe�ient U plus

prohe de l'unité que saranex1 ou regleur2.

3.6 Appliations pratiques

Examinons tout d'abord les valeurs exprimées en déibels. Les séries mesurées

et leurs histogrammes font apparaître des variations du niveau sonore dont

l'amplitude peut être quanti�ée à l'aide de di�érents indiateurs : les éarts

types (ompris entre 3.1 dB et 6.3 dB), les éarts entre perentiles (L10�L90

est ompris entre 7.8 dB et 13.9 dB), l'étendue des distributions (Lmax�Lmin

est ompris entre 23 dB et 48 dB). Les 3 histogrammes sont d'allure relative-

ment symétrique.

L'insu�sane de ette représentation vient du fait que l'histogramme des

valeurs en dB ne fournit pas d'indiation sur la ontribution des valeurs dans

l'exposition sonore elle-même. De e fait, elle inite à onsidérer de la même

façon des valeurs qui ont des poids très di�érents en terme d'exposition sonore.

La transformation en exposition sonore des valeurs mesurées o�re un moyen

simple de bien faire ressortir les pointes d'exposition, mais elle fait disparaître

les périodes de pause.

La distribution umulée est employée depuis longtemps en aoustique, par

exemple pour le alul des perentiles des valeurs exprimées en dB. La ourbe

de répartition T (z), ave une absisse en dB, représente exatement ette

distribution umulée. La nouveauté introduite ii onsiste à représenter sur le

même graphique que T (z) la variable Q(z) normée, qui donne la ontribution

dans l'exposition sonore moyenne des valeurs exédant un seuil spéi�é.

L'intérêt de la représentation simultanée de T (z) et Q(z) a été illustré ii

ave le seuil de 95 dB. Pour les 3 séries, les valeurs qui exèdent 95 dB représen-

tent respetivement environ 3%, 2% et 6% du temps d'observation, alors que

leur ontribution dans l'exposition sonore globale est d'environ 10%, 25% et

55%. L'examen (même très minutieux) de l'histogramme de la série saranex1

ne permet pas d'entrevoir que les quelques valeurs repérées omme exédant

le seuil de 95 dB peuvent expliquer 55% de l'exposition sonore à e poste, que

seule la représentation T (z)�Q(z) fait apparaître.

Cette représentation nouvelle paraît don partiulièrement indispensable
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dès que les distributions ont une étendue qui atteint ou dépasse 20 dB. De plus,

les ourbes de séletivité Q(T ) prolongent ette représentation en fournissant

deux indiateurs numériques, les oe�ients d'uniformité et de séletivité,

U et Gini. Ils di�èrent sensiblement dans les 3 séries étudiées et pourront

don être utilisés pour quanti�er la typologie des distributions des mesures

d'exposition selon l'importane de l'e�et des pointes d'exposition.

Les distributions et les ourbes T (z), Q(z) et Q(T ) dépendent du nombre

et de l'amplitude des pointes de bruit, mais restent invariantes si seule la

répartition des pointes est modi�ée. Or la struture temporelle des données

dépend aussi, bien évidemment, de ette répartition des pointes dans la péri-

ode observée. Pour étudier ette répartition, un autre outil est néessaire. La

géostatistique utilise dans e but des variogrammes. Ce point sera abordé aux

Chapitres 4 et 5.
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Chapitre 4

In�uene du temps d'intégration

Quand les niveaux sonores varient dans le temps, les séries de valeurs

mesurées par intégration de LAeq,dT ourt dépendent de la durée d'intégra-

tion élémentaire dT employée. Compte tenu des nombreux hoix possibles

pour e paramètre dT dans la pratique du mesurage du bruit, l'impat du

hoix du temps d'intégration est étudié ii tout d'abord sur les desripteurs

employés au Chapitre 3 (séries hronologiques, histogrammes, indiateurs de

séletivité), puis sur les variogrammes expérimentaux.

L'e�et de dépendane entre la struture temporelle des données et la durée

élémentaire des éhantillons est lassique en géostatistique et s'appelle e�et

de support. Le support dont il sera question ii est don la durée d'intégration

élémentaire dT employée pour aluler les séries de LAeq,dT ourt .

4.1 Les trois séries intégrées sur 10s, 1mn et 5mn

Les séries ave temps d'intégration de 10s, présentées au hapitre préédent, ont été

reomposées sur un support de 1 minute et de 5 minutes. Elles sont représentées pour

haque support à la fois en exposition sonore et en déibels sur les Figures 4.1 à 4.6. A

haque fois on a utilisé les mêmes éhelles sur l'absisse et l'ordonnée, a�n de bien faire

apparaitre la rédution de la variabilité et de la résolution temporelle lorsque le support

augmente.

4.2 Histogrammes pour trois supports

Les histogrammes des séries exprimées en déibels sont montrés pour les supports 10s,

1mn et 5mn sur les Figures 4.7 à 4.9. On a utilisé les mêmes unités sur les absisses

pour les trois séries et une largeur de lasse de 1dB. Ave l'augmentation du support, on

onstate le resserrement des histogrammes, la rédution des valeurs extrêmes (minimum,

maximum) et de l'éart-type s. Seule augmente la moyenne m des déibels (m, moyenne

arithmétique qui n'est évidemment pas équivalente au LEQ), et elle tend à s'approher du

LEQquand le support roît.

23
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4.3 Courbes Q(z) et Q(T ) pour trois supports

Les ourbes Q(z) pour les trois supports sont montrées sur les Figures 4.10, 4.12 et

4.14. Elles mettent bien en évidene l'e�et d'une augmentation du support sur les fortes

valeurs, qui représentent l'essentiel de l'énergie ontenue dans une série. L'absisse des

trois graphiques ommene à haque fois à 80dB et une ligne en tiretés a été traée à

95dB, a�n de failiter les omparaisons entre les séries.

Les ourbes Q(T ) sont représentées sur les Figures 4.11, 4.13 et 4.15. On remarquera

qu'elles sont bombées de manière di�érente d'une série à l'autre, et que l'éart par rapport

à la bisetrie ne diminue pas de la même manière lorsque le support augmente.

4.4 Variogrammes expérimentaux pour trois supports

Des variogrammes expérimentaux ont été alulés pour les trois séries, à la fois en

exposition sonore et sur leurs logarithmes naturels. Ils ont représentés sur les Figures 4.16

à 4.18. Sur haque graphique, on voit trois lignes horizontales en tiretés, qui représentent

les varianes, qui diminuent ave l'augmentation du support.

Pour jointag1 (Figure 4.16), les variogrammes des expositions sonores di�èrent peu

des variogrammes alulés sur les logarithmes (même l'éhelle sur les ordonnées est d'un

ordre de grandeur analogue, e qui est tout-à-fait fortuit).

Pour regleur2 (Figure 4.17), les variogrammes des logarithmes roissent rapidement

depuis l'origine (sauf au support 5mn) et osillent ensuite autour de la valeur de la vari-

ane. Les variogrammes des expositions sonores roissent au-delà de la valeur de la variane

et subissent un dérohement (brutal pour les supports 10s et 1mn) au bout de 2h30. Ce

dérohement orrespond au pi d'exposition sonore vers 17h30 dans la série regleur2 et

sera disuté au Chapitre 5, p55.

Pour saranex1 (Figure 4.18), on onstate que les variogrammes des logarithmes rois-

sent nettement au dessus de la valeur de la variane pour les supports de 10s et 1mn, e

qui n'est plus vrai sur un support de 5mn. Les variogrammes des expositions sonores sont

relativement hahutés, surtout au support 10s, à ause de la présene de pis d'exposition

multiples dans la série saranex1.

Au support de 5mn, le variogramme des expositions sonores de saranex1 ne montre

pratiquement pas de struture au voisinage de l'origine et osille faiblement autour de

la valeur de la variane. Si l'on ne onsidérait que e variogramme, on pourrait roire

à un phénomène sans autoorrélation. Le variogramme orrespondant des logarithmes

n'ammène ependant pas la même onlusion.

4.5 Appliations pratiques

Pour les 3 séries de LAeq,dT ourt analysées, le passage d'un temps d'inté-

gration de 10s à 1mn et 5mn modi�e toutes les représentations employées ii

et provoque un e�et de lissage des données.

L'hypothèse d'une distribution gaussienne n'est véri�ée dans auun des as

étudiés et plusieurs histogrammes présentent des multimodalités. L'aroisse-

ment de la durée d'intégration modi�e aussi les ourbes de répartition umulée

de l'exposition sonore Q(z) et de séletivité Q(T ). Un examen minutieux des

ourbes Q(T ) montre que l'e�et de support est di�érent d'une série à l'autre.
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Sur les variogrammes expérimentaux, l'aroissement de la durée d'intégra-

tion se traduit tout d'abord par une rédution de la variane expérimentale,

très apparente dans tous les as étudiés. Entre 10s et 1mn, la forme générale

des variogrammes est onservée, mais e n'est plus le as quand on passe au

support de 5mn. Les variogrammes expérimentaux montrent que les données

étudiées sont autoorrelées et que l'autoorrélation dépend du support ou

durée d'intégration des données.

Ces di�érents onstats sont liés entre eux par la struture temporelle des

données. Pour prendre en ompte et quanti�er es e�ets dans l'estimation du

niveau d'exposition sonore quotidien, l'analyse géostatistique demande une

étape supplémentaire, objet du Chapitre 5 : la modélisation des variogrammes

expérimentaux.
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Figure 4.1 � Les expositions sonores jointag1 aux trois supports de 10s, 1mn et 5mn.
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Figure 4.2 � Les valeurs de jointag1 exprimées en dB.
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Figure 4.3 � Les expositions sonores regleur2 aux trois supports de 10s, 1mn et 5mn.
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Figure 4.4 � Les valeurs de regleur2 exprimées en dB.
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Figure 4.5 � Les expositions sonores saranex1 aux trois supports de 10s, 1mn et 5mn.
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Figure 4.6 � Les valeurs de saranex1 exprimées en dB.
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Figure 4.7 � Histogrammes en déibels de jointag1 pour des temps d'intégration de 10s,

1mn et 5mn.
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Figure 4.9 � Histogrammes en déibels de saranex1 pour des temps d'intégration de 10s,

1mn et 5mn.
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Figure 4.10 � Courbes Q(z) de jointag1 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.11 � Courbes Q(T ) de jointag1 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.12 � Courbes Q(z) de regleur2 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.13 � Courbes Q(T ) de regleur2 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.14 � Courbes Q(z) de saranex1 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.15 � Courbes Q(T ) de saranex1 aux supports de 10s (trait gras), 1mn (tiretés)

et 5mn (trait �n).
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Figure 4.16 � Variogrammes expérimentaux de jointag1 des expositions sonores et de

leurs logarithmes pour les supports 10s (haut), 1mn (milieu), 5mn (bas). Les lignes hor-

izontales en tiretés représentent les varianes expérimentales pour haun des trois sup-

ports.
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Figure 4.17 � Variogrammes expérimentaux de regleur2 des expositions sonores et de leurs

logarithmes pour les supports 10s (haut), 1mn (milieu), 5mn (bas). Les lignes horizontales

en tiretés représentent les varianes expérimentales pour haun des trois supports.
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Figure 4.18 � Variogrammes expérimentaux de saranex1 des expositions sonores et de

leurs logarithmes pour les supports 10s (haut), 1mn (milieu), 5mn (bas). Les lignes hor-

izontales en tiretés représentent les varianes expérimentales pour haun des trois sup-

ports.
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Chapitre 5

Struture temporelle

Il a été montré préédemment que les séries de données d'exposition sonore

sont autoorrélées et dépendantes de l'e�et de support, qui est ii la durée

d'intégration employée pour le mesurage. Ces e�ets sont liés à la struture

temporelle des données et leur prise en ompte dans l'estimation de l'exposi-

tion sonore quotidienne et de sa variane est néessaire pour éviter des biais

systématiques d'estimation.

Les variogrammes expérimentaux font apparaître la struture temporelle

des données, mais la desription qu'ils fournissent ne se prête pas à la onstru-

tion d'estimateurs de la moyenne et de la variane des données qui tiennent

ompte de ette struture temporelle.

Pour onstruire de tels estimateurs, il faut transformer les variogrammes

expérimentaux en variogrammes modélisés. Compte tenu du grand nombre

de modèles de variogrammes disponibles, il onvient d'examiner quels sont les

modèles les plus adaptés aux aratéristiques des données étudiées ii, puis de

disuter la pertinene et l'impat du hoix d'un modèle spéi�que.

Dans e hapitre, trois approhes di�érentes de modélisation de la struture

temporelle de séries aoustiques, telle qu'elle apparaît sur le variogramme des

logarithmes de l'exposition sonore, sont dérites et appliquées.

La première approhe est basée sur un prinipe de similitude donnant lieu

à une théorie lognormale qui rappelle elle de Larsen [14℄, souvent itée en

liaison ave la modélisation de phénomènes de pollution. Il s'avère ependant

que le modèle de variogramme théorique déoulant de ette théorie n'est en

général pas ompatible ave les variogrammes expérimentaux de séries d'expo-

sition sonore et qu'en onséquene ette approhe ne pourra pas être retenue.

La deuxième approhe utilise un modèle gigogne omposé de variogrammes

exponentiels et d'un modèle d'e�et de pépite. Il omporte su�samment de

paramètres pour être aisément et simultanément ajusté aux variogrammes

des trois supports (10s, 1mn et 5mn). C'est e modèle qui sera utilisé au

Chapitre 6 pour l'estimation géostatistique du LEQ.

La troisième approhe se propose d'ajuster simultanément les variogrammes

des expositions sonores et de leurs logarithmes en utilisant un modèle de vari-

ogramme aratérisé par trois paramètres. Cette approhe reproduit bien l'al-

lure générale des variogrammes expérimentaux des trois séries jointag1, regleur2

et saranex1.

39
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5.1 Première interprétation : le modèle lognormal auto-

homothétique

�La hane a voulu que, d'entrée de jeu, deux ironstanes imposent

à la géostatistique d'utiliser des variogrammes (plut�t que des ovarianes)

'est-à-dire des F.A. intrinsèques (plut�t que des F.A. stationnaires).

La première ironstane, e sont les résultats expérimentaux

de l'Eole d'Afrique du Sud, en partiulier ette ourbe d'allure logarithmique

où D.G. Krige (1952) présentait la variane expérimentale

d'éhantillons de taille �xée dans des zones de plus en plus grandes

du gisement (panneaux, quartiers, onessions, le Rand tout entier, et. . .).

La seonde ironstane, 'était le modèle à homothétie interne

élaboré par De Wijs (1951), et qui permettait

de retrouver ette loi logarithmique de la variane.�

G. Matheron, 1976 [21℄

E�et proportionnel et lognormalité

Dans leur livre lassique sur le modèle lognormalAithison et Brown [1℄ dé�nissent

l'e�et proportionnel

1

en stipulant qu'une variable obéit à la loi de l'e�et proportionnel, si la

variation de ette variable est à tout moment une proportion aléatoire de l'état préédant

de la variable. Autrement dit, la variation d'une grandeur z (que l'on supposera positive)

obéissant à la loi de l'e�et proportionnel est plus adéquatement dérite par le rapport dz/z
plut�t que par le seul élément di�érentiel dz. L'addition d'un grand nombre de petits e�ets

dz/z à peu près indépendants générant une variable y normale :

y =
∫

dz

z
= log z (5.1)

il en déoule que la variable z est lognormale.

Par analogie on parle d'e�et proportionnel lorsque la variane ou le variogramme de

z sont proportionnels au arré de sa moyenne. Ce phénomène est souvent un argument

pour postuler la lognormalité de z.

Prinipe de similitude et permanene de la lognormalité

De Wijs [36℄ a publié en 1951 un modèle dans lequel les varianes de dispersion de

valeurs Z(∆t) dans un domaine sont proportionnelles à une fontion du rapport de la

taille T du domaine à la taille ∆t du support de mesure :

σ2(∆t|T ) = α f
(

T

∆t

)

(5.2)

D'autre part Krige a démontré de manière générale qu'une variane de dispersion

peut s'exprimer omme la di�érene entre les valeurs d'une fontion appliquée aux deux

supports :

σ2(∆t|T ) = F (T )− F (∆t) (5.3)

1. Notion qui semble remonter à Weber H (1834) De pulsa resorptione auditu et tatu (f [1℄, p3).



Struture temporelle 41

Matheron [16℄ [17℄ a montré que le modèle de de Wijs implique un prinipe de

similitude indépendant de la forme de la distribution des valeurs. Seule une fontion

logarithmique peut satisfaire aux deux formules et les varianes de dispersion dans le

modèle de de Wijs sont don de la forme :

σ2(∆t|T ) = 3α log T
∆t

(5.4)

En e qui onerne la distribution lognormale, on a onstaté expérimentalement dans

diverses appliations

2

une permanene de la lognormalité pour toute une gamme de sup-

ports, 'est-à-dire que pour di�érents supports ∆t donné, les distributions avaient toutes
un aratère apparamment lognormal. Un prinipe de similitude a alors servi à étayer e

fait expérimental et a onduit à la formule (5.4) de de Wijs pour les varianes de disper-

sion. Cette formule n'implique nullement une distribution lognormale, mais seulement un

variogramme logarithmique, tel qu'il sera présenté plus bas.

Il faut noter au passage que la permanene de la lognormalité est inompatible ave un

modèle de variables aléatoires lognormales indépendantes ('est-à-dire ave une hypothèse

d'indépendane e�etuée souvent en appliquant des méthodes statistiques). Elle implique

en partiulier que des valeurs voisines dans le temps, pour un support donné, ne sont pas

indépendantes (f [16℄, p58).

Variogramme de Wijsien et dispersion absolue

Le variogramme assoié au modèle de de Wijs est tout simplement de la forme :

γ(h) = 3α log |h| pour |h| 6= 0 et 0 ≤ α < 1/3 (5.5)

Le paramètre α de la formule (5.4) de de Wijs aratérise e queMatheron a appelé

la dispersion absolue, tandis que le terme log(T/∆t) est de nature purement géométrique.

Dans un ontexte minier, en 1955, Matheron ([16℄, p63) envisageait la possibilité �qu'à

haque type de minéralisation orresponde une valeur déterminée de la dispersion ab-

solue�

3

. Si, quarante ans plus tard, un objetif de lassi�ation aussi ambitieux n'a tou-

jours pas été réalisé en géologie, on pourrait espérer, en aoustique industrielle, pouvoir

omparer des séries de mesures du point de vue de leur dispersion absolue, pour autant

qu'elles soient un peu onformes au prinipe de similitude. C'est e que nous tenterons

sur nos séries.

La dispersion absolue est néessairement inférieure à l'unité pour des données spatiales

à 3D. A une dimension, elle doit même être inférieure à 1/3, puisque la variane D2
des

expositions sonores s'érit en modèle lognormal, en insérant (5.4) :

D2 = M2
(

e

σ2
− 1

)

= M2

(

(

T

∆t

)3α

− 1

)

(5.6)

Une valeur de α = 1/3 impliquerait une variane arithmétique en 1/∆t, e qui équiv-

audrait à une hypothèse d'indépendane des expositions sonores des ségments ∆t et serait
ontraditoire ave la permanene de la lognormalité.

2. Pour les polluants atmosphériques, par exemple, Larsen [14℄ a redéouvert en 1969 le modèle de

de Wijs. En aoustique e modèle a été repris par Malhaire [15℄, pp88�89. L'artile de Larsen a

d'ailleurs susité un ertain nombre de réation ritiques : voir [24℄, [30℄.

3. En rajoutant : �Il ne sera permis, ependant, de l'a�rmer qu'après un énorme travail de ompila-

tion statistio-géologique, portant sur les types métallogéniques les plus variés. On onçoit l'intérêt que

présenterait une lassi�ation des gisements, fondée sur un ritère aussi préis�. Une idée analogue est la

tentative de aratériser des phénomènes à l'aide de leur dimension fratale.
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Dispersion absolue par ajustement du variogramme

La dispersion absolue 3α est le paramètre de pente du modèle (5.5) de variogramme

de Wijsien. En prenant une éhelle logarithmique pour l'absisse, le variogramme dérit

une droite de pente 3α. La valeur à l'origine du variogramme de Wijsien n'est pas dé�nie,

e qui n'est pas gènant dans les appliations.

La fontion F de la formule de Krige (5.3) dans le as du variogramme de Wisjien

s'exprime :

F (L) = 3α
(

logL− 3

2

)

(5.7)

et l'on retrouve bien la variane de dispersion (5.4) assoiée au modèle de Wisjien.

Pour l'ajustement à des variogrammes expérimentaux de données sur support ∆t, on
a besoin du variogramme théorique régularisé (f [10℄, p86) :

γ∆t(h) = 3α

(

(|h|+∆t)2

2(∆t)2
log(|h|+∆t) +

(|h| −∆t)2

2(∆t)2
log(|h| −∆t)

− |h|2
(∆t)2

log |h| − log∆t

)

pour |h| ≥ ∆t (5.8)

Pour des distanes multiples du support |h| = k∆t, qui sont les seules intéressantes
dans des appliations à maille régulière la formule devient (f [17℄, p84) :

γ∆t(k) = 3α
(

(k + 1)2

2
log(k + 1) +

(k − 1)2

2
log(k − 1)

−k2 log k
)

pour k = 2, 3, . . . (5.9)

On remarque que la valeur pour k = 1 (premier pas) n'est pas dé�nie.

Dès que k est supérieur à 2 ou 3, l'expression se réduit pratiquement à :

γ∆t(k) ∼= 6α
(

log k +
3

2

)

pour k = 3, 4, . . . (5.10)

Pour k = 1, 2 Matheron ([17℄, p85) donne les valeurs suivantes :

γ∆t(1)/6α = 1.386 γ∆t(2)/6α = 2.171 (5.11)

Pour la pratique ette formule signi�e que pour déterminer la dispersion absolue de

données à maille régulière et à supports adjaents, il su�t d'ajuster une droite au vari-

ogramme expérimental en se servant sur l'absisse du logarithme du numéro des lasses

de distane. On ne herhera pas à faire absolument passer la droite par les deux premiers

points du variogramme expérimental, puisque la formule (5.10) n'est pas exate pour les

deux premiers pas.

Dispersion absolue par la méthode des équivalents

La méthode des équivalents ([17℄, p163) porte e nom pare qu'elle utilise dans les

appliations 3D des éhantillons à support 1D linéaires, onsidérés omme équivalents à

des parallélépipèdes. Dans les appliations temporelles qui nous intéressent, les supports

1D sont évidemment d'emblée linéaires.
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La dispersion absolue peut être déterminée par une formule alquée sur (5.4) n'utilisant

que la variane s2 logarithmique expérimentale :

s2 = 3α log
T

∆t
(5.12)

On estime alors α par :

α =
s2

3 log T
∆t

(5.13)

Cette formule peut donner en métallogénie une bonne approximation de la dispersion

absolue sans néessiter le alul d'un variogramme, omme Matheron ([17℄, h. IX) a

pu le onstater sur un ertain nombre d'exemples miniers

4

. Nous allons examiner ette

question dans le as de quatre séries aoustiques dans la prohaine setion.

Appliation : alul de la dispersion absolue

Nous utilisons deux méthodes pour aluler le oe�ient de dispersion absolue. D'une

part, nous le alulons par la formule 5.13 de la méthode des équivalents et le notons eqv

sur les graphiques. D'autre part, nous ajustons le oe�ient par moindre arrés en nous

basant sur les expressions (5.10) et (5.11).

Pour haque série on montre sur les Figures 5.1 à 5.4 (pp 45 à 48) l'ajustement du

variogramme des logarithmes des expositions sonores en utilisant deux représentations

di�érentes. D'abord, ave une absisse en terme de logarithme des distanes (plus la on-

stante 3/2), e qui permet de représenter le modèle de Wijsien par une droite. Puis, en

dessous, nous donnons le graphique habituel du variogramme expérimental, sans trans-

formation logarithmique des distanes.

