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Le Probleme

L’estimation inverse des caractéristiques de la
source polluante depuis un nombre fini de
mesures bruitées de concentration de pollu-
ants provenant d'un réseau de capteurs a
recu beaucoup d’attention ces dernieéres années.
Néanmoins, de nombreux problémes persistent
lorsque l'objectif est d’avoir une identification
compléte et précise lors de la présence de multi-
ples sources et ce en un minimum de temps de
traitement. Nous présentons dans ce poster un
algorithme permettant de réduire ce temps de
traitement tout en conservant une grande préci-
S101.

L’approche stoc

A cause de la complexité du modéle atmo-
sphérique, I’approche bayésienne est la plus util-
isée pour l’estimation des termes de source. Si
I’on note ( les erreurs de mesure de fonction de
probabilité L, 0 les termes de source a estimer,
R°s(1) 1es observations du capteur i, et D)
le modéle 1 appliqué en 7 avec 6, alors la loi a
posteriori de 6 s’écrit:

p(6|Robs(i) | I) X £< (Robs(z’) | Dtrue(i) (9))}?0 (9)

L’utilisation d’un algorithme d’échantillonnage
fournira la distribution a posteriori de 6

L’approche dét

Basée sur la théorie de 'optimisation, la déter-
mination des termes de source est traitée comme
un probléme d’optimisation. On construit un
modéle de dispersion pour générer les observa-
tions. Les techniques d’optimisation sont en-
suite employées pour ameliorer itérativement
I’adéquation des observations et des données
générées jusqu’a satisfaction d’un critére de con-
vergence appliqué a une fonction du type:

_ m@in HRobs(z’) . Dtrue(i) (H)H

La conclusion

Les deux catégories de méthodes existantes
pour l'estimation des termes de source ont
leurs défauts. Les méthodes statistiques sont
trés lourdes a mettre en oeuvre, ce qui est
rédibitoire dans le cas d’une réponse urgente.
Les méthodes d’optimisation, plus rapides,
soufirent de par leur considération déterministe,
leurs utilisateurs niant 1’existence d’un aléatoire
suffisamment puissant pour influencer les ob-
servations. Toutefois, les capteurs ne sont pas
si fiables. Le modéle de dispersion utilisé n’est
pas si pres de la réalité, en particulier dans
des configurations géographiques complexes.
Les solutions envisagées semblent répondre
positivement aux griefs émis ci-dessus.
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Le modéle de dispersion

Les observations des capteurs se présentant sous la forme d’une concentration du produit CBR
relaché, nous devons nous appuyer sur les modéles de dispersion atmosphérique de type Lagrangien
[1]. Ceux-ci, largement étudiés dans la litterature, se présentent sous la forme:

%g FuVC — V(KVC) = @ (1)

s.c. V,,C = 0 sur 0f

ou C représente la concentration de produit, v le champ de vent, K la constante de Kolmogorov, ()
la fonction d’émission et €2 le domaine d’intérét. Les observations sont de la forme:

| T
D, (9) = /O /Q C(z, t)h(z, t|z;, t;)dzdt (2)

ou h est une fonction de filtre propre aux capteurs.

Les méthodes existantes

Pour estimer les termes de sources, deux tendances majeures peuvent se dégager |2|, dites optimisa-
tion, et stochastique. Parmi les méthodes stochastiques, on notera:

e Les méthodes MCMUC. Elles sont basées sur le parcours d’une chaine de Markov ayant pour
loi stationnaire la distribution cible.

e Les méthodes MCMC associées aux équations backwards. L’expression D! ¢ se
retrouve simplifiée en une intégrale simple du temps, puis les MCMC sont utilisées.

Pour les méthodes déterministes:
e La méthode du gradient. L’optimisation se fait a 'aide des dérivées de la fonction f.

e Les méthodes d’apprentissage. On citera notamment les réseaux de neurones. Un modéle
inverse est entrainé sur un grand nombre d’observations (générées par le modéle de dispersion),
puis utilisé pour minimiser f.

e Les méthodes basées sur le principe de ’algorithme génétique. Des échantillons sont
générés, les plus adaptés aux observations sont conservés, et servent de base pour la génération
d’autres échantillons. L’adequation étant jugée a 'aide de f.

Les contributions et perspective

e Les méthodes d’échantillonnage adaptatives. On citera notemment 1’algorithme AMIS
3], basé sur les techniques dites d’importance sampling,qui adapte la loi de proposition a chaque
itération. De cette facon, la convergence vers les parameétres d’intéréet se fait plus rapidement
que par un algorithme MCMC tel que proposé par Yee [4]:

Estimation Path for the MCMC estimator Evolution of the estimator of (xs,ys) and its confidence bandwidth
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e L’apprentissage statistique. L’utilisation des processus Gaussiens, notamment, permet-
trait I’apprentissage d’'un modéle de dispersion inverse moins gourmand, tout en conservant un
caractere alatoire.