Le ritère d'ajustement de e modèle simple (voir simpliste !) est que l'on va viser

à reproduire au mieux le omportement du variogramme à proximité de l'origine, sans

se préouper du omportement aux grandes distanes. Dans un deuxième temps nous

ommentons le omportement aux grandes distanes vis-à-vis du modèle ajusté et tirons

les onséquenes du point de vue de l'interprétation.

Il est intéressant de omparer la valeur du oe�ient de dispersion absolue obtenu par

ajustement du variogramme des logarithmes ave la valeur alulée par la méthode de

équivalents (notée eqv).

La Figure 5.1 nous montre pour que jointag1 le oe�ient de dispersion ajusté vaut

la moitié de elui alulé par la formule. Pour regleur2 la Figure 5.2 nous indique que

la valeur alulée par la formule orrespond, grosso modo, à elle d'un ajustement du

variogramme près de l'origine. Pour saranex1 la Figure 5.3 donne un oe�ient ajusté

d'un quart inférieur au oe�ient alulé par la formule.

Nous montrons également, sur la Figure 5.4, le variogramme d'une nouvelle série,

ylo41, qui ne sera pas disutée en dehors du présent hapitre. Il s'agit d'une série non-

homogène (ontrairement aux trois séries vues jusqu'ii) qui est subdivisible en distin-

guant plusieurs phases de travail (telle la série amenag31 qui sera traitée en détail dans le

Chapitre 7).

4. Lorsqu'il n'y a pas d'anisotropie, 'est-à-dire quand le variogramme est le même pour toutes les

diretions de l'espae 2D ou 3D. Cette restrition ne s'applique évidemment pas pour nos appliations

unidimensionnelles, le long de l'axe temporel.
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La série ylo41 nous donne un exemple de série se laissant relativement bien ajuster

à toutes les distanes du domaine par une droite. Le oe�ient ajusté vaut ependant la

moitié de la valeur alulée par la méthode des équivalents.

Ce qui distingue la série ylo41 des trois autres, 'est qu'elle n'a pas de palier, et

'est pour ela que le modèle de Wijsien peut �marher� dans e as-i ! En e�et, un

palier est ontraditoire ave le prinipe de similitude, puisque la formule (5.4) suppose

que la variane de dispersion roît indé�niment en fontion du support ∆t. Elle suppose
également une roissane sans hangement de pente, puisque le modèle repose entièrement

sur la dispersion absolue.

Parmi les quatre exemples traités, nous avons deux séries (regleur2 et saranex1) ave un

palier bien marqué, e qui n'est pas ompatible ave le modèle Wijsien. Nous avons une

série (ylo41) pour laquelle le modèle semble pertinent du point de vue du variogramme

et une série (jointag1) exhibant un dérohement aux grandes distanes, dont on ne peut

dire s'il s'agit de l'amore d'un palier ou non.

La méthode des équivalents ne donne en général pas une valeur identique à elle

obtenue par ajustement du variogramme au voisinage de l'origine. C'est étrangement

justement pour la série regleur2, pour laquelle le palier est le plus a�rmé, que la méthode

des équivalents donne une valeur oïnidant ave la pente du variogramme au voisinage

de l'origine.

En onlusion, le modèle de Wijsien est généralement inadapté à la modélisation log-

normale de séries d'exposition sonores. La théorie séduisante d'autohomothétie des vari-

anes de dispersion ne s'applique pas dans e ontexte.
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Figure 5.1 � Variogramme expérimental au pas (et support) de ∆t = 1 minute, ajusté

ave un modèle de Wijsien.
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De Wijsian variogram model

Figure 5.2 � Variogramme expérimental au pas (et support) de ∆t = 10 seondes, ajusté

ave un modèle de Wijsien.
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saranex1:   0.061 absolute dispersion   (eqv: 0.086)
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De Wijsian variogram model

Figure 5.3 � Variogramme expérimental au pas (et support) de ∆t = 1 minute, ajusté

ave un modèle de Wijsien.
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Figure 5.4 � Variogramme expérimental au pas (et support) de ∆t = 1 minute, ajusté

ave un modèle de Wijsien.
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5.2 Deuxième interprétation : un modèle lognormal sta-

tionnaire

Modèle exponentiel régularisé

Nous utilisons maintenant une approhe di�érente et onsidérons que les variogrammes

des logarithmes de l'exposition sonore présentent tous des paliers. On suppose que sur un

support pontuel le variogramme est de type exponentiel :

γ(h) = b

(

1− exp(−|h|
a
)

)

ave a, b > 0 (5.14)

où a représente le paramètre de portée du modèle de variogramme et b le palier. Pour le
modèle exponentiel, qui n'atteint qu'asymptotiquement son palier (pour |h| → ∞) il est

outumier de parler d'une portée pratique de trois fois le paramètre de portée, puisque

pour une distane de 3a le variogramme vaut 95% du palier b.
Pour e modèle il existe une formule analytique donnant le variogramme pour di�érents

supports à une dimension (f [8℄ ; [10℄, p84 ; [34℄, p57) :

γ∆t(h) =



















































b a2

(∆t)2

(

2e−∆t/a − 2 +
2h

a
+ e

−h/a
(

2− e

−∆t/a
)

− e

(h−∆t)/a

)

pour 0 ≤ h ≤ ∆t,

b a2

(∆t)2

(

e

−∆t/a − e

∆t/a +
(

e

−∆t/a + e

∆t/a − 2
)

·
(

1− e

−h/a
))

pour h > ∆t.

(5.15)

Nous tenons à souligner que 'est l'interprétation statistique par un modèle lognormal

qui nous autorise à moyenner les logarithmes des expositions sonores, hose qui a priori,

d'un point de vue physique, ne présente auun sens.

Ajustement de trois séries par un modèle exponentiel gigogne

Pour donner plus de �exibilité à l'ajustement nous utilisons un modèle gigogne om-

posé de S strutures exponentielles et d'un e�et de pépite, que nous régularisons sur le

support ∆t orrespondant à un variogramme expérimental :

γ∆t(h) =
S
∑

u=0

γu
∆t(h) (5.16)

où haque struture a un paramètre de portée et un palier di�érent.

Chaune des trois séries jointag1, regleur2, saranex1 et ylo41 a été ajustée ave

un modèle gigogne à deux strutures exponentielles dont les paramètres des modèles

pontuels de référene sont donnés sur le Tableau 5.1. Le modèle pontuel a été hoisi

de telle manière qu'en le régularisant, il se superpose à haun des trois variogrammes

expérimentaux. On y trouve également l'e�et de pépite assoié au variogramme sur sup-

port de 10s (étant donné que e onept n'a pas de sens à l'éhelle pontuelle). L'e�et de

pépite orrespond à la mirovariabilité à une éhelle inférieure à 10s et il est linéairement

régularisé pour les variogrammes aux supports de 1mn et 5mn.
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Série Pépite Petite éhelle Grande éhelle

(10s) portée pratique palier portée pratique palier

jointag1 .14 3mn .30 1h 19mn .18

regleur2 .17 5mn 1.01 1h 11mn .11

saranex1 .07 2mn 1.91 2h 52mn .52

Table 5.1 � Paramètres des modèles exponentiels pontuels, ainsi que de l'e�et de pépite

au support de 10s.

Les ajustements sont montrés sur la Figure 5.5 (page 51). La struture prépondérante

pour regleur2 est elle de ourte portée (5mn pour le modèle pontuel de référene) auquel

vient s'ajouter une struture d'une heure de portée. La struture de grande portée prend

plus d'importane sur les variogrammes de jointag1 et saranex1. Dans e dernier as elle

est de l'ordre de trois heures.

Les modèles gigognes exponentiels ajustés seront utilisés pour une estimation lognor-

male du LEQ par krigeage au Chapitre 6.

Varianes de dispersion en fontion du support

La variane de dispersion d'éhantillons de support ∆t dans un domaine temporel D
peut être alulée à partir du modèle de variogramme. On a la formule

σ2(∆t|D) = γ(D,D)− γ(∆t,∆t) (5.17)

= F (D)− F (∆t) (5.18)

exprimée en termes de variogrammes moyens γ, que l'on peut également réérire sous la

forme de fontions auxiliaires F ne dépendant que d'un seul paramètre.

Pour un modèle exponentiel la fontion auxiliaire est de la forme

F (L) = b

(

1 +
2a

L

(

a

L
− 1

)

− 2a2

L2
exp

(

−L

a

)

)

(5.19)

où L représente soit ∆t, soit D.

Pour l'e�et de pépite (bruit blan) on alule la variane de dispersion à partir de la

valeur b0∆t de l'e�et de pépite d'un support ∆t donné

σ2(∆t|D) = b0∆t

(

1− ∆t

D

)

(5.20)

Une ourbe des varianes de dispersion en fontion du temps d'intégration ∆t en

prenant D=8h est montrée sur la Figure 5.6 (page 52) pour haune des séries jointag1,

regleur2 et saranex1. La ourbe dérit la rédution de la variane de dispersion lorsque

l'on augmente le temps d'intégration. La déroissane est très rapide près de l'origine et

ralentit lorsque l'on passe à l'éhelle de l'heure. On remarque une allure partiulière de

la ourbe de saranex1 due à la présene d'une struture exponentielle de l'ordre de 3h de

portée pratique, au lieu de 1h pour jointag1 et regleur2 (Tableau 5.1).
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Figure 5.5 � Ajustement pour les séries jointag1, regleur2 et saranex1 de variogrammes

des logarithmes ave un modèle exponentiel gigogne pour les supports 10s (arrés), 1mn

(erles), 5mn (triangles).
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Figure 5.6 � Courbes de variane de dispersion (dans une journée de 8h) en fontion du

support.
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5.3 Troisième interprétation : un modèle lognormal lo-

alement stationnaire

Rappel sur les FASL

Matheron [20℄ dé�nit Z(t) omme étant une fontion aléatoire stationnaire lognor-

male (FASL) de ovariane C(h) et de moyenne M , si Y (t) = logZ(t) est une fontion

aléatoire stationnaire gaussienne d'espérane m et de ovariane σ(h). On a alors :

M = e

m+ σ2/2
(5.21)

C(h) = M2
(

e

σ(h) − 1
)

(5.22)

Si γ(h) est le variogramme de Y (t) et A une onstante telle que :

σ(h) = A− γ(h) (5.23)

il vient pour le variogramme de Z(t) :

Γ(h) = M2
e

A
(

1− e

−γ(h)
)

(5.24)

Théorie des FALLS

Pour ouvrir des phénomènes dont le variogramme logarithmique γ(h) ne présente pas
de palierMatheron [20℄ ontourne la di�ulté qu'il ne peut exister de fontion aléatoire

intrinsèque lognormale, en onsidérant une fontion aléatoire Y (t) loalement stationnaire

sur T (par le biais d'une représentation privilégiée d'une fontion aléatoire intrinsèque),

ayant une espérane inonnue mT et une ovariane du type σ(h) = A − γ(h), où le

variogramme est ependant autorisé à prendre la forme non bornée

γ(h) = b |h|p ave 0 < p < 2 (5.25)

(en sus, évidemment, des modèles habituels à palier du type γ(h) = σ2− σ(h), dérivés de
fontions de ovariane, qui aratérisent les FASL).

La fontion aléatoire Z(t) = exp(Y (t)), pour laquelle Y (t) est gaussienne et loale-

ment stationnaire sur T , est dite lognormale et loalement stationnaire (FALLS). Le var-

iogramme d'une FALLS est toujours de la forme :

Γ(h) = B
(

1− e

−γ(h)
)

(5.26)

Par exemple, si le variogramme des logarithmes Y (t) est linéaire de la forme γ(h) = b |h|,
le variogramme orrespondant des expositions sonores Z(t) est le modèle exponentiel :

Γ(h) = B
(

1− e

−b |h|
)

(5.27)

où l'on voit que la pente b de γ(h) devient l'inverse du paramètre de portée de Γ(h).
Plus généralement, à un variogramme des logarithmes en puissane p de la forme (5.25)

orrespond le modèle dit stable :

Γ(h) = B
(

1− e

−b |h|p
)

ave 0 < p < 2 (5.28)
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Le variogramme d'une FALLS véri�e Γ(h) ≤ B pour tout h et présente don un

palier asymptotique et une portée pratique. Si le variogramme des expositions sonores

exhibe expérimentalement une portée apparente, il est toujours intéressant de aluler

le variogramme des logarithmes a�n de véri�er s'il s'agit d'un e�et de FALLS ou, si e

dernier présente également un palier, s'il onvient plut�t de ranger le phénomène dans la

lasse plus étroite des FASL.

Ajustement de séries ave un modèle stable

A�n de voir s'il est possible de mener une analyse struturale lognormale dans l'e-

sprit d'une FALLS nous avons utilisé un seul modèle en puissane p, selon la formule

(5.25), sans e�et de pépite, pour ajuster les variogrammes des logarithmes des exposi-

tions sonores. Ce modèle est ensuite injeté dans la formule (5.28) du modèle stable, pour

lequel il ne reste alors plus qu'à déterminer le paramètre B lors de l'ajustement (e�etué

également sans e�et de pépite). On a une éonomie substantielle de paramètres, puisque

l'on n'utilise que deux paramètres pour le variogramme logarithmique, plus un paramètre

pour le variogramme des expositions sonores.

Cet ajustement ave une seule struture se fait bien sur les trois séries jointag1, regleur2

et saranex1. Les Figures 5.8, 5.9 et 5.10 montrent les ajustements et indiquent les valeurs

des trois paramètres (puissane p, pente b ou slope, palier B ou sill). Sur es �gures,

le variogramme expérimental au support de 1mn est représenté par des ronds. Si l'on

ordonne es trois séries par puissanes p roissantes de l'ajustement : regleur2 (p= .05),

saranex1 (p= .1), jointag1 (p=.2), on a un lassement des graphiques des variogrammes

de es trois séries par ordre de déviation roissante du modèle FASL.

Pour le variogramme logarithmique de la série regleur2 (Figure 5.8) le palier expéri-

mental onorde à peu près ave la variane expérimentale σ⋆2
et, au lieu de la struture

non bornée (mais de oe�ient p très faible) utilisée ii, l'on pourrait tout aussi bien

adopter un modèle FASL en ajustant γ(h) par un variogramme à palier. Le modèle stable

orrespondant a été ajusté ave un palier B (ertes asymptotique) de 80% supérieur à la

variane expérimentale D⋆2
des expositions sonores.

Le dérohement brutal du variogramme arithmétique expérimental de regleur2 au

bout de 140mn, est dû à une impulsion aoustique vers 17h30, soit un peu plus de deux

heures avant la �n de la série. Ce dérohement n'existe pas sur le variogramme expéri-

mental des logarithmes, vu que l'ampleur du pi aoustique exprimé en dB est atténué

par la prise de logarithme. Si l'on regarde la série regleur2, représentée sur la Figure 5.7

à la fois en dB et en exposition sonore, le pi d'exposition sonore à 17h30 ne représente

plus qu'une �utuation d'un ordre de grandeur omparable à plusieurs autres dans la série

exprimée en dB.

Le variogramme expérimental des logarithmes de saranex1 (Figure 5.9) roît au-

dessus de la variane expérimentale et a don été ajusté ave un oe�ient p = .1, e qui
se traduit au niveau du modèle stable par un palier d'environ 30% supérieur à la variane

arithmétique expérimentale.

La série jointag1 présente des variogrammes (Figure 5.10) pour lesquels le modèle

FALLS semble bien adapté, ar, à la fois pour les expositions sonores et pour leurs log-

arithmes, les variogrammes expérimentaux ne se stabilisent pas autour des valeurs des

varianes expérimentales, mais roîssent au-delà. Une valeur de p = .2 a été adoptée pour
l'ajustement de variogramme des logarithmes et on a trouvé un palier pour le modèle
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Figure 5.7 � La série regleur2 exprimée en dB et en expositions sonores (au support de

∆t =1mn).

stable 3 fois supérieur à la variane expérimentale.

En onlusion, le modèle stable permet une modélisation simultanée des variogrammes

des expositions sonores et de leurs logarithmes n'utilisant que trois paramètres. L'ajuste-

ment aux trois séries jointag1, regleur2 et saranex1 reproduit bien l'allure générale de la

struture temporelle.

5.4 Appliations pratiques

La modélisation de la struture temporelle des données d'exposition sonore

peut être réalisée à l'aide d'approhes très di�érentes. Les trois approhes

employées ii mettent bien en évidene que la préférene d'un modèle de

variogramme parmi plusieurs est guidée par deux aspets majeurs. Ces deux

aspets sont : a) le omportement à ourt terme du modèle, autrement dit sa

apaité à reproduire la variabilité de la période observée, b) le omportement

du modèle à long terme, au-delà des limites de la fenêtre d'observation.

Dans la première approhe, elle du modèle de Wijsien, l'autoorrélation

est entièrement aratérisée par le modèle lui-même, à un oe�ient d'éhelle

près. Ce modèle est séduisant par sa simpliité et évite tout alul de vari-

ogramme. De plus, il généralise le modèle de Larsen, qui est fréquemment em-

ployé en hygiène industrielle dans le domaine des polluants atmosphériques.

Il était don intéressant de tester son appliabilité à l'aoustique. Dans le as

des données analysées ii, ette approhe ne permet pas de modéliser orrete-

ment la variabilité onstatée durant les périodes observées. En outre, il a été

montré qu'elle implique un variogramme non borné. Or ette hypothèse qui
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a déjà été disutée (Chapitre 2) ne semble pas aeptable quand il s'agit de

modéliser des données relatives à une situation d'exposition homogène. Cette

approhe est don nettement inadaptée à la modélisation des données étudiées

ii.

Dans les deux autres approhes, le omportement à ourt terme des don-

nées est reproduit de façon aeptable par l'un et l'autre des modèles de

variogramme. Les modèles employés, lognormal stationnaire et lognormal lo-

alement stationnaire, imposent un variogramme borné. De plus la qualité de

la modélisation a été éprouvée par la prise en ompte simultanée de deux

e�ets : elui de 3 durées d'intégration dans la seonde approhe, elui des

valeurs exprimées en exposition sonore et après transformation logarithmique

dans la troisième approhe.

Examinons maintenant le omportement à long terme des 2 modèles qui

ont été jugés aeptables par leur omportement à ourt terme. Si on pro-

longe les modèles au-delà de la fenêtre d'observation, on s'aperçoit que leur

omportement est di�érent.

Le hoix du modèle de variogramme (et don elui de son omportement

au delà du domaine observé) onstitue en soi une hypothèse d'extrapolation.

Alors que de nombreux modèles sont disponibles, e hoix onstitue la seule

hypothèse qu'utilise la géostatistique pour estimer l'exposition à long terme.

L'inidene du hoix du modèle de variogramme sera illustré de façon très

élairante dans le Chapitre 7 (p110).

Sur un plan pratique, pour les données étudiées ii, on retiendra que le hoix

d'une hypothèse portant sur le omportement à long terme de l'exposition

sonore est le ritère qui permettrait de préférer l'un ou l'autre des modèles

lognormal stationnaire ou lognormal loalement stationnaire. Ce hoix peut

rester arbitraire ou au ontraire être validé par des données expérimentales

omplémentaires, olletées au-delà du domaine d'observation initial, mais il

ne dépend pas de la méthode d'analyse statistique. En l'absene de données

omplémentaires sur l'exposition à long terme, les 2 modèles sont aeptables.

L'approhe géostatistique de l'estimation de l'exposition à long terme ren-

voie don à des hoix qui relèvent de l'analyse du travail et des ironstanes

de l'exposition à long terme. Elle ne requiert pas d'hypothèse sur la distribu-

tion des valeurs mesurées et prend en ompte simultanément l'autoorrélation

des données et l'e�et du temps d'intégration hoisi lors du mesurage.

Le modèle géostatistique permet de prévoir aisément la variane de disper-

sion d'éhantillons dans un domaine temporel, sur un support autre que elui

utilisé pour les mesures. Les ourbes de variane de dispersion dérivent la

déroissane de la variane en fontion du temps d'intégration des mesures.

La struture temporelle des données qui apparaît au terme de ette analyse

montre que es données présentent une autoorrélation sur une petite éhelle,

de durée omprise entre 2mn et 5mn, et sur une grande éhelle, de durée

supérieure à une heure. Les données mesurées ne sont don pas indépendantes

et nous verrons au Chapitre 6 les onséquenes de e fait dans l'estimation du

niveau d'exposition sonore quotidien.
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Figure 5.8 � Variogramme expérimentaux au pas (et support) de ∆t = 1 minute, ajustés

ave un modèle puissane (pour les logarithmes) et un modèle stable orrespondant (pour

les expositions sonores).
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Figure 5.9 � Variogramme expérimentaux au pas (et support) de ∆t = 1 minute, ajustés

ave un modèle puissane (pour les logarithmes) et un modèle stable orrespondant (pour

les expositions sonores).



Struture temporelle 59

TIME  LAG   (60  SECOND  UNITS)

V
A

R
IO

G
R

A
M

  O
F

  L
O

G
S

0 20 40 60 80

0.
0

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

jointag1,  power model:  p=0.2  (slope=0.192)

TIME  LAG   (60  SECOND  UNITS)

V
A

R
IO

G
R

A
M

0 20 40 60 80

0.
0

0.
1

0.
2

0.
3

0.
4

corresponding stable model  (sill=1.13)

Figure 5.10 � Variogramme expérimentaux au pas (et support) de∆t = 1 minute, ajustés

ave un modèle puissane (pour les logarithmes) et un modèle stable orrespondant (pour

les expositions sonores).
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Chapitre 6

Estimation du LEQ

Ce hapitre présente tout d'abord deux normes d'aoustique, qui emploient

des approhes statistiques fort ontrastées de l'estimation du Leq. Après avoir

montré dans les hapitres préédents l'intérêt d'une modélisation lognormale

de l'exposition sonore, la théorie de l'estimation lognormale sous hypothèse

d'indépendane des données est rappelée puis appliquée aux 3 séries de don-

nées d'exposition sonore déjà étudiées.

L'estimation lognormale est développée ensuite a�n de prendre en ompte

l'autoorrélation des données. Après avoir montré les limites de la théorie

lassique dans le as de données autoorrelées, on présente la méthode d'es-

timation géostatistique adaptée à des données de e type, nommée krigeage

lognormal, puis les estimateurs issus de ette méthode.

Les performanes de es estimateurs sont omparées à elles d'estimations

lassiques, normalisées. Finalement, on ompare les largeurs des intervalles de

on�ane du Leq des 3 séries homogènes, estimées selon deux approhes : a)

quand on prend en ompte l'autoorrélation, b) quand on fait l'hypothèse �

non véri�ée ii � que les données sont indépendantes.

6.1 Analyse de deux textes normatifs

Nous présentons deux textes normatifs qui ont été hoisis en fontion des approhes

radialement di�érentes du alul de la variane d'estimation du LEQ. La variane d'esti-

mation est utilisée pour onstruire des intervalles de on�ane pour l'estimateur du LEQ.

Dans les deux as le LEQ est estimé à partir de la moyenne arithmétique de données

d'exposition sonore.

La norme NF S 31-084

Une méthode statistique (inspirée de l'approhe préonisée dans un artile de Bastide [4℄)

est dérite dans l'Annexe B (p13) de la norme NF S 31-084 [2℄. Elle permet �d'estimer, à

partir d'un alul réalisé sur un nombre limité d'éhantillons prélevés au hasard, au ours

d'un intervalle de temps T , la valeur probable du niveau de pression aoustique ontinu

équivalent pondéré A d'une ambiane sonore sur et intervalle de temps, ainsi que l'in-

tervalle de on�ane autour de ette valeur�. Le but est de �diminuer le oût de haque

intervention en limitant la durée de mesurage et en utilisant du matériel simple d'emploi�.
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Les éhantillons Lα (α = 1, . . . , n) sont, soit des niveaux �instantanés mesurés ave la

aratéristique temporelle du sonomètre�, soit des niveaux �ontinus équivalents mesurés

sur un ourt intervalle de temps ∆t ompris, par exemple, entre 1mn et 15mn�.

Le niveau de pression aoustique ontinu équivalent moyen et l'éart-type sont alulés

selon deux prinipes di�érents :

� Le niveau de pression aoustique ontinu équivalent LAeq,T est estimé en formant

la moyenne des mesures transformées en expositions sonores, puis en prenant le

logarithme de ette moyenne, a�n de l'exprimer en dB :

L⋆
Aeq,T = 10 log10

(

1

n

n
∑

α=1

10Lα/10

)

(6.1)

� L'éart-type σ⋆
L des niveaux Lα, par ontre, n'est pas alulé sur la base des expo-

sitions sonores, mais diretement sur les données exprimées en dB :

σ⋆ =

√

√

√

√

1

n− 1

n
∑

α=1

(Lα −m⋆)2 (6.2)

où intervient la moyenne m⋆
des niveaux en dB :

m⋆ =
1

n

n
∑

α=1

Lα (6.3)

On suppose ensuite que la variable

m⋆ −m

σ⋆

√
n− 1 (6.4)

suit une loi de Student à n− 1 degrés de liberté (e qui est équivalent à dire que les

niveaux de pression Lα sont des variables gaussiennes indépendantes) pour onstru-

ire un intervalle de on�ane bilatéral dans lequel la moyenne inonnue m se trouve

ave une probabilité de 95%.

Les deux prinipes sont alors imbriqués en appliquant l'intervalle de on�ane alulé

pour m à LAeq,T. On identi�e ainsi m à LAeq,T, bien que les valeurs numériques des deux

quantités et leur signi�ation physique, de surroît, ne soient pas les mêmes.

Le premier prinipe est de nature physique, du type �seules les expositions sonores

sont additives�. Le deuxième prinipe repose sur un point de vue statistique du genre �les

expositions sonores ont un histogramme beauoup plus penhé à gauhe que les mesures

exprimées en dB� qui se traduit par une hypothèse sur la lognormalité des expositions

sonores, puisque l'on hoisit d'appliquer la méthode de Student au logarithme des expo-

sitions sonores. C'est naturellement ontraditoire ave le fait que la moyenne à laquelle

on se réfère en �n de ompte n'est pas elles des logarithmes, mais elle des expositions

sonores elle-mêmes.

Exemple numérique

L'exemple numérique suivant est donné en p14 de la norme [2℄ et est basé sur dix

mesures exprimées en dB :

84, 86, 87.5, 88.5, 90, 91, 92, 93, 95, 97 (6.5)
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Le estimations sont les suivantes :

L⋆
Aeq,T = 92.02 (6.6)

m⋆ = 90.4 (6.7)

σ⋆ = 4.04 (6.8)

P (87.51 < m < 93.29) = 95% (6.9)

Par la soustration de la moyenne estimée de la borne supérieure de l'intervalle, (la

loi de Student étant symétrique) on trouve la demi-longueur de l'intervalle :

93.29−m⋆ = 2.89 (6.10)

et on utilise e hi�re pour dé�nir une fourhette (purement) onventionnelle pour le

niveau ontinu équivalent :

L⋆
Aeq,T ± 2.89 (6.11)

On notera au passage que la moyenne m⋆
utilisée pour onstruire l'intervalle de on�-

ane est inférieure de 1.6 dB à la moyenne L⋆
Aeq,T vers laquelle et intervalle a été translaté

(sans la moindre justi�ation).

La diretive VDI 3723 (Blatt 1)

La diretive VDI 3723 dérit les méthodes statistiques à employer, en Allemagne, pour

la aratérisation des expositions sonores �utuantes. Elle dé�nit le niveau de pression

aoustique ontinu équivalent de la même manière que la norme NF S 31-084 dérite

i-dessus :

L⋆
Aeq,T = 10 log10 M

⋆
(6.12)

où M⋆
est la moyenne des expositions sonores :

M⋆ =
1

n

n
∑

α=1

10Lα/10
(6.13)

L'éart-type de référene est par ontre alulé sur les expositions sonores elles-mêmes

(au lieu des valeurs en déibels) :

D⋆ =

√

√

√

√

1

n− 1

n
∑

α=1

(10Lα/10 −M⋆)
2

(6.14)

On suppose (en travaillant à variane inonnue) que la variable :

M⋆ −M

D⋆

√
n− 1 (6.15)

est distribuée selon une loi de Student à n − 1 degrés de liberté, 'est-à-dire que les

expositions sonores sont supposées être gaussiennes. Si τn−1 est une borne pour un niveau

de on�ane donné, l'intervalle de on�ane en dB s'érit (équations 5 à 7 dans [33℄) :

L⋆
Aeq,T + log10

(

1± τn−1
D⋆

M⋆

)

(6.16)



64 Estimation du LEQ

e qui équivaut en termes d'expositions sonores à :

M⋆ ± τn−1D
⋆

(6.17)

Dans la diretive VDI on fait tous les aluls sur les expositions sonores et l'on ne fait

que onvertir les résultats en déibels, e qui apparaît omme plus ohérent tant du point

physique que statistique. L'hypothèse de normalité faite sur les expositions sonores est

ependant très ritiquable : dans tous les exemples qui nous ont été soumis, les expositions

sonores exhibent des histogrammes fortement penhés à gauhe, de sorte que l'hypothèse

de lognormalité de la norme NF est plus réaliste dans es as-là, que l'hypothèse de

normalité proposée dans la diretive VDI.

La diretive VDI insiste à plusieurs reprises sur l'hypothèse d'indépendane des éhan-

tillons et préonise de les prélever à des intervalles de temps su�samment grands pour

éviter une orrélation temporelle entre eux-i.

Exemple numérique (suite)

Nous reprenons l'exemple numérique (6.5). Nous obtenons :

L⋆
Aeq,T = 92.02 (6.18)

P (87.25 < LAeq,T < 94.24) = 95% (6.19)

'est-à-dire une fourhette onventionnelle :

L⋆
Aeq,T

+2.22
−4.77 (6.20)

On aboutit au résultat (ertes un peu troublant pour elui qui a une vision lognormale,

ou même seulement logarithmique, des données aoustiques) que la borne supérieure de

l'intervalle de on�ane est deux fois plus prohe de L⋆
Aeq,T que la borne inférieure.

Conlusions sur les deux textes normatifs

Les deux textes préonisent un estimateur du LEQ basé sur la moyenne (arithmétique)

des mesures d'exposition sonore et onsidèrent es mesures omme des réalisations de

variables aléatoires indépendantes de même moyenne M . Les deux textes herhent à

onstruire un intervalle de on�ane autour du logarithme (en base 10) de M , 'est-à-dire

le LEQ, mais utilisent des approhes très di�érentes qui onduisent à des résultats fort

dissemblables.

La norme NF se sert de la variane d'estimation de la moyenne m⋆
des logarithmes

népériens des expositions sonores et en déduit par simple transformation linéaire les bornes

de l'intervalle de on�ane de l'estimateur du LEQ. Les intervalles de on�ane de la norme

NF sont ainsi basés sur une théorie lognormale, puisque l'on suppose que le logarithme

des mesures d'exposition sonore suit une loi normale (gaussienne).

La diretive VDI onstruit diretement un intervalle de on�ane pour la moyenne M
des expositions sonores et e�etue ensuite une transformation logarithmique des bornes

pour les exprimer en dB. Les intervalles de on�ane de la diretive VDI sont basés sur une

théorie normale, puisqu'elle fait l'hypothèse que les mesures d'exposition sonore obéissent

à une loi normale.
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Les deux textes font une hypothèse d'indépendane des mesures. Or, par le alul

de variogrammes on peut aisément se onvainre que ette hypothèse est fausse dans

le as des séries hronologiques analysées ii. On verra par la suite (setion 6.5, p70)

que la dispersion de la variane d'estimation est forte lorqu'il y a ne serait-e qu'un peu

d'autoorrélation dans les données. Les intervalles de on�ane deviennent ainsi très peu

�ables lorsque l'hypothèse d'indépendane n'est pas appliable et l'on est ontraint d'en

abandonner l'usage.

En e qui onerne le hoix entre une théorie normale ou lognormale des expositions

sonores, les histogrammes des valeurs mesurées exprimées en exposition sonore (présentés

Chapitre 3, Figure 3.4, p17) amènent à préférer sans hésitation la théorie lognormale.

Se pose alors la question de savoir si l'on ne peut pas dé�nir de meilleurs estimateurs du

LEQ que elui obtenu à partir de la simple moyenne arithmétique des expositions sonores.

Il nous sera permis de répondre par l'a�rmative dans le as des trois séries jointag1,

regleur2 et saranex1.

6.2 Méthode de omparaison des estimateurs

Dans la suite de e hapitre nous présentons di�érents estimateurs du LEQ. Les per-

formanes de haque estimateur seront étudiées sur l'exemple des trois séries jointag1,

regleur2 et saranex1.

On proèdera par rééhantillonnage. On fera omme si 1000 préleveurs pouvaient pren-

dre haun, indépendamment les uns des autres, un lot de 36 éhantillons prélevés au

hasard dans une série de mesures donnée. L'estimateur auquel on s'intéresse est alors ap-

pliqué à haun des 1000 lots, e qui permet d'étudier la dispersion des valeurs estimées.

En partiulier, l'éart-type des 1000 lots d'un estimateur donné sera omparée à l'éart-

type du LEQ lassique. Plus et éart-type d'estimation sera faible, plus l'estimation sera

en moyenne prohe de la vraie valeur. On notera que, suivant l'objetif d'estimation que

se �xe la méthode employée, la vraie valeur sera la moyenne de la journée ou la moyenne

à long terme.

6.3 Estimation lognormale sous hypothèse d'indépen-

dane

Nous appellons moyenne logarithmique la moyenne m des logarithmes des expositions

sonores. Voii les formules lassiques d'estimation de la moyenne et de la variane de

variables normales dans e ontexte :

m⋆ =
1

n

n
∑

α=1

logZα (6.21)

σ⋆2 =
1

n− 1

n
∑

α=1

(logZα −m⋆)2 (6.22)

Les formules lassiques des varianes d'estimation relatives à es deux estimateurs

sont, dans le as où il y a indépendane :

var(m⋆) =
σ2

n
(6.23)



66 Estimation du LEQ

var(σ⋆2) =
2 σ4

n− 1
(6.24)

On peut distinguer entre un estimateur lognormal et un estimateur arithmétique de

la moyenne M des expositions sonores Z.
L'estimateur lognormal de la moyenne est onstruit en se servant des estimateurs de

la moyenne et de la variane logarithmique :

M⋆
L = e

m⋆ + σ⋆2/2
(6.25)

La variane logarithmique de l'estimateur lognormal de la moyenne est :

σ2 [logM⋆
L] =

σ2

n
+

σ4

2 (n− 1)
(6.26)

tandis que sa variane arithmétique vaut :

D2 [M⋆
L] = M2

(

e

σ2[logM⋆
L] − 1

)

(6.27)

∼= M2

n

(

σ2 +
σ4

2

)

(6.28)

L'estimateur arithmétique onsiste simplement à prendre la moyenne arithmétique des

expositions sonores :

M⋆
A =

1

n

n
∑

α=1

Zα (6.29)

et il a pour variane :

D2 [M⋆
A] =

M2

n

(

e

σ2 − 1
)

(6.30)

=
M2

n

(

σ2 +
σ4

2
+

σ6

3!
+

σ8

4!
+ . . .

)

(6.31)

Il s'avère don que l'estimateur lognormal a une variane (6.28) qui est toujours

inférieure à elle (6.31) de l'estimateur arithmétique de M . L'estimateur lassique des

normes aoustiques :

L⋆
Aeq =

b+ logM⋆
A

a
(6.32)

apparaît don omme moins optimal qu'un estimateur analogue basé sur l'estimateur

lognormal M⋆
L.

L'estimateur lognormal (6.25) est ependant entahé d'un biais :

E[M⋆
L ] = ML exp

(

σ2

2n
+

σ4

4 (n− 1)

)

(6.33)

Le fateur de biais est d'autant plus voisin de 1 que n est grand et devient don néglige-

able pour un grand nombre d'éhantillons. Pour un nombre d'éhantillons de l'ordre de

plusieurs dizaines, Matheron ([17℄, p273) suggère une orretion du premier ordre :

M⋆
L1 = ν⋆ exp

(

n− 1

n

σ⋆2

2
− σ⋆4

4(n− 1)

)

(6.34)

où ν⋆
est la médiane des expositions sonores.

Signalons que par ailleurs Sihel a proposé des estimateurs lognormaux sans biais

dans ses travaux [29℄ [5℄.
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Estimateur lassique lognormal

Ehantillons 36 18 6 36 18 6

jointag1 .45 .66 1.25 .44 .65 1.22

regleur2 1.46 1.74 2.48 1.02 1.41 2.06

saranex1 1.45 1.95 2.93 1.24 1.68 2.33

Table 6.1 � Earts-types (en dB) du L⋆
Aeq au support de 1mn pour l'estimateur lassique

et lognormal.

Estimateur lassique lognormal

Support 2mn 1mn 10s 2mn 1mn 10s

jointag1 .34 .45 .61 .34 .44 .59

regleur2 1.18 1.46 1.68 .86 1.02 1.22

saranex1 1.04 1.45 1.86 .94 1.24 1.52

Table 6.2 � Earts-types (en dB) du L⋆
Aeq ave 36 éhantillons pour l'estimateur lassique

et lognormal.

Appliation aux trois séries

Nous allons omparer les performanes de l'estimateur lassique, formule (6.32), ave

elles d'un estimateur obtenu à partir de la moyenne lognormale ave orretion de biais

au premier ordre :

L⋆
Aeq =

b+ logM⋆
L1

a
(6.35)

Sur haque série on a répété 1000 fois un éhantillonnage ave 36, 18 ou 6 mesures dis-

tintes prises en des temps aléatoires. Sur haun des 1000 lots de mesures ainsi obtenus,

on a alulé la valeur des deux estimateurs (6.32) et (6.35). A titre d'exemple, les his-

togrammes orrespondants pour la série regleur2 sur un support de 1mn sont montrés sur

la Figure 6.1 (p69).

Le Tableau 6.1 résume les éarts-types d'estimation (en dB) que l'on trouve reportés

(entre parenthèses) au-dessus de haun des histogrammes. L'estimateur lognormal est

nettement plus performant que l'estimateur arithmétique pour regleur2 et saranex1, alors

qu'il n'apporte pas d'amélioration sensible pour jointag1.

L'histogramme de l'estimateur lassique de regleur2 (Figure 6.1, p 69) est bimodal et

exhibe un petit seond mode entré sur 90, 92 ou 96 dB (suivant que l'on prend 36, 18

ou 6 éhantillons), qui montre la sensibilité de la moyenne arithmétique à la présene du

pi sonore vers 17h30. L'estimateur lognormal s'avère bien plus robuste. Cela veut dire

pour la pratique, que le préleveur diagnostiquera par exemple un LEQ > 90dB pour une

série de type regleur2 dans environ 4% de as, s'il utilise l'estimateur lassique au lieu

de l'estimateur lognormal, ave lequel il aurait généralement obtenu un LEQ < 89dB et

jamais en dessus de 90dB.

Le Tableau 6.2 présente une omparaison des éarts-types d'estimation (en dB) pour
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les trois supports 10s, 1mn, 2mn, sur la base de 36 éhantillons. On remarque que la

meilleure performane de l'estimateur lognormal devient plus marquée lorsque le support

est plus �n.

6.4 LEQ arithmétique ou lognormal ?

Pour des données onformes au modèle lognormal, la question du hoix d'un estimateur

arithmétique ou lognormal dépend aussi de la densité de l'éhantillonnage et de l'intensité

de l'autoorrélation.

Or les normes de l'aoustique présentées i-dessus alulent l'exposition sonore moyenne

en appliquant l'estimateur arithmétique, quel que soit la stratégie d'éhantillonnage de

l'exposition.

Dans e hapitre, deux stratégies d'éhantillonnage sont évoquées :

� L'éhantillonnage régulier ontinu, qui orrespond à la pratique du mesurage de

séries ontinues de LAeq,dT �ourt�. Dans e as l'intervalle de temps séparant deux

observations suessives est égal au temps d'intégration dT ou support.

� L'éhantillonnage régulier fragmentaire, qui onsisterait, par exemple, à mesurer le

bruit durant les 5 premières minutes de haque heure en renouvelant e mesurage

d'heure en heure. Dans e as, l'intervalle de temps séparant deux observations

suessives est un multiple du temps d'intégration dT .
Ces deux stratégies onernent l'éhantillonnage réalisé ave un pas régulier. Mais

d'autres stratégies d'éhantillonnage sont employées ailleurs, notamment l'éhantillon-

nage aléatoire, souvent préonisé et employé en hygiène industrielle (voir le Chapitre 7 et

l'Annexe portant sur l'optimisation de l'éhantillonnage).

Ehantillonnage régulier ontinu

Dans un éhantillonnage régulier ontinu d'une journée de travail T partitionnée en

intervalles de mesure ∆t, la moyenne des valeurs des expositions sonores z∆t(tα) nous

donne sans équivoque la valeur de la moyenne journalière :

1

n

n
∑

α=1

z∆t(tα) =
1

T

T
∫

0

z(t) dt = zT (6.36)

Il n'y a ii pas de problème d'estimation et il n'y a ainsi pas de plae pour une ompéti-

tion entre l'estimateur arithmétique et l'estimateur lognormal de la moyenne arithmétique

journalière. La divergene éventuelle des deux estimateurs, omme le montre un raison-

nement de Matheron, ne nous donnerait guère qu'un indie d'éart à la normalité. Pour

un éhantillonage ontinu l'estimateur LEQ des normes aoustiques, au sens d'une moyenne

journalière, est don parfaitement adéquat même dans le adre d'un modèle lognormal.

Ehantillonnage régulier fragmentaire

Partitionnons une journée T en n intervalles réguliers T ′
et plaçons un éhantillon de

support ∆t au entre de haque intervalle T ′
. Sur la base d'un modèle simple,Matheron

([17℄, p319) aboutit à la onstatation que si la variane d'extension σ2
E(∆t, T ′) de l'éhan-

tillon à l'intervalle le ontenant est quelque peu signi�ative, l'estimateur lognormal est
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Figure 6.1 � Estimation des LEQ de jointag1, regleur2 et saranex1 à partir d'une moyenne

arithmétique ou d'une moyenne lognormale des expositions sonores, sur la base de 1000

tirages de 36 éhantillons (support 1mn). La largeur des lasses d'histogramme est de

1dB.
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supérieur à l'estimateur arithmétique de l'exposition sonore moyenne. Dans le as d'un

éhantillonnage régulier fragmentaire, le alul du LEQ global que préonisent les normes

de mesure atuelles n'est don pas optimum. Il faut lui préférer un estimateur lognormal.

En outre, pour des données autoorrélées, la variane d'extension est d'autant plus

grande que le support ∆t est petit par rapport au pas d'éhantillonnage T ′
et l'estimateur

lognormal du LEQ devient d'autant plus intéressant à utiliser.

6.5 Estimation en présene d'autoorrélation

L'abandon de l'hypothèse d'indépendane rend la formulation d'estimateurs lognor-

maux et des varianes d'estimation assoiées extrêmement omplexe.

L'estimateur de la moyenne logarithmique est le même que dans le as de l'indépen-

dane :

m⋆ =
1

n

n
∑

α=1

logZα

L'espérane de l'estimateur est égale à la vraie valeur (non biais) :

E[m⋆ ] = m (6.37)

tandis que sa variane s'exprime en terme de ovarianes entre les logZα :

var (m⋆) =
1

n2

n
∑

α=1

n
∑

β=1

cov(logZα, logZβ) (6.38)

En dissoiant dans ette expression les varianes des ovarianes, on peut aisément la

omparer à l'expression (6.23) du as de l'indépendane :

var(m⋆) =
σ2

n
+

1

n2

∑

α6=β

σαβ (6.39)

On prend omme estimateur de la variane logarithmique :

σ⋆2 =
1

n

n
∑

α=1

(logZα −m⋆)2 (6.40)

=
1

n

n
∑

α=1

(logZα)
2 − (m⋆)2 (6.41)

Par rapport au as de l'indépendane, le dénominateur n−1 est remplaé par n, ar
l'utilisation de n−1 en présene d'autoorrélation ne garantit pas un estimateur non biaisé

et ne se justi�e don pas.

La variane de et estimateur est :

var
(

σ⋆2
)

=
2

n2

n
∑

α=1

n
∑

β=1

(σαβ)
2 − 4

n3

n
∑

α=1





n
∑

β=1

σαβ





2

+
2

n4





n
∑

α=1

n
∑

β=1

σαβ





2

(6.42)
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Dans le as de l'indépendane, seules les varianes sont non nulles et l'on retombe sur

l'expression (6.24) :

var
(

σ⋆2
)

=
2

n
σ4 − 4

n2
σ4 +

2

n2
σ4

(6.43)

=
2 (n− 1)

n2
σ4

(6.44)

En omparant (6.42) ave (6.43) on remarque que dans les deux as le premier terme est

largement prépondérant. Dans le as de données (même faiblement) orrelées, e premier

terme sera aisément bien supérieur à elui du as de l'indépendane, puisqu'aux varianes

viennent s'ajouter les arrés de toutes les ovarianes, autant positives que négatives.

La variane de l'estimateur de la variane logarithmique étant en général élevée dans

le as de de données orrelées, l'élaboration d'un estimateur inorporant ette variane

logarithmique, tel l'estimateur lognormal de Sihel, se présente sous de mauvais aus-

pies. Matheron [17℄ se borne don à examiner des as partiuliers en employant des

hypothèses d'approximation.

De même, le alul d'intervalles d'un intervalle de on�ane sera peu �able, puisque

la dispersion de la variane d'estimation est en général élevée dès qu'il y a un peu d'au-

toorrélation.

6.6 Krigeage lognormal de la moyenne de la journée

Le mot krigeage, dérivé du nom d'un pionnier de la géostatistique, D.G. Krige, on-

erne la méthode géostatistique d'estimation qui prend en ompte l'autoorrélation des

données et l'e�et de support. Lorsque les données sont onformes au modèle lognormal

on parle de krigeage lognormal.

Il existe plusieurs manières de formuler un krigeage lognormal de la valeur moyenne

ZT sur un domaine T , suivant la manière de formuler le ritère (variane d'estimation)

à optimiser [20℄[26℄. Nous ne développerons ii que la forme qui était la plus simple à

implémenter.

Dans un premier temps on proède à un krigeage ordinaire (KO) de valeurs de Y ⋆(tk)
en un ertain nombreNT de points tk de disrétisation de l'intervalle T . Puis on transforme

haune de es valeurs logarithmiques en expositions sonores, dont on fait la moyenne sur

T .

L'estimateur d'une valeur logarithmique s'érit :

Y ⋆(tk) =
n
∑

α=1

wα(tk) Y (tα) (6.45)

Les pondérateurs wα(tk) sont, à tk �xé, solution d'un système :































n
∑

β=1

wβ(tk) γ(tα−tβ) + µ(tk) = γ(tα − tk) (α= 1, . . . , n)

n
∑

β=1

wβ(tk) = 1

(6.46)
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et la variane (logarithmique) d'estimation assoiée est :

σ2
KO(tk) = 2

n
∑

α=1

wα(tk) γ(tα − tk)−
n
∑

α=1

n
∑

β=1

wα(tk)wβ(tk) γ(tα−tβ) (6.47)

=
n
∑

α=1

n
∑

β=1

wα(tk)wβ(tk) γ(tα−tβ) + 2µ(tk) (6.48)

L'estimateur lognormal en haque point de disrétisation est :

Z⋆(tk) = exp(Y ⋆(tk)− µ(tk) + σ2
KO(tk)/2) (6.49)

Pour l'estimateur de la moyenne journalière il vient �nalement :

Z⋆
T =

1

NT

NT
∑

k=1

Z⋆(tk) (6.50)

6.7 Krigeage lognormal de la moyenne à long terme

Dans le adre du modèle de FALLS (dont il a été question au Chap. 5, p53) nous

herhons d'abord à estimer la moyenne loale m0 du proessus Y (t) des logarithmes des

expositions sonores, dont nous onnaissons le variogramme γ(h). L'estimateur est une

moyenne pondérée des éhantillons :

m⋆
0 =

n
∑

α=1

wα Y (tα) (6.51)

où les poids wα sont hoisis de manière à minimiser la variane d'estimation sous ontrainte

de non biais. Ils sont solution du système de krigeage lognormal (LKM) :































n
∑

β=1

wLKM
β γ(tα − tβ) = µLKM (α= 1, . . . , n)

n
∑

β=1

wLKM
β = 1

(6.52)

ave un paramètre de Lagrange µLKM.

L'estimateur lognormal de la moyenne (onditionnelle) du proessus orrespondant

Z(t) de expositions sonores s'érit alors :

M⋆
T = E

[

Z(t) |m⋆
T

]

= e

m⋆ + µLKM/2
(6.53)

Dans le adre d'un modèle stationnaire (FASL, voir p53), 'est-à-dire ave des vari-

ogrammes à palier (omme dans le modèle exponentiel gigogne ajusté aux trois séries),

l'estimateur de la moyenne loale (6.51) donne une estimation de la moyenne du proessus

stationnaire (aussi appelée moyenne à long terme). Le paramètre de Lagrange donne sous

es onditions la variane d'estimation de la moyenne à long terme :

σ2
E = µLKM (6.54)
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Figure 6.2 � Estimation des LEQ de jointag1, regleur2 et saranex1 à partir d'une moyenne

arithmétique ou d'un krigeage de la moyenne journalière (LKB), sur la base de 1000 tirages

de 36 éhantillons (support 1mn). La largeur des lasses d'histogramme est de 1dB.
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Figure 6.3 � Estimation des LEQ de jointag1, regleur2 et saranex1 à partir d'une moyenne

arithmétique ou d'un krigeage de la moyenne à long terme (LKM), sur la base de 1000

tirages de 36 éhantillons (support 1mn). La largeur des lasses d'histogramme est de

1dB.
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Estimateur jointag1 regleur2 saranex1

Classique .45 1.46 1.45

LKB .38 .69 .85

Table 6.3 � Earts-types (en dB) de l'estimation du LEQ ave 36 éhantillons (tirés 1000

fois au hasard) en utilisant l'estimateur lassique et le krigeage lognormal de la moyenne

journalière ZT (LKB).

qui nous permet de aluler une fourhette d'erreur pour la moyenne logarithmique

à long terme, que l'on pourrait omparer à elle de la norme NF basée sur une hy-

pothèse d'indépendane. On a montré par ailleurs [35℄, sur des mesures d'exposition au

trihloréthylène, que les intervalles de on�ane ainsi obtenus sont beauoup plus larges

que dans le as de l'indépendane. Cela provient du fait que l'autoorrélation rée une er-

taine redondane des mesures, qui explique une plus grande inertitude dans l'estimation

de la moyenne à long terme.

6.8 Krigeage lognormal des trois séries

On utilise l'ajustement des variogrammes expérimentaux des logarithmes des expo-

sitions sonores par un modèle exponentiel gigogne tel qu'il a été représenté sur la Fig-

ure 5.5(p51).

Krigeage de la moyenne journalière (LKB)

Sur la Figure 6.2 (p 73) on peut voir les histogrammes relatifs au krigeage de la

moyenne journalière (sur 1000 tirages de 36 éhantillons) en omparaison ave eux de

l'estimateur lassique.

Les moyennes des estimations par e krigeage ne di�èrent pas de plus de .3 ou .4 dB

de la valeur de l'estimateur lassique.

Le Tableau 6.3 montre que les estimations du LKB sont de 16% (jointag1), 53% (re-

gleur2) et 41% (saranex1) meilleures que l'estimateur lassique. Si l'on ompare ave l'es-

timateur lognormal sous hypothèse d'indépendane (Tableau 6.1, p67) on remarque que

le fait de tenir ompte de l'autoorrélation des données onduit à des performanes net-

tement améliorées de l'estimateur lognormal.

Krigeage de la moyenne à long terme (LKM)

La Figure 6.3 (p 74) montre les histogrammes relatifs au krigeage de la moyenne à

long terme en omparaison ave l'estimateur lassique, sur 1000 tirages de 36 éhantillons

pour haune des trois séries.

L'estimateur lassique donne en moyenne une valeur très prohe de la moyennes ex-

haustive des séries omplètes. La moyenne des estimations lognormales par LKM est

prohe (à moins d'un demi dB) de la valeur de l'estimateur lassique.

Le Tableau 6.4 donne les éarts-types des histogrammes. Le LKM est bien plus perfor-

mant que l'estimateur lassique et que l'estimateur lognormal sous hypothèse d'indépen-
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Estimateur jointag1 regleur2 saranex1

Classique .44 1.42 1.41

LKM .36 .66 .82

Table 6.4 � Earts-types (en dB) de l'estimation du LEQ ave 36 éhantillons (tirés 1000

fois au hasard) en utilisant l'estimateur lassique et par krigeage logarithmique de la

moyenne (LKM).

Série Leq Borne supérieure

Indépendane Autoorrélation

jointag1 89.2 90 94.6

regleur2 86.9 88.1 94.5

saranex1 90.1 91.7 101.5

Table 6.5 � LEQ exhaustif et bornes supérieures (en dB) de la fourhette onvention-

nelle estimée ave 36 éhantillons sous hypothèse d'indépendane (lassique) ou en tenant

ompte de l'autoorrélation dans l'estimation de la moyenne à long terme (LKM).

dane (voir Tableau 6.1, p 67) pour les trois séries. Les résultats donnent des ordres de

grandeur très prohes du LKB, pour un e�ort de alul bien moindre.

1

Note : En omparant les Tableaux 6.3 et 6.4 il faut prendre en onsidération

le fait qu'on n'a pas utilisé les mêmes 1000 tirages de 36 éhantillons : 'est

pourquoi l'estimateur lassique ne donne pas les mêmes valeurs dans les deux

as ; par ontre, ela nous donne une idée de la (faible) �utuation des résultats

des simulations d'éhantillonnage.

Estimation de la borne supérieure de l'intervalle 95%

A�n de quanti�er un peu l'impat de l'autoorrélation sur l'estimation des bornes d'un

intervalle de on�ane, nous avons onstruit une estimation de la borne supérieure de la

fourhette onventionnelle de la manière suivante (en nous inspirant de l'approhe de la

norme NF disutée en début de e hapitre) :

� Indépendane. Nous alulons la variane logarithmique σ2
de la série exhaustive et

onstruisons la borne supérieure onventionnelle (à variane onnue) en additionnant

au LEQ lassique estimé ave 36 éhantillons deux fois l'éart-type d'estimation

σ/
√
n, où n = 36.

� Autoorrélation. Nous additionnons au LEQ, estimé par krigeage lognormal de la

moyenne à long terme, deux fois l'erreur d'estimation logarithmique onvertie en

dB, 'est-à-dire σE =
√
µLKM/a, où a = 10 log(10).

Nous avons e�etué les deux estimations sur 1000 jeux de 36 éhantillons prélevés

sur haune des trois séries. La Figure 6.4 montre les histogrammes orrespondants. Le

1. Pour le LKB, tel qu'il a été dé�ni ii, il est néessaire de faire un krigeage par point de disrétisation,

tandis que le LKM se résume à un seul krigeage.
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Tableau 6.5 donne, d'une part le LEQ exhaustif de haque série et la borne supérieure

moyenne obtenue dans les 1000 simulations pour les deux estimations.

Sous hypothèse d'indépendane, l'estimation de la borne supérieure (à variane on-

nue) nous donne une borne supérieure moyenne qui ne di�ère du LEQ exhaustif que de

l'ordre de 1 à 2dB. Si l'on examine la dispersion de es estimations sur la Figure 6.4 on

s'aperçoit que la borne supérieure estimée est arrément inférieure dans un inquième des

as pour regleur2 et dans un dixième des as pour saranex1 au LEQ exhaustif.

En se basant sur un modèle de l'autoorrélation, l'estimation de la borne supérieure

de la fourhette onventionnelle pour la moyenne du proessus nous donne en moyenne

des bornes qui di�èrent de 5 à 11 dB de la valeur du LEQ exhaustif orrespondant (f

le Tableau 6.5). Vu que les 1000 estimations sont assez faiblement dispersées, omme on

peut s'en onvainre sur la Figure 6.4, la borne supérieure estimée est toujours bien plus

élevée que le LEQ exhaustif et la fourhette onventionnelle le ontient don toujours.

Dans les exemples traités, l'hypothèse d'indépendane onduit don à une fourhette

onventionnelle trop étroite, qui ne ontient pas la moyenne de la journée dans une propor-

tion allant jusqu'à un inquième des as (alors que ela n'est sensé se produire théorique-

ment, pour la borne supérieure, que dans 2.5% des as !). Le krigeage de la moyenne à

long terme nous donne un intervalle bien plus large à ause de l'autoorrélation (redon-

dane) des données, qui inlut toujours la moyenne journalière dans les trois exemples

traités. Il faut bien omprendre que et intervalle est sensé ontenir également, ave une

probabilité de 95%, la moyenne du proessus. En partiulier, la moyenne annuelle devrait

être ontenue dans et intervalle ave au minimum la probabilité indiquée (si le modèle

est enore valable à ette éhelle de temps, bien sûr).

6.9 Appliations pratiques

L'analyse des estimateurs employés dans 2 normes de mesurage de l'ex-

position sonore montre que des ontraditions subsistent pour appliquer es

estimateurs à des données du type de elles qui sont analysées ii. Lorsqu'elles

sont exprimées en terme d'exposition sonore (en pasal arrés seonde et non

en déibels), les données ont des aratéristiques qui montrent qu'il faut éviter

de supposer leur distribution normale. Il est préférable d'employer la théorie

lognormale pour analyser es données. En onséquene, des estimateurs log-

normaux de l'exposition sonore moyenne et de sa variane ont été proposés,

à la fois pour des données supposées indépendantes et pour des données au-

toorrelées.

Après avoir lari�é les bases théoriques des divers estimateurs utilisables,

les performanes des estimateurs ont été omparées par appliation aux 3

séries de mesures �homogènes�. Cette omparaison on�rme les résultats de

l'approhe théorique. En outre, une analyse détaillée des performanes des

estimateurs montre que les éarts-types d'estimations �lassiques� sont plus

détériorés dans le as des séries regleur2 et saranex1 que dans le as de jointag1.

Ce résultat s'explique notamment par la typologie des distributions des 3

séries onsidérées (résumée au Chapitre 4 par les ourbes Q(T ), au support

de 1 mn) : la ontribution des pointes de bruit dans l'exposition totale est

nettement plus importante pour les séries regleur2 et saranex1 que pour jointag1.

En d'autres termes, plus la ontribution des pointes de bruit est prépondérante



78 Estimation du LEQ

88 90 92 94 96

0
10

0
20

0
30

0
40

0
50

0

Min= 88.5          CLASSICAL  UPPER 95% LIMIT          Max= 91.4

jointag1,   Leq=89.2;  36 samples  (1mn):  90   (0.45)  dB

88 90 92 94 96

0
20

0
40

0
60

0
80

0

Min= 93.5          KRIGING  UPPER 95% LIMIT          Max= 95.9

jointag1,   36 samples  (1mn):  94.6   (0.37)  dB

84 86 88 90 92 94 96

0
10

0
20

0
30

0

Min= 84.7          CLASSICAL  UPPER 95% LIMIT          Max= 92.4

regleur2,   Leq=86.9;  36 samples  (1mn):  88.1   (1.45)  dB

84 86 88 90 92 94 96

0
10

0
20

0
30

0
40

0
50

0

Min= 92          KRIGING  UPPER 95% LIMIT          Max= 96.6

regleur2,   36 samples  (1mn):  94.5   (0.66)  dB

90 95 100

0
50

10
0

15
0

20
0

25
0

Min= 88.1          CLASSICAL  UPPER 95% LIMIT          Max= 95.8

saranex1,   Leq=90.1;  36 samples  (1mn):  91.7   (1.42)  dB

90 95 100

0
10

0
20

0
30

0
40

0

Min= 99.2          KRIGING  UPPER 95% LIMIT          Max= 103.8

saranex1,   36 samples  (1mn):  101.5   (0.82)  dB

Figure 6.4 � Estimation de la borne supérieure de la fourhette onventionnelle. La

largeur des lasses d'histogramme est de 1dB.
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dans l'exposition sonore totale, plus l'estimateur lassique est à éviter.

Dans le adre du modèle lognormal, il a été montré (setion 6.4) que la

méthode d'estimation du LEQ dépend de la stratégie d'éhantillonnage em-

ployée. Cei onerne l'hypothèse d'indépendane des données et la répartition

des éhantillons.

La prise en ompte de l'autoorrélation des données est soure de di�ultés

ar la �abilité des estimateurs ne peut être assurée dans le adre lassique de

l'estimation lognormale. Dans e as, la géostatistique propose une méthode

d'estimation de l'exposition sonore moyenne et de sa variane, moyennant

la onnaissane du variogramme modélisé. Bien entendu l'e�ort de mesurage

néessaire à l'estimation du variogramme peut être important, mais 'est le

même que elui qu'imposerait l'estimation d'une fontion d'autoorrélation.

L'impat de l'autoorrélation sur l'estimation des bornes d'un intervalle de

on�ane de l'exposition sonore moyenne est important dans le as des séries

de données analysées ii : l'exposition moyenne est majorée de 5 à 11 dB selon

la série onsidérée. L'ampleur de es majorations provient de l'autoorréla-

tion à long terme des données (f Chapitre 5, résultats du Tableau 5.1). Si la

omposante à ourt terme (de l'ordre de la minute) peut être bien estimée par

des mesures de plusieurs heures, l'estimation de la omposante à long terme

(de l'ordre de l'heure pour es données) est relativement inertaine. Ce point

très important en pratique sera repris (Chapitre 7) dans le as de l'éhantil-

lonnage strati�é, qui o�re une solution alternative éonome en mesurage en

vue d'estimer l'exposition à long terme.

Par ontre, en supposant indépendantes es 3 séries de données alors qu'elles

ne le sont pas, on pourrait estimer que la borne supérieure de l'intervalle de

on�ane de l'exposition sonore moyenne majore de 1 à 2 dB ette moyenne !

Au lieu de 5 à 11 dB, ompte tenu de l'autoorrélation. . .Entre les estimations

�normalisées� et es résultats, les biais d'estimation de la borne supérieure de

l'intervalle de on�ane sont d'autant plus importants que les séries ontien-

nent des �pointes� déterminant fortement l'exposition globale.

Ces résultats demandent d'être on�rmés par d'autres travaux et par l'-

analyse d'autres séries hronologiques. Mais dorénavant, le ontr�le et la quan-

ti�ation du type d'exposition est possible par emploi des outils déjà élaborés

dans ette étude. Ces outils permettent notamment la quanti�ation de l'e�et

de pointes par les indies de séletivité, la prise en ompte de l'autoorréla-

tion par les variogrammes modélisés, et l'emploi d'estimateurs lognormaux,

préférables à eux des normes atuelles.

Pour exploiter ette possibilité dans la pratique ourante du mesurage de

l'exposition sonore, une étape préalable est néessaire : onnaître la typologie

des situations d'exposition et inlure dans leur desription un variogramme.

Ainsi, en disposant à terme de es onnaissanes, on peut onevoir de dé�nir a

priori, une stratégie de mesurage optimisée. Dans e adre, l'analyse du travail

et des ironstanes de l'exposition sonore est absolument indispensable. De

plus elle peut onduire à une strati�ation des périodes d'exposition en phases

homogènes. L'intérêt de ette méthode fait l'objet du Chapitre 7.
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Chapitre 7

L'exposition à des phases multiples.

Méthodes d'éhantillonnage strati�é

Dans e hapitre, nous rappelons d'abord quelques notions de base, et pré-

isons quelques dé�nitions et notations ayant trait au problème de l'estimation

d'exposition, et de l'éhantillonnage. Cette partie traite de variables additives,

'est à dire de variables dont la somme arithmétique a un sens physique. En

aoustique, il en est ainsi des puissanes moyennes. Il est bien sur ommode

de présenter les valeurs en éhelle logarithmique (déibels), mais les ompo-

sitions se font toujours en sommant les énergies, et don en moyennant les

puissanes.

7.1 Terminologie employée

Variable régionalisée

On distingue habituellement les variables régionalisées, de leur modélisation par fon-

tions aléatoires en utilisant les minusules dans le premier as, et en réservant les majus-

ules au seond. Les premières sont les quantités e�etivement aessibles expérimentale-

ment, et la modélisation probabiliste est là essentiellement pour o�rir un adre propre à

une généralisation.

On notera t un point de l'espae dans lequel la variable régionalisée est dé�nie, qui

peut être à une ou plusieurs dimensions. Si l'appliation que l'on disutera onerne des

séries temporelles, il est souvent plus ommode de représenter graphiquement les hoses

à deux dimensions.

Soit V une fenêtre d'observation d'une variable régionalisée z. On note don :

z(V ) =
1

|V |
∫

V
z(t) dt (7.1)

la moyenne sur V (l'intégrale i-dessus peut être à une, deux, trois, et même quatre

dimensions).

Estimation loale et estimation à long terme

Il semble essentiel dans toute disussion ayant trait à l'éhantillonnage de distinguer

deux objetifs d'estimation :

81
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� L'estimation de la moyenne sur la fenêtre d'observation, z(V ). Lorsqu'il s'agira de

et objetif d'estimation, nous parlerons d'estimation de moyenne loale, ou d'es-

timation à ourt terme. La di�ulté de ette estimation provient seulement du

aratère fragmentaire de l'éhantillonnage.

� L'estimation de la moyenne à long terme, 'est à dire de :

lim
V→∞

z(V ) (7.2)

par V → ∞, il est sous-entendu que la fenêtre d'observation augmente indé�niment

dans toutes les diretions. Dans le as unidimentionnnel qui nous oupe, ela sig-

ni�e seulement que la durée de V est grande, par exemple une année. Cet objetif

d'estimation est beauoup plus ambitieux que le préédent, puisqu'il néessite une

extrapolation d'une plage reonnue vers des plages non observées. Cette extrapola-

tion n'est possible que par le reours à des hypothèses permettant la transposition

de l'observé au non observé. Ces hypothèses sont guidées par la onnaissane des

proessus industriels, et ne sont pas du ressort d'un statistiien. C'est don aussi un

objetif plus risqué, ar toute hypothèse non réfutable par des moyens statistiques

(par une onfrontation à des données) implique un risque d'erreur radiale.

En matière d'exposition, le seond objetif d'estimation est probablement le plus intéres-

sant.

Trois onepts de variogramme

Plusieurs variogrammes sont suseptibles d'intervenir dans un problème d'estimation.

On distinguera :

� le variogramme régional assoié à une variable régionalisée,

� le variogramme expérimental obtenu à partir de l'éhantillonnage de ette variable

régionalisée,

� le modèle de variogramme assoié à la fontion aléatoire dont la variable régionalisée

est une réalisation.

Ces trois oneptualisations de la notion de variogramme sont présentées.

Le variogramme régional

Le variogramme régional est en quelque sorte un variogramme expérimental obtenu à

partir de l'ensemble des points de la fenêtre d'observation. Sa valeur pour une distane h
est don la moyenne de :

1

2
[z(t + h)− z(t)]2 (7.3)

lorsque les deux points t et t + h appartiennent à V . Le variogramme régional s'érit, si

|V | désigne la longueur de l'intervalle V :

γV (h) =
1

2 |V ∩ V−h|
∫

V ∩V−h

[z(t + h)− z(t)]2 dt (7.4)

puisque V ∩V−h est l'ensemble pour lequel t et t+h sont dans V 1

. L'aire de et ensemble

est appelé ovariogramme géométrique de V . Ave la notation des indiatries, 1t∈V ou,

1. V−h est le translaté de V par le veteur −h, 'est à dire préisément l'ensembles des points t tels
que t+ h ∈ V
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plus simplement, 1V (t) (fontion qui vaut 1 si le point t est dans V , et 0 sinon), le

ovariogramme géométrique vaut :

KV (h) = |V ∩ V−h| =
∫

1V (t) 1V (t + h) dt (7.5)

où l'intégrale est étendue à tout l'espae.

Si maintenant une donnée est prélevée dans V , selon un shéma aléatoire pur, et que

l'on note t la position de ette donnée, le résultat est une variable aléatoire, notée z(t).
La loi de ette variable est appelée loi régionale. Expliitement, elle est donnée par :

FV (u) = Prob[z(t) < u] =
1

|V |
∫

V
1z(t)<u dt (7.6)

(la probabilité de {z(t) < u} est la proportion de la fenêtre V pour laquelle le niveau de

z est en dessous de la oupure u). L'espérane de z(t) est bien sûr la moyenne de z dans

V :

E[z(t)] = z(V ) (7.7)

et sa variane est don :

Var(z(t)) =
1

V

∫

V
(z(t)− z(V ))2 dt (7.8)

Nous allons voir que ette variane est reliée de manière simple au variogramme régional.

Plus préisément, notons γV (V, V ) la valeur moyenne du variogramme régional γV (y−
y′) lorsque l'origine et l'extrémité du veteur dérivent la fenêtre V indépendamment :

γV (V, V ) =
1

|V |2
∫

V

∫

V
γV (y − y′) dy dy′ (7.9)

Un résultat que l'on démontre aisément est alors le suivant :

Var{z(t)} = γV (V, V )

La valeur moyenne du variogramme régional dans V est don la variane d'un éhantil-

lon d'implantation aléatoire uniforme prélevé dans V . Ce résultat est obtenu sans auune

hypothèse sur la variable régionalisée z et aussi sans reours à un modèle de fontion

aléatoire. Il sera utilisé plus loin lorsqu'il sera question d'éhantillonnage aléatoire.

Le variogramme expérimental

En pratique on ne onnaît qu'un nombre limité de points de la fenêtre d'observation.

Dans es onditions, on ne peut former qu'une approximation du variogramme régional.

La forme suivante :

γ̂V (h) =
1

2

∑

i,j

[z(ti)− z(tj)]
2 w(ti − tj; h) (7.10)

donne une telle approximation, lorsque la fontion w(d; h) est hoisie de manière appro-

priée. Elle doit donner un poids plus élevé aux distanes d prohes de h, et avoir une

somme unité :

∑

i,j

w(ti − tj; h) = 1 (7.11)
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Le plus souvent on utilise pour w simplement le quotient de l'indiatrie d'une lasse de

distanes, et du nombre de ouples ti, tj dans ette lasse.

γ̂V (h) =
1

2 N(h)

∑

|ti−tj |∈[h−dh,h+dh]

[z(ti)− z(tj)]
2

(7.12)

Cette quantité est don une approximation du variogramme régional.

Le modèle de variogramme

La variable régionalisée est interprétée ii omme réalisation partiulière d'un modèle

de fontion aléatoire Z. Le variogramme de ette fontion est dé�ni par :

γ(h) =
1

2
E[Z(t + h)− Z(t)]2 (7.13)

Pour les modèles ayant de bonnes propriétés d'ergodiité, le variogramme régional alulé

sur une réalisation partiulière tend vers le variogramme de la fontion aléatoire lorsque

la fenêtre d'observation augmente indé�niment dans toutes les diretions :

γV (h) → γ(h) (7.14)

Cela signi�e que pour des séries hronologiques, le variogramme à long terme oïnide

ave le variogramme du modèle. C'est ette ironstane qui permet de réaliser l'inférene

du variogramme sur la base d'une réalisation unique.

En pratique on a toujours une fenêtre d'observation limitée, e qui soulève les questions

suivantes :

� Le variogramme expérimental estime-t-il bien le variogramme régional ?

� Le variogramme régional est-il prohe du variogramme à long terme ?

� Quel variogramme est important pour tel ou tel problème d'estimation ?

Il existe des éléments de réponse à es questions. D'abord, si la portée du phénomène

n'est pas petite par rapport à la dimension de la fenêtre d'observation, le variogramme

régional peut être sérieusement di�érent du variogramme à long terme. La Figure 7.1

montre par exemple une simulation de 1000 valeurs d'une série temporelle de variogramme

exponentiel. La Figure 7.2 montre le variogramme régional assoié à ette simulation, en

superposition du variogramme du modèle. Le palier est pratiquement atteint pour une

distane h = 60, et de fait, on onstate que sur une fenêtre d'observation de 1000 points,

le variogramme régional est prohe du modèle.

La Figure 7.3 montre les quatre premiers variogrammes régionaux alulés sur quatre

fenêtres suessives de longueur 100 extraites de la série de 1000 valeurs. On onstate que,

bien que es fenêtres soient plus grandes que les �portées pratiques� du variogramme du

modèle, les estimations sont de qualité peu satisfaisante (noter les valeurs très di�érentes

des varianes expérimentales). Ce fait, qui répond à la seonde question, a été à l'origine

de ertains malentendus : puisque l'estimation du variogramme n'est pas possible dans de

bonnes onditions, la géostatistique ne devrait pas marher. Nous allons voir omment e

problème se résout.

Pour ela, nous abordons la question suivante, et nous distinguons les deux iron-

stanes évoquées plus haut : estimation de la moyenne sur la fenêtre d'observation, et

estimation de la moyenne à long terme. Il se trouve que, en e qui onerne la première
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Figure 7.1 � Simulation de 1000 valeurs à variogramme exponentiel γ(h) = 1.− 0.9|h|.
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Figure 7.2 � Variogramme régional et variogramme théorique de la simulation.
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Figure 7.3 � Quatre variogrammes régionaux basés sur des fenêtres de 100 points (ex-

traits parmi les 1000 valeurs de la série simulée).
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estimation, et don pour résoudre un problème d'estimation posé dans une fenêtre parti-

ulière, à partir de données prélevées dans ette fenêtre, les variogrammes régionaux, et

les modèles de variogrammes que nous pouvons en déduire, sont les plus pertinents. C'est

seulement dans le as d'une estimation de moyenne à long terme, qu'il est souhaitable

d'utiliser un variogramme à long terme. Cela fait que, tant que l'on ne herhe pas à

extrapoler au delà de la fenêtre d'observation, la réponse négative à la seonde question

est sans inidene sur l'e�aité de la méthode.

7.2 L'éhantillonnage

On envisagera essentiellement deux shémas d'éhantillonnage : le shéma aléatoire

dans lequel les implantations des données sont uniformes et indépendantes, et le shéma

régulier dans lequel elles sont régulièrement espaées. Ces deux shémas peuvent être

utilisés pour estimer la moyenne loale, ou pour estimer la moyenne à long terme. En�n

ils peuvent être assoiés à une strati�ation du domaine. Les données peuvent alors être

réparties en nombre égal d'une phase à l'autre, ou ette répartition peut être optimisée

en tenant ompte des variabilités, et des durées de haque phase. Commençons par dire

quelques mots sur le shéma aléatoire pur et voyons e en quoi il simpli�e l'analyse.

Shéma aléatoire pur

Du point de vue de la variable régionalisée

Nous onsidérons ii une variable régionalisée (déterministe) dé�nie à l'intérieur d'une

fenêtre d'observation. L'objetif est don d'estimer la moyenne sur ette fenêtre, notée

z(V ). Si les points d'éhantillonnage sont n points tirés suivant une loi uniforme dans V ,
indépendamment les uns des autres, les valeurs assoiées :

z(t1), z(t2), · · · , z(tn) (7.15)

sont n variables indépendantes suivant la loi régionale dans V dé�nie plus haut :

FV (u) =
1

|V |
∫

V
1z(t)<u dt (7.16)

dont l'espérane est z(V ) et la variane γV (V, V ). L'estimateur :

z(V )∗ =
1

n

∑

i

z(ti) (7.17)

est don sans biais, et de variane :

Var[z(V )∗ − z(V )] =
γV (V, V )

n
(7.18)

Cette variane n'est onnue exatement que si le variogramme régional est lui même

onnu. En pratique, il est néessaire d'utiliser l'approximation :

Var[z(t)] ≈ 1

n− 1

∑

i

[z(ti)− z(V )∗]2 (7.19)
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et don :

Var(z(V )∗ − z(V )) ≈ 1

n(n− 1)

∑

[z(ti)− z(V )∗]2 (7.20)

Ce shéma permet don d'estimer la moyenne loale sur V , et la variane d'estimation de

ette moyenne sans reours à un modèle probabiliste, et sans alul de variogramme. En

revanhe, on ne peut pas aller beauoup plus loin, et en partiulier on ne peut pas estimer

la moyenne à long terme, sans modélisation probabiliste.

Du point de vue probabiliste pour une estimation loale

Si la variable régionalisée est interprétée omme réalisation d'un modèle probabiliste

Z, il onvient de distinguer les varianes suivantes :

• Var[Z(t)] = Var[Z(t)] = σ2
variane au support pontuel, qui intègre la variabilité à

très long terme, en même temps que la variabilité d'une réalisation à l'autre de Z
(la randomisation de t ne modi�e pas la loi pour un modèle stationnaire).

• Var[Z(t)−Z(V )], qui est la variane d'une donnée dans la fenêtre d'observation lorsque

l'on onsidère toutes les réalisations possibles de Z. C'est don la moyenne de

Var[z(t)− z(V )] sur l'ensemble des réalisations. Cette quantité vaut :

Var[Z(t)− Z(V )] = γ(V, V ) = S2[o|V ] (7.21)

en utilisant ette fois le variogramme du modèle, puisque nous sommes passés à l'e-

spérane, et que le variogramme du modèle est l'espérane du variogramme régional.

Cette quantité est appelée variane de dispersion (du support pontuel) dans V .

Pour l'estimation de Z(V ) par éhantillonnage aléatoire pur à partir de n données, on a :

Var{Z(V )∗ − Z(V )} =
1

n
S2[o|V ] (7.22)

Du point de vue de l'estimation de la moyenne à long terme

L'estimateur Z(V )∗ =
∑

Z(ti)/n est aussi un estimateur sans biais de la moyenne à

long terme m = E[Z(t)]. Mais la variane attahée à et estimateur n'est plus S2[o|V ]/n.
Pour hi�rer ette variane, il est ommode d'introduire une dé�nition plus générale de

la variane de dispersion.

Soient v et V des volumes ompatibles en e sens que V puisse être déoupé en volumes

égaux à v. Nous pouvons alors onsidérer un tel déoupage V = ∪ivi, et lui assoier la
variable aléatoire Z(v) dans lequel le volume v est hoisi par tirage aléatoire uniforme

dans v1, v2... La variane de dispersion de v dans V est par dé�nition la variane de

Z(v)− Z(V ). Elle se alule à partir du variogramme selon la formule suivante :

S2[v|V ] = Var[Z(v)− Z(V )] = γ(V, V )− γ(v, v) (7.23)

Cette formule englobe la préédente, puisque si v est réduit à un point, γ(v, v) = 0. D'autre
part, si le volume V devient in�ni, que le variogramme est borné (fontion stationnaire

pour laquelle il existe une variane), et pour simpli�er, à une portée �nie, le variogramme

moyenné sur V tend vers la variane :

γ(V, V ) → σ2
pour V → ∞ (7.24)



Méthodes d'éhantillonnage strati�é 89

La variane de dispersion de v dans un hamp in�ni est la variane de Z(v), et se alule
d'après la relation préédente par :

Var[Z(v)] = S2[v|∞] = σ2 − γ(v, v) (7.25)

En�n, si v1 ⊂ v2 ⊂ v3 sont des volumes ompatibles, on a immédiatement, d'après 7.23 :

S2[v1|v3] = S2[v1|v2] + S2[v2|v3] (7.26)

Appliqué à v1 = t, v2 = V et v3 = ∞, ela donne :

Var[Z(t)] = Var[Z(t)− Z(V )] + Var[Z(V )] (7.27)

e qui signi�e que la variane totale est la somme de la variane observée dans V et de

la variane de Z(V ). En e qui onerne la variane de l'estimateur en éhantillonnage

aléatoire pur, Z(V )∗, on remarquera que deux éhantillons Z(t1) et Z(t2) ne sont plus

indépendants puisqu'ils ont été prélevés dans la même fenêtre V . Les relations orretes

sont maintenant :

Cov{Z(t1), Z(t2)} = σ2 − γ(V, V ) (7.28)

Cov{Z(t1)− Z(V ) , Z(t2)− Z(V )} = 0 (7.29)

Ce sont don les erreurs d'estimation de Z(V ) par Z(t1) et Z(t2) qui sont déorrélées,

et non les données d'éhantillons. Quand à l'estimation de ette moyenne à long terme,

m∗ = Z(V )∗, on a :

Var[m∗ −m] = Var[m∗ − Z(V )] + Var[Z(V )] (7.30)

Il faut don rajouter à la variane d'estimation de la moyenne sur la fenêtre d'obser-

vation, la variane Var[Z(V )] = σ2 − γ(V, V ).
En résumé, le variogramme régional permet d'obtenir la variane d'estimation de la

moyenne sur la fenêtre d'observation à partir de données prises dans ette fenêtre. Si l'on

herhe à estimer une moyenne à long terme, il sera néessaire d'utiliser le variogramme

régional sur une fenêtre in�nie, pour tenir ompte de la variane de la moyenne de la

fenêtre. Ce dernier variogramme est en fait égal au modèle de variogramme.

Shéma d'implantation déterministe

Ii, on suppose que l'implantation des données obéit à un shéma déterministe, par

exemple n points espaés régulièrement, les points les plus extrêmes oupant les limites

de la fenêtre. En e as un estimateur faisant intervenir une pondération des données peut

être plus e�ae que la moyenne arithmétique. La disussion se fera néessairement en

référene à un modèle de fontion aléatoire. On distinguera l'estimation loale, 'est-à-dire

elle de la valeur moyenne sur la fenêtre V

Z(V )∗ =
∑

i

λi Z(ti) (7.31)

et l'estimation de la moyenne à long terme :

m∗ =
∑

i

λm
i Z(ti) (7.32)
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Figure 7.4 � Semis de 27 points aléatoires répartis de manière uniforme sur un domaine

géographique (à gauhe) ou à l'intérieur de strates (à droite).

Ces deux estimateurs sont sans biais si

∑

λi = 1 et

∑

λm
i = 1, et leurs varianes sont de :

Var{Z(V )−
∑

i

λiZ(ti)} =
∑

i

λiγ(ti, V ) −
∑

ij

λiλj γ(ti − tj) − γ(V, V ) (7.33)

et

Var{m−
∑

i

λm
i Z(ti)} = σ2 −

∑

ij

λm
i λ

m
j γ(ti − tj) (7.34)

L'optimisation de es quantités par rapport aux pondérateurs, sous ontrainte de non

biais et pour une position donnée des ti onduit respetivement au krigeage de Z(V ) et
au krigeage de la moyenne. Les pondérateurs et les varianes assoiées ne sont pas les

mêmes dans les deux as i-dessus. Par exemple les points extrêmes reçoivent un poids

plus élevé dans le krigeage de la moyenne à long terme. En�n, si l'optimisation rigoureuse

de la position des points de données est un problème ardu, il est en revanhe faile de

omparer di�érentes implantations.

Shémas d'éhantillonnage strati�és

Estimation loale par shéma aléatoire strati�é

L'éhantillonnage aléatoire pur n'est pas très e�ae, ar ontrairement à e que l'in-

tuition suggère, il ne ouvre pas le domaine exploré régulièrement. La Figure 7.4, qui

montre un semis de points aléatoires uniformes sur un domaine géographique, illustre

ela. On onstate que les points paraissent se regrouper ii et là, alors que des zones non

ouvertes subsistent. Nous pouvons herher à rendre e semis plus régulier en strati�ant

le domaine V , omme il est montré à droite de la Figure 7.4 pour une strati�ation en 9
parelles ave trois points aléatoires par strate. Coneptuellement on a alors, en restant

dans le point de vue déterministe, autant de variogrammes et de lois régionales que nous

avons introduit de strates.

Plus généralement, il est intéressant de strati�er lorsqu'on suspete une inhomogénéité.

En e as, les strates, que l'on notera vj ; j = 1, 2, .., k peuvent être d'importane inégale.
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La moyenne sur V = ∪vj est obtenue par pondération :

z(V ) =
1

|V |
∑

j

|vj | z(vj) (7.35)

Cette pondération est appliquée aux estimateurs :

z(V )∗ =
1

|V |
∑

j

|vj | z(vj)∗ (7.36)

l'estimateur par strate z(vj)
∗
pouvant être simplement la moyenne arithmétique des don-

nées dans la strate. Nous savons que la variane de haun de es estimateurs est donné

par les variogrammes régionaux γvj assoiés :

Var{z(vj)∗ − z(vj)} =
1

nj
γvj (vj , vj) (7.37)

Comme les données de deux strates di�érentes sont indépendantes (il s'agit de deux réal-

isations indépendantes des lois régionales assoiées), les estimateurs z(vj)
∗
et z(vj′)

∗
sont

aussi deux à deux indépendants. Cela onduit à la variane globale :

Var{z(V )∗ − z(V )} =
1

|V |2
∑

j

|vj|2 Var{z(vj)∗ − z(vj)} (7.38)

Là enore, les variogrammes régionaux étant inonnus, les varianes d'estimation dans

haque strate sont estimées par :

Var{z(vj)∗ − z(vj)} ≈ 1

nj(nj − 1)

∑

i

{z(tji )− z(vj)
∗}2 (7.39)

Estimation à long terme ave strati�ation

Le reours à un modèle est inévitable, puisque le variogramme régional ne re�ète pas

néessairement la variabilité à plus long terme. Si p∗j et m∗
i désignent l'estimation de la

proportion et de la moyenne de la phase j, toujours à long terme, l'estimation de la

moyenne globale est :

m∗ =
∑

j

p∗j m∗
j (7.40)

L'estimation des proportions p∗j est e�etuée à base d'une analyse des tâhes et des proes-

sus industriels, et l'erreur dont elle est entahée est don indépendante de l'erreur mj−m∗
j .

C'est l'hypothèse de base dans les aluls qui suivent. Elle est à réviser si les estimations

de proportions p∗ sont e�etuées sur la base de l'examen du �hier de données. Si on a

une idée de la préision ave laquelle ette estimation est réalisée, et si on suppose ette

estimation non biaisée, ela pourra être traduit en terme de variane-ovariane :

Σp = {σp
jj′} = {Cov(p∗j − pj , p

∗
j′ − pj′)} (7.41)

On note aussi Σm
la matrie des ovarianes des m∗

i . Cela onduit à l'expression de la

variane d'estimation :

Var(m∗) =
∑

i,j

σp
ij σ

m
ij +

∑

i,j

mi mj σ
p
ij +

∑

i,j

pi pj σ
m
ij (7.42)
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ou, matriiellement :

Var(m∗) = Trae{Σp Σm} + M t Σp M + P tΣm P (7.43)

ave bien sur M t = (m1, m2, ..) et P
t = (p1, p2, ..). Moyennant l'hypothèse d'indépendane

des estimations de M et P , ette formule est générale. Nous la retrouverons à plusieurs

reprises.

Elle peut être simpli�ée moyennant quelques hypothèses supplémentaires. Si l'on herhe

seulement à optimiser un éhantillonnage, il n'est pas néessaire de prendre en ompte le

seond terme de ette expression. Si nous supposons de plus les estimations des moyennes

dans haque phase déorrélées

2

, la matrie Σm
est diagonale, et la quantité à optimiser

est réduite à :

S2 =
∑

i

Var(m∗
i )
{

Var(p∗i ) + p2i
}

(7.44)

Cette quantité fait intervenir pi qui est inonnu, et qui est en pratique remplaé par son

estimateur dans l'optimisation.

7.3 Appliation à une série multiphase

Avertissement : Le fateur normatif pour alibrer les exposi-

tions sonores par rapport aux déibels est de 1010 dans e hapitre,
au lieu de 109 prédemment. L'exposition sonore vaut 1 pour 100 dB

dans e hapitre, alors qu'elle valait 1 pour 90 dB dans les hapitres

préédents.

Desription du poste de travail observé

Le poste de travail amenag31 est un poste de ommande d'une presse à déouper

automatique, qui fontionne à une adene voisine de 3 oups par seonde. L'alimenta-

tion de la presse et l'évauation des pièes sont automatisées. Les tâhes de l'opérateur

omprennent la mise en plae de la bobine d'alimentation et le réglage de la presse en

as de hangement de prodution, la surveillane de la fabriation, le ontr�le dimen-

sionnel. L'opérateur est mobile dans une zone limitée autour de la presse. Cette presse

est relativement isolée dans l'atelier et l'opérateur est exposé surtout au bruit de ette

mahine.

La nature de la prodution varie dans une journée. Dans la journée observée, on note 3

phases de travail di�érentes (repérées sur les Figures 7.5 et 7.15) : la phase A orrespond

à une déoupe de t�le d'épaisseur 18/10

o
, la phase B la déoupe de t�le de 10/10

o
, la

phase C des réglages entre 2 produtions di�érentes.

2. Le as le plus simple dans lequel ette ondition est remplie est l'indépendane des phases, mais

plus généralement il su�t pour ela que les estimations soient onditionnellement non biaisées, 'est à

dire que pour i 6= j, on ait E[m∗
i − mi |m∗

j ] = 0. Di�érents fateurs, par exemple le fateur limatique

en himie, peuvent être soure de orrélation entre les estimations de moyennes par phase, et invalider le

alul. Il faut y prendre garde, ar négliger ette orrélation si elle existe onduit à un optimisme exagéré.
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Figure 7.5 � Série amenag31, en déibels, pas de 1 seonde.

Présentation des estimations réalisées

Nous détaillons les résultats obtenus pour la série amenag31 qui a été strati�ée en

phases déterminées par une analyse préalable du travail. Le traitement statistique om-

mene par une validation de la segmentation proposée en terme de distribution et de

variogramme. On onsidère ensuite les estimations suivantes :

1. Estimation loale de la moyenne de l'ensemble des phases identi�ées en se basant

sur un éhantillonnage aléatoire strati�é. Cette moyenne di�ère de la moyenne de

la journée, puisque seul un sous-ensemble est identi�é. On onsidèrera le as de

l'éhantillonnage à répartition égale, pour lequel haque strate reçoit le même nom-

bre de donnée, et un éhantillonnage optimisé en tenant ompte des durées et des

varianes des di�érentes phases.

2. Estimation de la moyenne à long terme. Cette opération, qui demande une ex-

trapolation n'est possible qu'en ayant reours à un modèle de fontion aléatoire.

On envisagera di�érents as de �gure en e qui onerne les durées des di�érentes

phases à long terme, et en e qui onerne la préision ave laquelle es valeurs sont

onnues. En�n, les estimations, et surtout la préision que nous leur attribuons,

sont basées sur l'hypothèse que la variabilité propre à haque phase est onnue à

partir des données de la fenêtre d'observation. Nous illustrerons ela en introduisant

à titre d'alternative, une variabilité supplémentaire à grande portée, qui onduit à

une variane inter journées.

Variogrammes des trois phases

La Figure 7.5 montre la série des valeurs mesurées durant environ 6 heures, représen-

tée ii au pas de une seonde. Trois phases d'ativité dé�nies i-desssus sont mentionnées.

Elles se distinguent bien par des niveaux sonores di�érents et par des durées failement

identi�ables dans la période observée. Les trois phases identi�ées sont indiquées sur le

graphique. Les di�érenes de distributions, au support de la seonde, et toujours en déi-

bels, sont mises en évidene par les histogrammes de la Figure 7.6. La phase repérée par

le ode �0� orrespond à e qui n'est pas identi�é omme représentatif des phases A, B ou
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Figure 7.6 � Histogrammes des di�érentes phases de amenag31. De haut en bas et de

gauhe à droite, phase B, C, phase �O�, et phase A. Les éhelles de es histogrammes sont

les mêmes

C. Elle omprend bien sur des parties qui auraient pu être rattahées à l'une ou l'autre

de es phases.

La Figure 7.7 représente le variogramme de la série amenag31 avant segmentation.

Il est représenté ii au pas de 10 seondes et non de 1 seonde, a�n de rendre possible

son alul jusqu'à la valeur maximum de l'éart de temps entre 2 valeurs (soit 3 heures

dans e as). Ce variogramme est di�ile à interprêter. A ourt terme, il présente une

singularité à l'éhelle de la minute ; vers 45 minutes, une portée apparaît, qui pourrait

être validée si le variogramme était limité à un intervalle de durée de 1 heure, alors que

la onvergene vers la variane expérimentale n'est plus nette au-delà de 1 heure et demi.

En fait, e variogramme est ertainement sensible aux transitions entre les phases A, B

et C. Autrement dit, si les mêmes tâhes étaient e�etuées par l'opérateur dans un ordre

di�érent durant la période observée, le variogramme serait ertainement modi�é.

Après segmentation en 3 phases, les variogrammes des données d'exposition sonore

au support de 1 seonde sont montrés dans la Figure 7.8. Les aratéristiques des vari-

ogrammes de haque phase sont très di�érentes de elles du variogramme de la série avant

segmentation. La phase A, la plus bruyante, présente une portée voisine de deux minutes.

Cette phase est largement dominante en terme de variane. La phase B a une struture de

portée 30 seondes et une omposante à faible variane et grande portée. Le variogramme

de la phase C est dominé par la présene de quelques valeurs fortes. La Figure 7.9 illustre
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Figure 7.7 � Variogramme des données amenag31, avant segmentation, en expositions

sonores au support de 10s.
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Figure 7.8 � Variogrammes des expositions sonores des 3 phases de amenag31 (toutes

les varianes sont à multiplier par 1020 pour obtenir les valeurs e�etives).

ela en omparant le variogramme de ette phase jusqu'a une distane de 2000 seondes,

ave toutes les données d'une part, et en masquant seulement les 3 plus fortes données

d'autre part.

Les statistiques d'ordre deux par phase sont données dans le Tableau 7.1. Notons les

varianes alulées sur toutes les données de haune de es phases. D'après e qui a été vu

préédemment, es varianes sont les valeurs moyennes des variogrammes régionaux dans

les sous fenêtres. Ces valeurs ontrastées soulignent l'importane de la phase A. Notons

aussi que la moyenne sur l'ensemble des phases identi�ées (0, 444) est presque deux fois

supérieure à la moyenne sur l'ensemble du �hier (0, 288). Or 'est ette première valeur

que l'éhantillonnage strati�é estimera. Pour estimer la seonde, une extrapolation est

néessaire, dans laquelle il faudra spéi�er les durées de haque phase dans la journée,

ainsi que la durée et le niveau de la phase non représentée dans l'éhantillonnage (pauses).
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Figure 7.9 � Variogramme des données d'exposition sonore au support 1 seonde, de

la phase C de amenag31. La ourbe donnant les plus fortes varianes est obtenue ave

toutes les données de la phase, alors que l'autre est obtenue en masquant les 3 plus fortes

données.

Ensemble Variane moyenne Nombre de

σ2/1020 m/1010 données

A 2, 089 1, 334 2 099
B 0, 050 0, 176 3 000
C 0, 014 0, 050 2 699

A+B+C 0, 881 0, 444 7 798

(A+B+C)

C 0, 266 0, 199 13 669
Fihier 0, 503 0, 288 21 467
omplet

Table 7.1 � Moyennes varianes et e�etifs des di�érentes phases de amenag31 (données

en exposition sonore) au support de 1s.
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Estimation de la moyenne loale

Nous pouvons, à partir de es valeurs prévoir l'e�aité en terme de variane, des

estimateurs de la moyenne sur l'ensemble des phases identi�ées (7798 seondes) pour la

journée en ours, soit de la valeur 0, 444, à partir de NA, NB, NC éhantillons prélevés

dans les trois phases. En e�et, si :

z(V )∗ =
1

|vA|+ |vB|+ |vC |

{

|vA|
NA

∑

ziA +
|vB|
NB

∑

ziB +
|vC |
NC

∑

ziC

}

(7.45)

en raison de l'indépendane des termes d'erreurs

3

, la variane d'estimation est :

Var{z(V )− z(V )∗} =
1

|vA + vB + vC |2

×
{

|vA|2
NA

γA(vA, vA) +
|vB|2
NB

γB(vB, vB) +
|vC |2
NC

γA(vC , vC)

}

Ave les valeurs numériques observées, ela donne :

z(V )∗ = 0, 27 m∗
A + 0, 38 m∗

B + 0.35 m∗
C (7.46)

et

Var{z(V )− z(V )∗} =
0, 151

NA

+
7 10−3

NB

+
1, 7 10−3

NC

(7.47)

Ces valeurs très ontrastées proviennent des fortes di�érenes portant sur les varianes de

l'énergie. Une proédure pour optimiser la répartition d'un nombre donné d'éhantillons

est dérite en Annexe. Son appliation ii onduit par exemple, pour 60 éhantillons

d'une seonde, à la répartition NA = 45, NB = 10, et NC = 5. La variane théorique

alulée pour et éhantillonnage est de Var{z(V ) − z(V )∗} = 4, 4 10−3
, tandis que la

répartition 20, 20, 20 onduit à 4

Var{z(V )−z(V )∗} = 8 10−3
. La onnaissane exhaustive

sur la fenêtre d'observation permet de véri�er es valeurs par simulation d'éhantillonnage

aléatoire, et aussi de omparer les distributions assoiées. Dans le as de e �hier, à partir

de 1000 simulations d'estimateur, nous avons obtenu les valeurs suivantes, qui sont don

très prohes des prévisions :

Éhantillonnage Moyenne de Variane de

NA, NB, NC l'estimateur z(V )∗ l'estimateur

(20, 20, 20) 0, 446 8, 2 10−3

(45, 10, 5) 0, 442 4, 6 10−3

Table 7.2 � Moyennes et varianes obtenues expérimentalement par éhantillonnage aléa-

toire strati�é basé sur 60 données d'une seonde, pour amenag31.

Les histogrammes des deux estimateurs sont montrés dans la Figure 7.10. L'avantage

de l'optimisation d'éhantillonnage est évidente sur es histogrammes qui ont les même

éhelles et les mêmes seuils de lasses pour failiter la omparaison. Nous traitons dans

3. Cette indépendane est aquise par onstrution, puisque le seul élément aléatoire dans ette analyse

est la position des éhantillons dans haque phase. C'est seulement lorsque nous raisonnons sur l'éhan-

tillonnage d'une fontion aléatoire que ette indépendane peut être remise en question. Ce adre est

néessaire si nous estimons une moyenne à long terme.

4. Ces varianes sont toujours relatives aux énergies �standardisées� 10Leq/10/1010.
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Figure 7.10 � Histogrammes des estimateurs de la moyenne des phases identi�ées de

amenag31. A gauhe, estimation basée sur 3 fois 20 éhantillons d'une seonde, et à droite,

basée sur NA = 45, NB = 10, et NC = 5 données d'une seonde.
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Figure 7.11 � Données de amenag31, et phases reonnues, au support une minute.

le paragraphe suivant du as de mesures au support 1 et 2 minutes, avant de passer au

problème plus omplexe de l'extrapolation.

Estimation de la moyenne loale à partir de données au support de la minute

Il serait possible de régulariser les variogrammes pour obtenir les varianes des données

au support d'une minute dans haque fenêtre pour laquelle la phase a été repérée. Outre

le fait que ette approhe aurait été plus lourde, elle aurait ompliqué l'interprétation en

raison d'e�ets de bords. On a préféré ii régulariser les données elles mêmes, en attribuant

à haque valeur au support de la minute la phase et la date du point milieu. On a ainsi

obtenu la série montrée en Figure 7.11. Les statistiques par phases sont données dans le

Tableau 7.3.

Phase Moyenne Variane Nombre

A 1, 32 0, 545 35
B 0, 178 0, 46 10−3 50
C 0, 050 0, 85 10−4 45

A+B+C 0, 442 0, 438 130

Table 7.3 � Premiers moments empiriques pour les trois phases de amenag31, au support

1 minute.
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Durée NA NB NC σ̂2
1 NA = NB = NC σ̂2

2

6 4 1 1 0, 011 6 0, 020
12 9 2 1 0, 005 12 0, 010
18 14 3 1 0, 0033 18 0, 0068
24 19 4 1 0, 0025 24 0, 0051
30 25 4 1 0, 002 30 0, 0041
36 29 5 2 0, 0017 36 0, 0034

Table 7.4 � Ehantillonnage optimum en shéma aléatoire strati�é des trois phases de

amenag31, au support 1 minute. La première variane orrespond à la répartition optimale,

la seonde à une répartition égale (même nombre d'éhantillons dans haque phase).

L'optimisation divise approximativement par deux les varianes.

Durée (minutes) Nombre d'éhantillons Variane Nombre d'éhantillons Variane

6 4, 1, 1 0, 01 2, 2, 2, 0, 018
18 14, 3, 1 2, 3 10−3 6, 6, 6 5, 6 10−3

36 29, 5, 2 5, 3 10−4 12, 12, 12 2, 2 10−3

Table 7.5 � Comparaison expérimentale des éhantillonnages strati�és sans remise, pour

une répartition optimisée et une répartition égale pour amenag31 au support 1 minute.

Les valeurs de variane sont enore assez ontrastées, e qui donnera un éhantillonnage

optimum favorisant nettement la phase A. Les omparaisons des di�érents éhantillon-

nages obtenus pour les durées totales �xées a priori sont montrées dans le Tableau 7.4. Une

réserve doit être faite à propos des hi�res portés dans e tableau : tous les aluls sont

e�etués sur la base d'un éhantillonnage aléatoire pur, et don sur un tirage ave remise

en jeu. Or les populations devenant assez petites à e support (35 données seulement dans

la phase A), et éhantillonnage onduit à tirer plusieurs fois la même valeur. Les aluls

sont don basés sur ette démarhe peu réaliste, et il faudrait plutot onsidérer un tirage

sans remise. C'est e qui a été fait dans la simulation d'éhantillonnage qui a onduit aux

varianes du Tableau 7.5, et aux histogrammes de la Figure 7.12. Par la suite lorsqu'il

sera de nouveau question d'éhantillonnage aléatoire, il s'agira sauf mention expliite du

ontraire, d'éhantillonnage ave remise.

On notera que l'éhantillonnage optimisé basé sur 18 données est équivalent à l'éhan-

tillonnage à répartition égale en nombre omportant 36 données.

Estimation de la moyenne loale à partir de données au support deux minutes

La proédure de régularisation dérite au paragraphe préédent a été appliquée au

support de deux minutes, e qui a donné la série hronologique de la Figure 7.13, et

les statistiques du Tableau 7.6. Ces valeurs onduisent pour un éhantillonnage strati-

�é aux varianes théoriques du Tableau 7.7. Par éhantillonnage sans remise en jeu, les

valeurs expérimentales obtenues sont indiquées dans le Tableau 7.8. Noter que l'éhan-

tillonnage aléatoire strati�é optimum pour 24 données par exemple, onduit à 19 don-

nées dans la phase A, e qui est inompatible ave un éhantillonnage sans remise, ar

supérieur au nombre de données dans la phase. De e fait, les éhantillonnages optimums

des Tableaux 7.7 et 7.8 ne sont pas les mêmes. On onstate que l'éhantillonnage opti-
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Figure 7.12 � Histogrammes obtenus pour les estimateurs basés sur di�érents éhantil-

lonnages strati�és sans remise de amenag31 au support 1 minute. La première ligne du

graphique est relative aux estimateurs basés sur 6 données, la seonde sur 18 données,

et la troisième sur 36. La première olonne est relative à l'éhantillonnage optimisé, la

seonde à l'éhantillonnage à répartition égale.
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Figure 7.13 � Données de amenag31 au support 2 minutes.

Phase m σ2
E�etif

A 1, 32 0, 30 18
B 0, 175 6, 9 10−3 25
C 0, 05 7, 0 10−4 22

Table 7.6 � Statistiques par phase des données au support 2 minutes.

mum basé sur 18 données est pratiquement équivalent à l'éhantillonnage à répartition

égale basé sur 36 données, e que les histogrammes assoiés (Figure 7.14) permettent de

mieux appréier.

Estimation de la moyenne à long terme

Le problème est, on l'a vu, nettement plus omplexe. En outre, il est illusoire de

proéder par réehantillonnage dans une fenêtre d'observation �xe, puisque seule la vari-

abilité à l'intérieur de ette fenêtre partiulière peut être prise en ompte par e proédé,

alors qu'il est néessaire de prévoir la variabilité à plus long terme. On proédera par

étapes.

Estimation des durées des phases

Cette estimation n'est pas du ressort du statistiien, puisqu'elle résulte de l'analyse

des tâhes et des proessus de fabriation. Pour illustration, nous avons hoisi d'estimer

la journée omplète à partir du seul éhantillonnage des phases reonnues. Cela implique

Éhantillonnage optimisé Éhantillonnage à répartition égale

NA NB NC σ2 NA = NB = NC σ2

4 1 2 6, 8 10−3
2 0, 012

9 2 1 3, 1 10−3
4 6 10−3

14 3 1 2, 1 10−3
6 4 10−3

19 4 1 1, 5 10−3
8 3 10−3

24 5 1 1, 2 10−3
10 2, 4 10−3

28 6 2 1 10−3
12 2 10−3

Table 7.7 � Varianes théoriques pour des éhantillonnages aléatoires strati�és dans le

as de amenag31 au support 2 minutes.
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Éhantillonnage optimisé Éhantillonnage régulier

NA NB NC σ2 NA = NB = NC σ2

4 1 2 5, 8 10−3
2 0, 011

9 2 1 1, 8 10−3
4 4, 7 10−3

14 3 1 7, 7 10−4
6 2, 8 10−3

18 5 1 2, 4 10−4
8 1, 6 10−3

18 9 3 1, 0 10−4
10 1, 0 10−3

18 14 4 5 10−5
12 6, 7 10−4

Table 7.8 � Varianes expérimentales d'estimateurs pour des éhantillonnages aléatoires

sans remise dans le as de amenag31 au support 2 minutes.
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Figure 7.14 � Les histogrammes des estimateurs basés sur l'éhantillonnageN = (14, 3, 1)
et N = (12, 12, 12) pour des données au support 2 minutes sont presque équivalents.
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Figure 7.15 � Segmentation omplète du �hier amenag31 en 3 phases plus pauses.

que l'on puisse identi�er les di�érentes phases sur l'ensemble de la journée, e que nous

avons fait de manière approximative. On distinguera quatre phases, à savoir les trois

phases identi�ées, et une quatrième phase non éhantillonnée, les pauses, auxquelles on

a�etera une exposition nulle. Elle ne ontribue don pas à l'énergie totale, mais abaisse

l'exposition sonore moyenne.

La segmentation omplète du jeu de données est illustrée en Figure 7.15. Les moyennes

et varianes assoiées sont données par le Tableau 7.9. En se basant sur les fréquenes

résultant de ette segmentation, p∗i , et sur les moyennes alulées sur la fenêtre restreinte

onsidérée au paragraphe préédent, on obtient l'estimation suivante de l'exposition sonore

moyenne par seonde :

m∗ = p∗A m∗
A + p∗B m∗

B + p∗Cm
∗
C

= 0, 155 × 1, 334 + 0, 236× 0, 176 + 0, 479 × 0, 050 = 0, 272

valeur à rapproher de la moyenne de la journée, qui est de 0, 288. Notons que la prise

en ompte de la ontribution e�etive de la phase pauses (tenue pour nulle dans le alul

préédent) ne rend pas ompte de l'éart entre es deux valeurs, puisque l'on obtient alors

m∗ = 0, 273. Cela montre bien les limites de la segmentation e�etuée. Ces limites sont

enore plus manifestes si on ompare les moyennes sur la phase B au niveau de la journée

et de la sous-fenêtre (0, 224 et 0, 176 respetivement).

Il faut en outre spéi�er la ovariane des estimations des pi. Comme

∑

i pi = 1, il ne
peut s'agir d'estimations déorrélées. En fait,

∀i
∑

j

(p∗i − pi)(p
∗
j − pj) = 0 (7.48)

et don :

∀i
∑

j

Cp
i j = 0 (7.49)
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Phase Nombre Moyenne Variane

A 3320 1, 31 1, 73
B 5070 0, 224 0, 10
C 10 280 0, 064 3 10−2

Pauses 2797 0, 012 2, 5 10−3

Table 7.9 � Statistiques des énergies par seonde pour la segmentation omplète de

amenag31.

Si les durées par phase sont estimées ave la même préision, le modèle suivant :

Σp = σ2
p
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(E − I) (7.50)

ou E est une matrie à oe�ients unité, pourra être adopté. On obtient ave e modèle :

M t Σp M = σ2
p

n

n− 1

∑

i

(mi −m)2 (7.51)

Il reste à �xer la variane σ2
p. Nous l'avons fait en prenant σ2

p = 8, 3 10−4
, variane que

l'on obtiendrait par exemple si l'estimation de la durée de la phase B était une variable

uniforme entre 4000 et 6000 seondes.

Variogrammes

Les variogrammes par phase ont été ajustés sur les données au support de la seonde,

en éliminant pour la phase C les trois données les plus élevées qui perturbaient trop

l'estimation. Ces ajustements qui sont montrés dans la Figure 7.16 orrespondent aux

modèles suivants :

γA(h) = 0, 838 1|h|>0 + 0, 914 Sph

(

h

23

)

+ 0, 423 Sph

(

h

140

)

γB(h) = 0, 031 1|h|>0 + 0, 0172 Sph

(

h

33

)

+ 6 10−3
Sph

(

h

480

)

γC(h) = 3, 7 10−3
1|h|>0 + 1, 2 10−3

Sph

(

h

230

)

Ces modèles ont été régularisés au support de la minute, et les variogrammes ainsi

obtenus ont été omparés aux variogrammes des données régularisées au même support.

Les résultats de ette omparaison sont montrés dans la Figure 7.17. L'aord est bon aux

distanes aessibles expérimentalement à partir des données régularisées (une minute).

Le omportement aux petites distanes est pour une large part du au reouvrement des

plages. La variane de la phase B semble un peu surestimée, e qui provient d'un mélange

de données provenant d'autres phases au bord du domaine lors de la régularisation (l'at-

tribution d'un segment d'une minute à l'une ou l'autre des phases a été faite, on l'a vu,

sur la base du point milieu).



Méthodes d'éhantillonnage strati�é 105

Distance

V
ar

io
gr

am
m

e

0 100 200 300 400 500

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

Phase A

Distance

V
ar

io
gr

am
m

e

0 100 200 300 400 500

0.
0

0.
01

0.
02

0.
03

0.
04

0.
05

0.
06

Phase B

Distance

V
ar

io
gr

am
m

e

0 100 200 300 400 500

0.
0

0.
00

1
0.

00
2

0.
00

3
0.

00
4

0.
00

5
0.

00
6

Phase C

Figure 7.16 � Ajustements de variogrammes au support 1 seonde pour amenag31.
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Figure 7.17 � Régularisation des variogrammes au support 1 minute, et variogrammes

expérimentaux des données régularisées au même support.
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Varianes d'estimation

Sur la base des variogrammes modélisés, il est possible de aluler les varianes d'erreur

des estimations des moyennes dans haque phase, pour des éhantillonnages aléatoires, et

pour des éhantillonnages à points équidistants. Le Tableau 7.10 donne les formules pour

les estimations des moyennes à long terme, mA, mB et mC , à partir de données aléatoires

de support 1 minute prises dans les sous-fenêtres identi�ées initialement. Ces varianes se

alulent à partir de la ovariane, de la taille de fenêtre V , et du support de données v
selon les formules :

Var[m∗
i −mi] =

1

Ni

{γ(V, V )− γ(v, v)} + σ2 − γ(V, V ) (7.52)

Le fait que la fenêtre de la phase A soit en deux parties a été pris en ompte dans les

aluls du Tableau 7.10.

Phase Var{Z(vA)− Z(vA)
∗} Var{Z(vA)}

A

1

NA
0, 554 2, 8 10−2

B

1

NB
1, 13 10−2 8, 42 10−4

C

1

NC
10−3 7, 5 10−5

Table 7.10 � Variane d'estimation de la moyenne à long terme pour haque phase, pour

un éhantillonnage aléatoire pur onentré dans les sous-fenêtres identi�ées, et pour un

support de 1 minute, en fontion du nombre de données. La variane totale est la somme

de la olonne 2 (variane d'estimation de la moyenne sur la sous-fenêtre), et de la olonne 3

(variane de ette moyenne).

A propos de es valeurs, il onvient de formuler la réserve suivante : les valeurs reportées

dans la troisième olonne (variane de Z(vA) − mA par exemple), dépendent fortement

des valeurs du variogramme aux grandes distanes. Or, dans la mesure où le variogramme

est basé sur les seules données des sous fenêtres, le omportement aux grandes distanes

résulte de notre hoix de modélisation (on admet que le bruit sur une autre plage d'une

même phase se omporte de manière analogue à e que l'on observe ii) et non sur une

évidene statistique. Il se pourrait fort bien que la variane en question soit en réalité

beauoup plus élevée que e que l'on prévoit, en raison de auses externes de variabilité

non identi�ables dans la fenêtre restreinte d'observation. L'hypothèse sur laquelle nous

nous basons est optimiste. Seule l'expérimentation pourrait tranher ette question en

dé�nitive.

On onstate néanmoins que si le terme dû à la variane de la fenêtre (terme Z(vi))
est négligeable lorsque le nombre de données est petit, il ne sert à rien d'augmenter e

nombre au delà de ertaines valeurs, le terme de variane de fenêtre restant irrédutible.

Nous pouvons aussi omparer es valeurs ave le résultat d'un éhantillonnage à pas

régulier dans haque phase

5

, et à poids optimisés (krigeage de la moyenne à long terme).

Cette omparaison est montrée dans le Tableau 7.11.

5. Dans le as de la phase A, dont la fenêtre d'observation n'est pas ontigue, ette régularité est

approximative. Cela a été pris en ompte dans le alul.
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Phase A Phase B Phase C

N aléatoire pas régulier aléatoire pas régulier aléatoire pas régulier

2 0, 305 0, 292 6, 65 10−3 6, 1 10−3 5, 7 10−4 5, 38 10−4

4 0, 167 0, 146 3, 68 10−3 3, 05 10−3 3, 26 10−4 2, 69 10−4

6 0, 120 0, 097 2, 73 10−3 2, 03 10−3 2, 43 10−4 1, 79 10−4

8 0, 097 0, 073 2, 26 10−3 1, 56 10−3 2, 0 10−4 1, 35 10−4

10 0, 083 0, 058 1, 98 10−3 1, 37 10−3 1, 76 10−4 1, 08 10−4

12 0, 074 0, 048 1, 79 10−3 1, 25 10−3 1, 59 10−4 8, 97 10−5

Table 7.11 � Varianes d'estimation des moyennes par phase, à partir des données au

support de 1 minute prises dans les phases identi�ées initialement, pour un éhantillonnage

aléatoire et pour un éhantillonnage régulier.

Ces valeurs peuvent être utilisées pour aluler les varianes d'estimation de la moyenne

globale à long terme, en tenant ompte des proportions d'oupation de haque phase (à

long terme), et de la variane de l'estimation de ette quantité.

Les résultats que nous donnons à e sujet sont obtenus sous les onditions suivantes :

� pas de variabilité additionnelle non identi�ée sur la fenêtre d'observation. Cela

implique que les varianes des moyennes sur les fenêtres Z(vi) sont orretement

hi�rées à partir des variogrammes modélisés.

� absene de orrélation des estimations de moyennes d'une phase à l'autre (m∗
i et

m∗
j non orrélés). Cela est possible par exemple s'il y a perte de mémoire à la suite

d'une transition de phase. Là enore la présene d'un fateur externe de variabilité

invaliderait ette hypothèse, et là enore nous privilégions l'alternative optimiste.

� proportions d'oupation des phases à long terme onformément à l'estimation du

paragraphe préédent :

P ∗ = (pA pB pC p0)
t = (0, 155 0, 236 0, 479 0, 13)t (7.53)

et variane d'estimation de es quantités de σ2
p = 8, 3 10−4

.

� moyenne de la phase pauses nulle, et onnue exatement. Nous négligeons don

délibérément l'exposition qui pourrait être assoiée à ette phase. On a vu que

l'impat de ette approximation était négligeable.

Les varianes d'estimation de la moyenne à long terme, pour di�érentes stratégies

d'éhantillonnage sont données dans le Tableau 7.12. Les varianes obtenues sont plus

faibles que dans le as de l'estimation de la moyenne loale, e qui peut sembler sur-

prenant, puisque que les estimations des moyennes par phase sont majorées des varianes

de fenêtres. Cela provient du fait que la part temporelle que nous attribuons à la phase A,

est plus faible à long terme que dans la fenêtre d'observation. On verra plus loin l'inidene

d'une modi�ation de ette hypothèse d'extrapolation.

On onstate que l'éhantillonnage aléatoire omportant 3 × 10 données est un peu

moins bon qu'un éhantillonnage aléatoire optimisé basé sur (13, 3, 2) données, lui même

étant inférieur à un éhantillonnage à pas régulier basé sur (9, 2, 1) données et estimation

des moyennes par krigeage.

Valeurs estimées

Nous pouvons évaluer les valeurs d'estimation assoiées à es éhantillonnages, pour

�xer les idées. Dans le as de l'éhantillonnage à pas régulier, es valeurs sont dé�nies
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Aléatoire à répartition égale Aléatoire optimisé Régulier optimisé

Nombre σ∗
m NA, NB, NC σ∗

m NA, NB, NC σ2
m

3× 2 9, 4 10−3 4 1 1 6, 4 10−3 4 1 1 5, 3 10−3

3× 4 5, 7 10−3 9 2 1 4, 2 10−3 9 2 1 3, 4 10−3

3× 6 4, 5 10−3 13 3 2 3, 5 10−3 13 3 2 2, 6 10−3

3× 8 3, 9 10−3 18 4 2 3, 1 10−3 16 5 3 2, 3 10−3

3× 10 3, 6 10−3 22 5 3 2, 9 10−3 20 6 4 2, 2 10−3

3× 12 3, 3 10−3 27 6 3 2, 8 10−3 25 7 4 2, 1 10−3

Table 7.12 � Variane de l'estimation de la moyenne à long terme pour di�érents shémas

d'éhantillonnages strati�és (Données de amenag31, support 1 minute).

NA, NB, NC m∗
A m∗

B m∗
C m∗

4 1 1 1, 72 / 102, 4 0, 182 / 92, 6 0, 045 / 86, 5 0, 333 / 95, 2
9 2 1 1, 35 / 101, 3 0, 15 / 91, 8 0, 045 / 86, 5 0, 266 / 94, 2
13 3 2 1, 21 / 100, 8 0, 134 / 91, 3 0, 035 / 85, 4 0, 236 / 93, 7
16 5 3 1, 42 / 101, 5 0, 186 / 92, 7 0, 058 / 87, 6 0, 292 / 94, 7
20 6 4 1, 32 / 101, 2 0, 180 / 92, 6 0, 034 / 85, 3 0, 263 / 94, 2
25 7 4 1, 24 / 100, 9 0, 149 / 91, 7 0, 034 / 85, 3 0, 244 / 93, 9

Table 7.13 � Moyennes à long terme estimées par éhantillonnage à pas régulier et

nombre optimisé. Les premières valeurs sont les expositions sonores moyennes normées,

les seondes sont en Déibels

univoquement, et sont onsignées dans le Tableau 7.13. Elles sont à rapproher des valeurs

sur la journée, qui sont de (mA mB mC) = (1, 31 0, 224 0, 064) et m = 0, 272 pour les

expositions sonores moyennes, et de (mA mB mC) = (101, 2 93, 5 88, 1) et m = 94, 3 en

Leq.

Dans le as de l'éhantillonnage aléatoire strati�é, l'estimateur n'est pas dé�ni univo-

quement. Le résultat est don une distribution onditionnelle, et nous la montrons dans la

Figure 7.18 pour des éhantillonnages basés sur 6, 18 et 36 données au support 1 minute.

Tous es résultats sont obtenus ave strati�ation du jeu de données en 3 phases plus

pauses, et prise de mesure dans les trois sous-fenêtres pour lesquelles les phases ont été

identi�ées par l'INRS.

Comparaison ave un éhantillonnage non strati�é

Maintenant nous nous posons la question

�Que gagne t-on à strati�er l'éhantillonnage ?�

ompte tenu du fait que la strati�ation que nous utilisons élimine les données dont

la phase n'est pas reonnue. Les histogrammes de la Figure 7.19 répondent partiellement

à ette question en opposant les histogrammes d'estimateurs en éhantillonnage aléatoire

pur sans remise, et en éhantillonnage aléatoire strati�é (les histogrammes de droite sont

les mêmes que dans la �gure préédente, à une éhelle di�érente pour failiter la om-

paraison). Cette omparaison, pour éloquente qu'elle soit ne répond pas entièrement à

la question, puisque seule la variabilité propre à la fenêtre onsidérée est re�étée par le
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Figure 7.18 � Histogrammes des estimateurs de la moyenne à long terme, basés sur un

éhantillonnage aléatoire strati�é de respetivement 6, 18 et 36 données de support 1

minute.
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rééhantillonnage.

Nous pouvons néanmoins, toujours en ayant reours à un modèle d'extrapolation,

essayer de donner l'ordre de grandeur de la variane assoiée à l'estimateur sans strati�-

ation. Puisqu'il s'agit d'un shéma aléatoire pur, nous avons toujours :

var(m∗) = Var[m∗ − Z(J)] + Var[Z(J)] =
1

N
S2[1|J ] + σ2 − γ(J, J) (7.54)

où J est la journée de travail, et γ est ette fois le variogramme (à long terme) lorsque nous

mélangeons les strates. La variane expérimentale des données au support 1 minute peut

être utilisé pour avoir l'ordre de grandeur de la variane de dispersion S2[1|J ]. Compte

tenu de la simpli�ation qui néglige la ontribution de la phase pause la variane de la

moyenne de la journée est :

Var(Z(J)) = Var {pAZ(A) + pBZ(B) + pCZ(C)} (7.55)

où nous avons noté pA la proportion (aléatoire) de la journée oupée par la phase A. En
notant aussi P t = (pA, pB, pC) et M

t = (mA, mB, mC), ela onduit enore à une formule

de variane du type :

Var(Z(J)) = P tΣZ(Vi) P + M t ΣP M + Trae{ΣZ(Vi).ΣP} (7.56)

Dans ette expression la ontribution due à la variane des moyennes par phase sur la

journée peut être négligée en première approximation

6

. Cela onduit, si nous utilisons pour

la ovariane des pi la forme matriielle Σp = σ2
p{I + (E − I)/(n− 1)} ave

7 σ2
p = 5 10−3

à la variane d'estimation pour l'éhantillonnage aléatoire pur :

Var(m∗) =
1

N
0, 27 + 2, 5 10−3

(7.57)

et don, pour respetivement 6, 18, et 36 données à des varianes de 4, 8 10−2
, de 1, 8 10−2

et de 10−2
. Ces hi�res sont pratiquement 10 fois plus élevés que eux obtenus ave le

meilleur éhantillonnage strati�é basé sur le même nombre de données.

En dé�nitive, l'intérêt de la strati�ation est double :

� onentrer l'e�ort d'éhantillonnage sur les phases donnant la plus forte ontribution

à l'exposition.

� réduire ou orriger l'e�et de la variabilité des durées de haque phase d'une journée

à l'autre. Cela suppose que l'analyse des tâhes soit apable de donner une meilleure

estimation de la durée des phases de travail que la simple observation d'une journée.

Inidene du hoix du modèle d'extrapolation

Nous abordons maintenant un autre aspet soulevé par es estimations. Le passage

des valeurs régionales aux valeurs à long terme n'a été possible que par le reours à

des hypothèses permettant l'extrapolation. Des alternatives à ertaines de es hypothèses

peuvent être introduites à titre d'illustration. On a supposé dans les aluls préédents :

6. La prinipale ontribution, p 2
A Var{Z(A)} est de l'ordre de 10−3

7. Cette variane orrespond par exemple à une durée de phase �utuant de ±1 heure sur 8 heures de

travail, ave une loi uniforme.
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Figure 7.19 � Comparaison des estimations par éhantillonnage aléatoire pur (à gauhe)

et aléatoire strati�é optimisé (à droite). Ces histogrammes sont obtenus par réhantillon-

nage dans le jeu de données de la journée, et ne re�ètent don pas toute la variabilité à

long terme.
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� la variabilité à long terme pour une phase donnée entièrement observée sur les sous-

fenêtres, e qui a onduit à une ertaine ontribution des varianes des Z(vi) à la

variane d'estimation des moyennes mi. La ontribution ainsi alulée est minimale,

'est à dire qu'elle se plae dans l'alternative optimiste.

� les proportions oupées par les di�érentes phases sont estimées par p∗A = 0, 155,
p∗B = 0, 236 et p∗C = 0, 479.

� la préision de es hi�res est re�ètée par la variane ommune Var(p∗i ) = 8, 3 10−4
.

� les �utuations sont indépendantes d'une phase à l'autre.

A titre d'alternative, nous apporterons maintenant les modi�ations suivantes au modèle :

• une struture supplémentaire à très longue portée est introduite dans haune des

phases, ave diverses varianes. Cette portée est grande par rapport à la journée,

par exemple de l'ordre du mois. La omposante aléatoire assoiée est pratiquement

onstante dans haque phase à l'éhelle de la journée de travail, et sa variabilité

n'est don pas pereptible au niveau de la fenêtre d'observation. Les varianes que

nous assoions sont respetivement de 0, 5 de 5 10−3
et de 8 10−4

dans les phases A,
B et C. Pour �xer les idées, disons que es varianes autorisent la moyenne loale

de la phase A à passer de 101 à 104 déibels d'un jour à l'autre. Pour la phase B,

ela permet de passer de 93 à 95 déibels, et de 88 à 90 pour la phase C. De telles
�utuations pourraient par exemple être dues à un défaut de réglage d'une mahine,

qui aurait des réperussions di�érentes suivant le type de travail.

La présene de ette nouvelle omposante aux variogrammes ne modi�era pas les va-

rianes de dispersion, puisque pour ette omposante γ(v, v) ≈ 0, mais les varianes

des moyennes loales Z(vi) reçoivent la totalité de sa variane. Il en est don ainsi

également des varianes des estimations des moyennes. La formule pour l'estimation

de mA par éhantillonnage aléatoire devient :

Var(m∗
A) =

1

NA
0, 554 + 0, 53 (7.58)

La déroissane de ette variane ave l'e�ort d'éhantillonnage est don vite limitée

par la variane de fenêtre, qui vaut maintenant 0, 53. La seule manière de faire huter

e�aement la variane de m∗
A est de proéder à une seonde ampagne de mesures

à une date su�samment éloignée pour éliminer les e�ets de la grande portée. A titre

de omparaison, 10 éhantillons dans la fenêtre A donnent une variane de :

Var(m∗
A) = 0, 59 (7.59)

tandis le même nombre d'éhantillons pris en deux ampagnes donnent :

Var(m∗
A) = 0, 32 (7.60)

Un autre e�et de la struture supplémentaire est que les estimations de moyennes

sont maintenant orrélées. Si la matrie de variane-ovariane initiale est notée Σ0
m,

elle devient :

Σm = Σm
0 + S St

ave St = (
√

0, 5
√
5 10−3

√
8 10−4) (7.61)

L'estimation de la moyenne globale, obtenue par omposition des estimations sur

haque phase a une variane donnée par la relation déja renontrée :

Var(m∗) = M tΣpM + P tΣmP + Trae(ΣpΣm) (7.62)
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Aléatoire à répartition égale Aléatoire optimisé Régulier

N σ∗ 2
m NA, NB, NC σ∗ 2

m NA, NB, NC σ∗ 2
m

3× 2 7, 18 10−2 4, 1, 1 6, 35 10−2 4, 1, 1 6, 21 10−2

3× 4 6, 23 10−2 9, 2, 1 5, 77 10−2 9, 2, 1 5, 6 10−2

3× 6 5, 92 10−2 14, 3, 1 5, 6 10−2 14, 3, 1 5, 4 10−2

3× 8 5, 76 10−2 19, 4, 1 5, 5 10−2 18, 5, 1 5, 35 10−2

3× 10 5, 66 10−2 24, 5, 1 5, 47 10−2 21, 7, 2 5, 33 10−2

3× 12 5, 60 10−2 28, 6, 2 5, 44 10−2 27, 7, 2 5, 31 10−2

3× (3× 3) 2, 18 10−2 3× (7, 1, 1) 1, 99 10−2 3× (7, 1, 1) 1, 93 10−2

Table 7.14 � Varianes pour les trois types d'éhantillonnages strati�és envisagés en

fontion du nombre de données au support 1 minute, pour le modèle alternatif. Ce modèle

omporte une omposante de variane à grande portée, et attribue un poids plus élevé

à la phase A que le modèle de référene. La dernière ligne du tableau orrespond à un

éhantillonnage en trois ampagnes indépendantes.

L'augmentation de variane d'estimation assoiée à l'introdution de la nouvelle

struture est don :

Var(m∗)− Var(m∗
0) = (P tS)2 + Trae(SStΣp) (7.63)

= (
∑

i

piSi)
2 + σ2

p

n

n− 1

∑

i

(Si − S)2 (7.64)

n étant ii le nombre total de phases. On remarque que les termes supplémentaires ne

dépendent pas de la répartition des éhantillons, et don que les stratégies optimales

ne sont pas modi�ées ainsi.

• nous modi�ons aussi les proportions des di�érentes phases, en prenant maintenant :

(pA pB pC p0) = (0, 25 0, 36 0, 32 0, 07) (7.65)

ave une variane de σ2
p = 3 10−3

. Ces proportions orrespondent a peu près

aux valeurs données par la fenêtre d'observation, si nous supposons que les pauses

omptent pour une demi heure par journée de travail.

Ave un tel modèle on doit s'attendre à une sérieuse dégradation des résultats, puisque

1. Les moyennes par phases sont onsidérées omme moins bien estimées,

2. Les estimateurs assoiés sont maintenant orrélés.

3. L'inidene de la phase A, qui est dominante en terme de variane est augmentée.

4. La préision de l'estimation de es proportions est dégradée.

Compte tenu de e qui vient d'être dit, on s'attend à e que les di�érentes stratégies se

démarquent assez peu en terme de variane. Nous avons en fait obtenu les valeurs des

Tableaux 7.14 d'où il ressort que le béné�e lié à l'optimisation est assez marginal. De

plus la déroissane de la variane ave l'e�ort d'éhantillonnage est rapidement insigni�-

ante, toujours à ause de la omposante de variane à long terme. Par ontre, si au lieu

d'une seule ampagne omportant 30 éhantillons d'une minute, nous organisons l'éhan-

tillonnage en trois ampagnes indépendantes de 9 données, nous obtenons les varianes

de la dernière ligne du tableau, ave un gain substantiel.

En onlusion à ette partie traitant de l'estimation de la moyenne à long terme, nous

ferons les remarques suivantes :
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� ontrairement à l'estimation de la moyenne loale, l'estimation de la moyenne à long

terme demande de faire des hypothèses extrapolatoires. Ces hypothèses onernent

la variabilité à long terme, et, dans le as d'une strati�ation, les pourentages

d'oupation des di�érentes phases.

� en présene d'une variabilité à long terme, il est illusoire de herher à optimiser un

éhantillonnage onentré sur une plage trop petite. Seul le frationnement dans le

temps des ampagnes est apable de onduire à une amélioration des estimations.

� dans le as d'une strati�ation, la proportion d'oupation à long terme doit être

estimé ave préision, ar elle est fateur de biais, et onduit à l'ine�aité d'une

optimisation.

� si la variabilité à long terme est expliquée par la seule strati�ation (et non par

une omposante de variane à grande portée), l'optimisation de la répartition des

éhantillons permet en gros de diviser par deux le nombre de données néessaires à

l'obtention d'un ertain niveau de préision, ompte tenu des ontrastes de variane

observés.

7.4 Appliations pratiques

Les onlusions de e hapitre tiennent en quelques points que nous énumérons :

� la strati�ation de l'éhantillonnage est très intéressante dans le as

traité, les ontrastes de variane étant très marqués.

� ette strati�ation présente l'intérêt de permettre de onentrer l'e�ort

sur les phases possédant les varianes les plus fortes, don les phases

les plus di�iles à estimer, et aussi sur les phases ayant la plus grande

ontribution.

� en outre, les durées des di�érentes phases sur le long terme peuvent être

di�érentes des durées pendant la journée mesurée. Cela est une ause de

biais et d'augmentation des varianes d'estimation que la strati�ation

permet d'éliminer, dans la mesure où l'analyse des tâhes est apable de

onduire à une bonne estimation des durées à long terme.

� l'utilisation de krigeage ave un éhantillonnage à pas régulier, en omplé-

ment de la strati�ation permet enore une amélioration supplémentaire.

� nous avons examiné l'e�et d'une orrélation à long terme. Cet e�et est

double, puisque les estimations des moyennes par phase se trouvent dé-

gradés, et que es estimations deviennent orrélées. Le gain apporté par

une optimisation d'éhantillonnage, dans le adre d'une ampagne lim-

itée à une seule journée, est alors marginal. La seule solution e�ae en

dé�nitive est la multipliation des ampagnes de mesure.

� nous insistons enore sur la di�érene fondamentale entre l'estimation

de la moyenne de la journée mesurée, et l'estimation de la moyenne à

long terme. La première estimation est possible sans reours à un mod-

èle probabiliste à travers des shémas aléatoires purs ou strati�és, et il

est faile de onstruire des intervalles de on�ane non paramétriques

par rééhantillonnage. La seonde estimation néessite une modélisation

probabiliste, et l'introdution d'hypothèses permettant l'extrapolation.

On a illustré l'inidene de es hypothèses, e qui montre que la prudene

est de mise en la matière, et une on�rmation expérimentale est toujours
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�pour le moins� souhaitable.
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Chapitre 8

Conlusions générales

8.1 Synthèse des onlusions partielles

Les séries de mesure de LAeq ourts étudiées ii présentent une variabil-

ité intra-journée importante. Elle a été quanti�ée notamment par l'étendue

des distributions, omprise entre 23 et 48 dB(A) quand le temps d'intégra-

tion employé dans le mesurage est de 10 s. S'agissant de mesures d'exposi-

tion réalisées par tehnique dosimétrique, les résultats du Chapitre 3 mon-

trent que ette dispersion des valeurs s'explique notamment par le fait que

les opérateurs subissent des pointes d'exposition, dès qu'ils doivent intervenir

à proximité immédiate d'une mahine et réaliser des tâhes brêves mais plus

bruyantes qu'habituellement. De telles ironstanes d'exposition sont rela-

tivement ourantes en milieu professionnel. Les résultats montrent que l'hy-

pothèse d'une distribution gaussienne des séries mesurées n'est jamais véri�ée

dans les séries étudiées. En présene de pointes d'exposition, des indiateurs

de séletivité ont été proposés pour quanti�er et e�et de pointe dans l'ex-

position sonore quotidienne. Ils permettront dorénavant de distinguer divers

types de situations d'exposition sonore par des valeurs quanti�ées et non plus

seulement par des mentions purement qualitatives.

Une autoorrélation a été mise en évidene indiquant l'existene de deux

éhelles de temps, la minute et l'heure. L'analyse des ironstanes de l'ex-

position permet d'interpréter partiellement e onstat : l'autoorrélation à

l'éhelle de la minute semble liée au yle de base du proessus de fabria-

tion alors qu'à l'éhelle de l'heure, l'alternane des tâhes et de la présene

épisodique de pointes de bruit pourrait l'expliquer. Un aspet original des ré-

sultats du Chapitre 4 est d'avoir montré que dans toutes les séries étudiées, les

distanes d'autoorrélation dépendaient de la durée d'intégration élémentaire

des LAeq ourts, paramètre de mesure �xé ii respetivement à 10 s, 1 mn et 5

mn. De même, il a été montré que l'allure des histogrammes des distributions

dépendait de la valeur de e paramètre. La dépendane de l'autoorrélation

à l'égard de la durée d'intégration ne peut pas être prise en ompte par les

méthodes statistiques lassiques alors que la géostatistique l'intégre dans e

qu'elle nomme l'e�et de support . Ces aratéristiques re�ètent la struture de

variation en temps des données expérimentales et leur prise en ompte dans

117
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les estimations de l'exposition sonore moyenne et de sa variane passe par le

hoix d'un modèle de variogramme.

Dans le Chapitre 5, trois modélisations di�érentes des variogrammes ex-

périmentaux ont été employées a�n de omparer leurs aptitudes respetives

à dérire la struture temporelle des données. Le premier modèle testé, un

modèle lognormal autohomothétique dit de Wijsien, est séduisant par sa sim-

pliité et intéressant pare que les études d'exposition aux substanes him-

iques emploient ouramment un modèle prohe (le modèle de Larsen [14℄).

Il a été montré que e modèle était inadapté à la modélisation des données

d'exposition au bruit. Par ontre, les deux autres modèles employés, un mod-

èle lognormal stationnaire et un modèle lognormal loalement stationnaire

modélisent orretement la variabilité des données expérimentales.

Cette modélisation est obtenue sans formuler d'hypothèse sur les lois de

distribution des valeurs mesurées, e qui onstitue une extension importante

des méthodes atuelles d'estimation de l'exposition sonore. Après validation de

deux modèles par les données expérimentales observées durant une journée,

on s'est intéressé à la tendane des modèles au-delà de la journée. Il a été

montré que es tendanes sont di�érentes, e qui pose la question de leur

hoix. Il relève d'une analyse des ironstanes de l'exposition sonore et des

possibilités de variation à long terme, au-delà de la journée observée.

Ce point pourra être préisé en disposant de données observées durant

plusieurs journées. Mais dorénavant une méthode d'estimation de l'exposition

sonore à long terme est disponible, qui évite de supposer la permanene de

l'hypothèse de normalité des distributions des valeurs mesurées, hypothèse

inappliable aux données étudiées ii.

Le Chapitre 6 a eu pour objet de bâtir des estimateurs de l'exposition

sonore moyenne et de sa préision qui soient adaptés à la struture en temps

des données. Une analyse ritique des estimateurs proposés dans deux normes

de mesurage de l'exposition sonore en milieu professionnel a montré leurs

limites et leur inadéquation aux aratéristiques des données étudiées ii.

Plusieurs estimateurs ont été élaborés, sur la base du modèle lognormal ap-

pliqué aux valeurs d'exposition sonore,

� en distinguant les estimations à ourt terme, dans la période observée,

des estimations à long terme, au-delà du domaine observé,

� en préisant les relations liant le mode de répartition des éhantillons et

les estimateurs de moyenne et de variane employés,

� en traitant le as de données indépendantes et elui de données autoor-

rélées.

Ce travail a permis de on�rmer le aratère optimum de l'estimateur de l'-

exposition sonore quotidienne normalisé lorsque l'éhantillonnage est régulier

et ontinu, mais il a été montré ii que et estimateur n'était plus optimum

lorsque l'éhantillonnage devient fragmentaire. A l'aide de es estimateurs,

l'impat de l'autoorrélation des données expérimentales a été quanti�é sur

les bornes d'un intervalle de on�ane de l'exposition sonore estimée à long

terme : pour les 3 séries étudiées ii, la borne supérieure de et intervalle dif-
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fére de plus de 5 dB(A) du niveau d'exposition sonore moyen. . .Cei on�rme

une observation générale : l'emploi de méthodes ne tenant pas ompte de l'au-

toorrélation des données sous-estime systématiquement l'étendue des inter-

valles de on�ane. Toutefois l'ampleur du biais d'estimation mis en évidene

sur les données étudiées ii impose une on�rmation par d'autres données.

La méthode géostatistique d'analyse a été appliquée à une série de données

omportant 3 phases d'ativités bien distintes durant la journée observée.

Après étude des aratéristiques temporelles des phases d'ativités, 4 straté-

gies d'éhantillonnage présentées au Chapitre 7 ont été appliquées à es don-

nées. Distintes par le nombre et la répartition des éhantillons, es stratégies

induisent des varianes d'estimation de l'exposition quotidienne di�érentes.

En omparant les varianes d'estimation liées à haune des statégies, il a été

montré qu'il était possible d'obtenir la même préision d'estimation en ré-

duisant de 30 à 11 le nombre des éhantillons. En outre, l'observation d'une

journée singulière peut être employée pour estimer l'exposition lors d'une

journée �moyenne�, durant laquelle les durées relatives des phases d'exposi-

tion sont spéi�ées indépendamment de la journée observée.

8.2 Prolongements

Des prolongements à e travail méthodologique peuvent être envisagés dans

diverses diretions.

1. En études et reherhes :

� Appliation à diverses situations d'exposition des méthodes, estima-

teurs et logiiels élaborés ii.

� Etude des variations inter-journées et estimations de l'exposition sonore

à long terme. Méthodes de validation de la tendane à long terme des

modèles de variogramme

� Constitution progressive d'une banque de données d'exposition sonore,

regroupant pour haque situation étudiée : analyse des ironstanes

d'exposition, aratérisation quanti�ée par les indies de séletivité,

variogrammes expérimentaux.

� Appliation à des postes de travail faisant l'objet de mesurage répétés

périodiquement de stratégies d'éhantillonnage optimisées et ompara-

ison des préisions d'estimations ave elles des stratégies lassiques.

2. Valorisation des résultats aquis :

� Proposition d'indiateurs de séletivité, pour quanti�er l'e�et des pointes

de bruit dans l'exposition sonore globale.

� Clari�ation de normes de mesurage à l'aide du modèle log-normal

appliqué à l'exposition sonore.

� Méthode de prise en ompte de la dépendane entre la durée d'in-

tégration du mesurage et les indiateurs lassiques de dispersion des

distributions (histogrammes, perentiles, éart-type,. . .)

� Estimation de la préision de mesures d'exposition sonore quotidienne

ompte tenu de l'autoorrélation des valeurs mesurées.
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Cette liste ne prétend pas être exhaustive. Ce rapport a été rédigé no-

tamment dans le but de onstituer un support aux prolongements évoqués

ii.
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Annexe A

Optimisation de l'éhantillonnage

A.1 Introdution

Les séries temporelles assoiées à une nuisane sont souvent liées à une variable disrète

prenant un petit nombre de modalités. Il s'agira par exemple des di�érentes phases de

fontionnement d'un atelier ou des di�érentes ambianes auxquelles un travailleur peut

être exposé durant les diverses tâhes qu'il réalise au ours d'une journée, s'il s'agit de

mesures d'exposition. La répartition des mesures dans les di�érentes phases d'exposition

peut avoir une in�uene sur l'estimation de l'exposition sonore totale et de sa variane. Les

lignes qui suivent sont destinées à ouvrir une disussion sur le problème de l'optimisation

de l'éhantillonnage dans un tel ontexte.

On onsidère un proessus temporel ontinu, Z(t), qui représentera une nuisane, et

un proessus disret I(t), assoié omme suggéré i dessus à l'état du système dans lequel

les mesures Z sont prises. Le proessus d'état I ne prendra qu'un nombre �ni de valeurs

I ∈ {1, .., N}. La spéi�ation d'un tel modèle peut être limitée à l'ordre deux pour

les problèmes abordés ii. Par exemple, les moments d'ordre deux onditionnels suivants

peuvent être supposés onnus :

E[Z(t) |I(t) = i] = µi (A.1)

Cov (Z(t), Z(t′) |I(t′′) = i ; ∀t′′ ∈ [t, t′]) = Ci(t, t
′) (A.2)

On ne herhe pas ii à préiser quels modèles pourraient être utilisés pour Ci(t, t
′).

Ouvrons ependant une parenthèse pour iter au moins un exemple possible qui a le

mérite de la simpliité :

Soit une fontion stationnaire gaussienne réduite, Y , de ovariane ρ(h), indépendante
de I(t), et soient N varianes logarithmiques σ2

i ; i = 1, .., N . Le modèle onditionnellement

lognormal :

Z(t) = µI(t) exp

{

σI(t) Y (t)−
σ2
I(t)

2

}

donne les ovarianes onditionnelles stationnaires suivantes :

Ci(t, t
′) = (µI(t))

2
(

eσ
2

i
ρ(t′−t) − 1

)

Ce modèle peut évidemment être généralisé à peu de frais, en onsidérant à la plae

de la transformation exponentielle i-dessus, une anamorphose générale, indexée par un

paramètre disret.

Cela étant, la nuisane à estimer peut prendre di�érentes formes :

123
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• Il peut s'agir simplement de la moyenne arithmétique de Z sur un intervalle �xé à

l'avane :

Z([0, T ]) =
1

T

∫ T

0
Z(t)dt

Ce qui suppose bien sur la variable Z additive, par exemple une quantité de sub-

stane himique réupérée sur un �ltre par unité de temps, ou en aoustique, une

puissane instantannée, alors la moyenne représente une puissane moyenne (l'inté-

grale

∫ T
0 représente l'énergie aumulée), et..

• Cela peut être la fration du temps total au ours de laquelle le dépassement d'un

ertain seuil ritique a eu lieu

1

:

T ([0, T ]) =
1

T

∫ T

0
1Z(t)≥zcdt

• Plus généralement, une nuisane peut être représentée par la valeur moyenne sur [0, T ]
d'une transformation non linéaire donnée h, 'est à dire par :

h([0, T ]) =
1

T

∫ T

0
h(Z(t))dt

Ainsi, si l'e�et pathogène de Z est fortement non linéaire, par exemple pare que

la roissane de l'e�et est beauoup plus rapide que elle du niveau Z, la nuisane

globale est mieux représentée par une quantité telle que h([0, T ]) que par Z([0, T ]).

On envisagera ii l'estimation de la première quantité, les autres étant du ressort de

la géostatistique non linéaire.

L'éhantillonnage de Z sur [0, T ] peut être réalisé pratiquement dans des onditions

très di�érentes.

• L'éhantillonnage peut être quasiment pontuel, et réalisé à des instants librement

hoisis par l'éhantillonneur dans l'intervalle [0, T ], par exemple à maille régulière

sur tout l'intervalle.

• Les autres onditions étant les mêmes que préédemment, l'éhantillonnage peut être

librement réalisé sur un sous-domaine imposé de [0, T ] (par exemple éhantillonnage

pendant deux jours, alors que l'intervalle à estimer représente une semaine).

• La variable I(t) peut être onnue seulement à postériori. Dans e as les temps d'éhan-

tillonnage tα sont �xés indépendamment des valeurs de I.

• I peut au ontraire être onnue avant mesure, par exemple s'il s'agit des di�érentes

phases d'un proessus ylique. Le hoix des instants d'éhantillonnage peut alors

être optimisé en tenant ompte de ela.

• L'éhantillonnage peut avoir un support (temps de haque prélèvement) �xe -e qui est

hautement souhaitable pour l'analyse statistique- ou au ontraire variable.

Les exemples i dessus n'épuisent évidemment pas la ombinatoire. On envisagera

seulement quelques as de �gure ii. Bien que la théorie n'exige pas une telle restri-

tion, on se réfèrera par la suite à des modèles stationnaires (orrespondants à des vari-

ogrammes présentant un palier), des phénomènes intrinsèques strits (orrespondants à

des variogrammes sans paliers) étant assez peu vraisemblables dans e ontexte (absene

de dérive, et retour au niveau 0 en l'absene d'ation extérieure).

1. Rappelons la dé�nition d'une indiatrie, 1{A}, fontion qui vaut 1 lorsque la ondition {A} est

réalisée et 0 sinon. Il s'ensuit que dans l'intégrale i dessus, seules ontribuent les zones telles que Z(t) ≥ zc
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Figure A.1 � Ehantillonnage aléatoire pur.

A.2 Ehantillonnage libre, et fontion état I inonnue

ou ignorée

Ce as est peu réaliste, et on l'envisage ii pour permettre quelques rappels. La sim-

pli�ation résultant de la non prise en ompte de l'état I nous ramène à une situation

habituelle en géostatistique linéaire. Les outils struturaux onsidérés ii sont don non

onditionnels, puisque I est ignoré. On onsidère lassiquement trois shémas d'éhantil-

lonnage dans e ontexte :

Ehantillonnage aléatoire pur

Dans e shéma, les implantations des éhantillons sont uniformes dans le domaine

étudié, et mutuellement indépendantes (Figure A.1). On note par la suite tα la position

du α-ième éhantillon, et plus généralement t une implantation uniforme dans [0, T ].
Fixons ensuite, pour un instant, la fontion aléatoire Z, qui devient ainsi une fontion

déterministe, e que l'on indiquera par l'usage de minusules

2

. Cela revient à raisonner

onditionnellement à l'ensemble de la réalisation de Z.
La loi de probabilité de haque éhantillon est ainsi obtenue par l'intégrale suivante :

P [z(t) < u] = F[0,T ](u) =
1

T

∫ T

0
1z(x)<u dx

Les données prélevées onstituent alors un N-éhantillon au sens habituel pour la loi i-

dessus

3

, et les estimateurs standards peuvent être utilisés :

(E[z(t)])∗ =
1

N

∑

z(tα) = z (A.3)

Var(z(t))∗ =
1

N − 1

∑

(z(tα)− z)2 (A.4)

Comme on a aussi :

E[z(t)] = z[0, T ]

Var(z(t)) =
1

T

∫ T

0
(z(x)− z[0, T ])2 dx

il en résulte que la moyenne arithmétique z peut être prise omme estimateur de z[0, T ]
et que la variane d'une tel estimateur est obtenue par :

Var(z[0, T ]− z) =
1

N
Var(z(t)) ≈ 1

N(N − 1)

∑

(z(tα)− z)2

2. La géostatistique transitive (Matheron [18℄) se plae dans ette perspetive d'éhantillonnage de

fontion déterministe, le seul aléas provenant en dé�nitive de l'éhantillonnage lui-même.

3. C'est-à dire N variables indépendantes, suivant la loi F[0,T ]
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Figure A.2 � Ehantillonnage entré pour l'estimation de l'intervalle [0, T ].

L'interprétation en géostatistique intrinsèque de ette démarhe est réalisée en rendant à

z son aratère aléatoire, et en passant à l'espérane pour hi�rer la préision :

Var(Z[0, T ]− Z) =
1

N
Var(Z(t)− Z[0, T ])

Or ette dernière quantité est la variane de dispersion de mesures pontuelles dans le

hamp [0, T ], quantité que l'on note D2[o|T ], et qui s'obtient failement à partir du vari-

ogramme. Ainsi :

Var(Z[0, T ]− Z) =
1

N
D2[o|T ]

Les deux mesures d'erreur quadratique i dessus, la onditionnelle et la non onditionnelle,

di�èrent en pratique assez peu si le hamp est assez grand vis à vis de la portée.

Mentionons le fait que si le point de vue déterministe su�t à hi�rer la préision

d'estimation sans néessiter d'analyse struturale ni de modélisation variographique, il

présente l'inonvénient de ne pas permettre d'aller beauoup plus loin. En partiulier :

• Il ne permet pas d'analyser des shémas d'éhantillonnage plus généraux, et don d'op-

timiser les prélèvements.

• Il ne permet pas d'estimation loale (estimation de sous-domaines), ni de traiter de

l'extrapolation à des durées plus grandes que [0, T ].

• Il ne permet pas la prise en ompte d'e�et de support.

Cela, sans parler des possibilités o�ertes par les méthodes de simulation, ni de la géo-

statistique non linéaire.

Ehantillonnage entré

Si l'e�ort d'éhantillonnage onduit à N mesures, es mesures seront disposées au

entre de segments de longueur T/N (Figure A.2).

Cela onduit à l'estimateur :

Z([0, T ])∗ =
1

N

N
∑

i=1

Z(tα) pour tα =
α− 0.5

N
α = 1, . . . , N

La variane d'estimation, dé�nie dans le modèle probabiliste omme :

(σ∗)2 = Var [Z([0, T ]) − Z([0, T ])∗]

se alule aisément en terme de ovariane (non onditionnelle) de Z, ou de variogramme,

par la formule :

(σ∗)2 = C(V, V ) − 2
∑

α

1

N
C(V, tα) +

1

N2

∑

α,β

C(tα, tβ) (A.5)
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expression dans laquelle on a noté V l'intervalle [0, T ] pour alléger quelque peu la notation,
et :

C(V, tα) =
1

T

∫ T

0
C(u, tα) du

C(V, V ) =
1

T 2

∫ T

0

∫ T

0
C(u, v) dudv

La relation A.5, en dépit de son apparente trivialité, se prête mal à un alul numérique.

En e�et, le dernier terme, 'est à dire elui omportant une double sommation, est une

approximation numérique d'assez bonne qualité du premier. Il en est de même du seond

terme. Don, si le alul des C est réalisé par intégration numérique, on obtient pour

résultat la di�érene entre deux shémas d'approximation d'une intégrale double. Cela

montre que, à moins d'utiliser un shéma de très grande préision dans le alul des C,
on obtient à peu près n'importe quoi.

Heureusement, à une dimension, l'intégration est très souvent réalisable exatement.

Plus généralement (en partiulier en dimension deux et trois), on a reours à un �prinipe

d'approximation� qui donne de bons résultats. Ce prinipe revient, en notant Z(vα) la

moyenne de Z sur le segment [τα−1, τα] ontenant tα, à onsidérer les erreurs d'approxi-

mations élémentaires suivantes :

Z(vα) − Z(tα)

omme orthogonales deux à deux. Il en résulte alors que les varianes d'erreurs orrespon-

dantes peuvent être omposées :

Var (Z(V )− Z(V )∗) = Var

{

1

N

∑

α

(Z(vα)− Z(tα))

}

=
1

N2

∑

α

Var (Z(vα)− Z(tα))

Chaune de es varianes élémentaires porte le nom de variane d'extension du point dans

le segment, et est notée σ2[o|v] 4. Ces varianes d'extension sont d'un alul élémentaire,

et �nalement la relation de variane approhée est :

Var (Z(V )− Z(V )∗) =
1

N
σ2[o|v]

Ehantillonnage aléatoire strati�é

Ce type d'éhantillonnage onsiste à partitionner omme préédemment l'intervalle

[0, T ] en segments égaux (Figure A.3). Ensuite un éhantillon est prélevé dans haque

segment, d'implantation aléatoire uniforme, ave indépendane mutuelle. On note ainsi

tα l'implantation du α-ème point.

Fixons ensuite, omme dans le as de l'éhantillonnage aléatoire pur, la fontion aléa-

toire Z. Les erreurs d'estimations élémentaires :

z(vα) − z(tα)

4. Plus généralement, la variane d'extension d'un volume v dans un volume v′, notée σ2[v|v′], est la
variane de l'erreur ommise en estimant Z(v′) par Z(v).
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Figure A.3 � Ehantillonnage aléatoire strati�é.

sont ainsi indépendantes du fait de l'indépendane même des implantations. Les varianes

d'estimation se omposent alors omme préédemment :

Var (z(V )− z(V )∗ |Z) =
1

N

∑

Var

(

z(vα) − z(tα) |Z
)

En prenant l'espérane en Z, on a �nalement :

Var (Z(V )− Z(V )∗) =
1

N
D2[o|v]

expression dans laquelle on a noté D2[o|v] la variane de dispersion d'un point dans un

segment élémentaire v 5

.

On a don dans les deux as les varianes d'estimation des moyennes sur [0, T ] en
terme de variogramme.

A.3 Ehantillonnage libre sur un sous ensemble V ′ ⊂ V

On envisage le as où l'éhantillonnage doit néessairement être réalisé pendant une

durée totale plus petite que T , de manière à limiter la durée de l'intervention (par exemple

quelques jours onséutifs, alors que l'objetif est l'estimation de moyenne sur plusieurs

semaines). On ne fait toujours pas intervenir de proessus d'état.

Le problème peut être abordé ave la déomposition :

Z(V )− Z∗ = Z(V )− Z(V ′) + Z(V ′)− Z∗

Z∗
étant enore simplement la moyenne arithmétique des éhantillons. Là enore, le alul

de variane peut être simpli�é par une approximation analogue à elle du paragraphe

préédent. Les éhantillons étant tous prélevés dans V ′
, on supposera orthogonalité des

deux termes d'erreur i-dessus. Il vient :

Var(Z(V )− Z∗) = σ2[V ′|V ] + Var(Z(V ′)− Z∗)

le seond terme se alulant omme préédemment. Ainsi, il n'y a pas de di�ulté parti-

ulière, tout au moins en prinipe, à hi�rer la préision de l'estimation.

Le problème vient en fait de l'inférene du variogramme, puisque l'éhantillonnage

ne nous permet d'observer la variabilité du phénomène que sur les distanes inférieures

5. Plus généralement, lorsque deux supports v et V sont ompatibles, au sens où V peut être dérit

omme l'union disjointe de translatés de v, la variane de dispersion de v dans V , notée D2[v|V ] est
la variane de Z(v) − Z(V ) où v désigne l'un des translatés de v réalisant la partition de V , hoisi

suivant une loi uniforme. Cette variane se alule à partir du variogramme par la relation : D2[v|V ] =
γ(V, V )−γ(v, v). La variane de dispersion pontuelleD2[o|V ] est l'espérane de la variane expérimentale

que l'on trouverait en éhantillonnant V par prélèvements uniformes et indépendants.
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Figure A.4 � Ehantillonnage d'un sous-domaine.
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Figure A.5 � Variogramme pour des intervalles inférieurs à la journée.

aux dimensions de V ′ 6
. Il en résulte que le alul du terme σ2[V ′|V ], lequel solliite

la modélisation variographique aux distanes supérieures à elles de V ′
, sera largement

tributaire d'hypothèses extrapolatoires.

En e�et, lorsque nous onluons sur la base d'un variogramme expérimental reposant

par exemple sur des données olletées pendant une demi-journée, à l'existene d'un palier

pour un intervalle d'une heure, par exemple, ela ne fait que traduire la variabilité propre

à la demi-journée partiulière étudiée. Il se pourrait fort bien que des données prises

pendant plusieurs journées mettent en évidene de nouvelles plages de variabilité, par

exemple pare que les données de l'après-midi orrespondraient à une autre phase de

travail, à d'autres onditions d'environnement, et. Pour employer une terminologie plus

prohe de elle des pratiiens de l'analyse des tableaux de varianes, la variabilité inter

demi-journées n'est pas prise en ompte par l'éhantillonnage. Elle est don onjeturée, et

'est e que l'on fait en extrapolant le variogramme à des distanes supérieures à V ′
. Cela

n'est bien sur pas sans risques, et en pratique, il est reommandé d'utiliser des alternatives

très tranhées, de manière à savoir à quoi l'on peut s'attendre.

A titre d'illustration de la remarque préédente, onsidérons le as d'un phénomène

observé pendant une journée, et pour lequel on souhaite une estimation de moyenne sur

10 jours. La Figure A.5 montre deux modèles di�érant assez peu sur des distanes de

l'ordre de la demi-journée, et don tous deux ompatibles ave un même jeu de données

portant sur une seule journée.

L'examen des deux modèles aux distanes supérieures (Figure A.6 permet de mieux

6. En réalité, l'analyse onduite dans Matheron [19℄ montre que l'estimation de variogramme n'est

même possible dans de bonnes onditions que jusqu'aux distanes de l'ordre de la moitié du domaine

éhantillonné.
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Figure A.6 � Variogramme sur 10 jours.

appréier les di�érenes. Ces deux modèles sont en fait :

γ1(h) = 0.5Pep + 1.Sph

(

h

0.5

)

ave h ompté en journées, et :

γ2(h) = 0.5Pep + 1.Sph

(

h

0.5

)

+ 1.Sph

(

h

10

)

Ils donnent des varianes d'estimation omparables pour le terme Z(V ′)−Z∗
, estima-

tion de la moyenne de la journée, puisque le alul des termes σ2[o|vα] ne fait intervenir

que les valeurs du variogramme aux petites distanes. Par ontre, le seond terme, va-

riane d'extension de V ′
dans V dépendra beauoup du modèle, puisqu'un alul e�etif

donne pour les deux modèles i-dessus :

σ2
1 [V

′|V ] = 0.50 et σ2
2[V

′|V ] = 0.88

La variabilité supplémentaire introduite par la struture de portée 10 jours, laquelle

n'est pas aessibles expérimentalement ave un éhantillonnage limité à la journée, est

don supérieure à 65 %.

En pratique, on a don le hoix entre :

� Donner deux varianes d'estimation orrespondant à deux modèles extrêmes om-

patibles ave les données.

� Revenir 10 jours après la première série de mesures, et prendre quelques mesures

supplémentaires pour préiser la variabilité à ette éhelle.

A.4 Ehantillonnage ave état I onnu

On suppose onnus :

� L'état I au moment tα de haque prise d'éhantillon.

� Les durées totales de haque état dans l'intervalle [0, T ] :

Ti =
∫ T

0
1{I(t)=i} dt
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Figure A.7 � Varianes d'estimations pour trois phases, de ovarianes exponentielles

(de fateur d'éhelle unité), de varianes Si = 1, 2 et 4, et de longueur 100. Un nombre

total de 30 données sont prélevées suivant un shéma entré dans haque plage. Les trois

ourbes orrespondent à un nombre dans la première plage de N1 = 15, 10 et 5 données,

les plus faibles varianes étant obtenues dans le premier as.

Dans es onditions, on pourra proéder par estimations séparées des quantités :

Zi(V ) =
1

Ti

∫ T

0
Z(t) 1{I(t)=i} dt

à l'aide des estimateurs usuels :

Z∗
i =

1

Ni

∑

α

Z(tα) 1{I(tα)=i}

Puis par reonstrution :

Z(v)∗ =
∑

i

Ti

T
Z∗

i

Le alul des varianes se fera ave l'approximation d'orthogonalité des termes d'erreur :

Zi(V )− Z∗
i

La variane de haun de es termes dépend de la ovariane onditionnelle propre à

haque situation I = i. Par exemple, dans le as d'un ehantillonnage entré, si le domaine

{t : I(i) = i} est partitionné en Ni segments de longueur li = Ti/Ni, et si σ
2
i [0|li] est la

variane d'extension dans un tel segment, pour la ovariane onditionnelle Ci,

Var(Zi(V )− Z∗
i ) =

1

Ni

σ2
i [0|li]
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et, globalement :

Var(Z(V )− Z(V )∗) =
∑

i

(

Ti

T

)2 1

Ni
σ2
i [0|li]

A titre d'exemple, si les ovarianes onditionnelles sont toutes exponentielles de même

fateur d'éhelle, et ne di�èrent que par leur variane, 'est à dire si elles sont de la forme :

Ci(t, t
′) = S2

i e|t−t′|

on trouve les varianes d'extension :

σ2
i [o|li] = S2

i

{

1− 2

li
− 2

l2i
(1− e−li) +

4

li
e−li/2

}

et �nalement :

Var(Z(V )− Z(V )∗) =
∑

i

(

Ti

T

)2 S2
i

Ni

{

1− 2
Ni

Ti
− 2(

Ni

Ti
)2(1− e−Ti/Ni) + 4

Ni

Ti
e−Ti/(2Ni)

}

Cette formule permet, si les varianes S2
i et les durées Ti sont onnues, de omparer

di�érentes stratégies d'éhantillonnage en terme de variane d'estimation de Z(V ).
La Figure A.7 montre les résultats dans le as de trois modes, pour lesquels les varianes

onditionnelles sont respetivement de S2
1 = 1, S2

2 = 2 et S2
3 = 4. La longueur de haque

plage assoiée est Ti = 100, quelque soit le mode. En outre, on déide de prendre un

total de 30 éhantillons, à répartir dans les trois phases. La �gure montre trois ourbes,

orrespondant, de gauhe à droite, à N1 = 15, N1 = 10 et N1 = 5 valeurs prises dans

la phase 1, la valeur portée en absisse est le nombre a�eté à la phase 3. En examinant

de manière plus systématique l'ensemble des on�gurations possibles, on trouve que la

répartition optimale des 30 éhantillons est obtenue pour :

N1 = 4 N2 = 9 N3 = 17

Pour onlure e paragraphe, mentionons le fait que si l'on a supposé onnue exatement

la durée totale de haque état dans le domaine à éhantillonner, rien n'empêhe, et 'est

ertainement une situation plus réaliste, de onsidérer ette valeur omme entahée d'une

ertaine erreur.

A.5 Disussion

Soulignons que la relation utilisée dans le paragraphe préédent fait usage des varianes

par phase, mais n'utilise pas les moyennes. Elle onduit à intensi�er l'e�ort d'éhantillon-

nage dans les plages où la variane est la plus élevée, mais non néessairement dans les

plages de plus haut niveau. Si très souvent les deux évoluent dans le même sens, 'est à

dire que à moyenne élevée est assoiée une variane élevée, ela n'est en auune manière

toujours le as.

Cela appelle deux remarques :

• Le ritère quadratique d'optimalité retenu, présente deux défauts. D'une part il donne

un poids égal à une erreur par exès et à une erreur par défaut. Et d'autre part

il pénalise autant l'erreur d'estimation d'un niveau faible, que l'erreur d'un niveau
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élevé. Cette dernière remarque onduit à introduire une pondération, et don à

remplaer le ritère :

Var(Z(V )− Z∗) = E[(Z(V )− Z∗)2] =
∫

E[(Z(V )− Z∗)2 | Z(V ) = z] F (dz)

par :

∫

E[(Z(V )− Z∗)2 | Z(V ) = z] W (z) F (dz)

où W est librement hoisie par l'utilisateur. Un tel ritère est malheureusement

sensiblement moins maniable que le préédent.

• La moyenne arithmétique sur le domaine V n'est sans doutes pas non plus l'indiateur de

nuisane le plus approprié. Les valeurs maximales, les pourentages de dépassement

de seuils ritiques par exemple, sont des indiateurs d'exposition probablement plus

pertinents. Cela onduit à l'estimation de l'histogramme dans V , 'est à dire à

l'estimation de quantités telles que :

1z(V ) =
1

|V |
∫

V
1{Z(x)<z}dx


