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La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Evénements de grande ampleur

» Forts enjeux environnementaux et de santé publique

» Complexité de I'évenement
= Méconnaissance de la source (substances chimiques, débit d’émission)
= Besoin de cartographier les niveaux de toxicité et l'exposition des individus
dans une large zone autour de la source

Incendie d’un entrepot a Aubervilliers en 2023

1)
111t

Incendie de Notre Dame de Paris en avril 2019 Incendie de I'usine Lubrizol & Rouen en septembr 2019



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Les problématiques a micro-échelle

» Caractériser la source
» Caractériser les processus en champ proche (1 km autour de la source)

» Besoin de développer des approches de modélisation détaillées
= Micro-météorologie urbaine (résolution décamétrigue, < 100 m)
= Emission et transport d’especes chimiques potentiellement toxiques (gaz, aérosols)




La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Les problématiques a micro-échelle

» Caractériser la source
» Caractériser les processus en champ proche (1 km autour de la source)

» Besoin de développer des approches de modélisation détaillées
= Micro-météorologie urbaine (résolution décamétrigue, < 100 m)
= Emission et transport d’especes chimiques potentiellement toxiques (gaz, aérosols)

Spécificités de la micro-échelle
» 1. L'ettet du milieu bati
» 2. Les interactions d’échelles : méso-échelle (10-100 km)

et micro-échelle (10-100 m)
» 3. Le caracteére turbulent de I’écoulement

» Nécessité d'intégrer ces phénomenes complexes dans
les modeles de dispersion pour capturer le « champ

Simulation de I'écoulement atmosphérique instantanée

proche » dans un bidonville de Dacca (Bangladesh)
Hwang et Gorlé (Flow, 2023)



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Les simulations aux grandes échelles (LES)

» Résolution des équations de Navier-Stokes filtrées

» Avantages des simulations LES
= Limitent les erreurs de modélisation liées a la turbulence
= Permettent une représentation spatio-temporelle des processus

log(énergie)

Augmentation de la précision et du coiit de calcul

:RANS / URANS < :LES / DES Ty : DNS
&0 : 5o
¥ ¥
O
- O
N
\ A
'log(nombre d’onde) |og(nornbfe d’onde) log(nombre d’onde)

Simulation et modélisation du spectre de turbulence
[Image de Beaubien, C-A., Université Laval (2013)]



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Les simulations aux grandes échelles (LES)

» Résolution des équations de Navier-Stokes filtrées

» Avantages des simulations LES
= Limitent les erreurs de modélisation liées a la turbulence
= Permettent une représentation spatio-temporelle des processus

Les objectifs du Cerfacs

» 1. Evaluer la qualité (et les limites) des simulations LES

» 2. Proposer une méthodologie pour fournir aux modeles
de dispersion opérationnels, les informations détaillées
de la LES tout en tenant compte des incertitudes

» Quantification et réduction des incertitudes associées
aux simulations LES de dispersion atmosphérique

L’expérience de terrain MUST comme cas de démonstration
Lumet et al. (BLM, 2024)



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Domaine de calcul

CL de sortie

Les incertitudes liées a la dispersion a micro-échelle Zone d'intérét

micro-echeille

» Modélisation
= Modele de turbulence de sous-maille, schémas numeériques. ..

» Conditions aux limites
= forcage météorologique, source, représentation du milieu biti

» Variabilité interne atmosphérique
= Dauxois et al. (2021, Physical Review fluids)

Maillage

Prevision de

CL d'entrée 'ecoulement

forcage méso-échelle

Adapté de Toparlar et al. (2019)



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Les incertitudes liées a la dispersion a micro-échelle

» Modélisation
= Modele de turbulence de sous-maille, schémas numeériques. ..

» Conditions aux limites
= forcage météorologique, source, représentation du milieu biti

» Variabilité interne atmosphérique
= Dauxois et al. (2021, Physical Review fluids)

Domaine de calcul

CL de sortie

Zone d’'intérét
micro-echeille

Maillage

Y o % - .
Prevision de

CL d'entrée 'ecoulement

Adapté de Toparlar et al. (2019)
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lllustration de la variabilité interne sur le vent en un point de la
canopée urbaine MUST - Lumet et al. (BLM, 2024) 5



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

Domaine de calcul

CL de sortie

Les incertitudes liées a la dispersion a micro-echelle Zone d'intérét

micro-echelle

» Modélisation
= Modele de turbulence de sous-maille, schémas numériques...

» Conditions aux limites
= forcage météorologique, source, représentation du milieu biti

» Variabilité interne atmosphérique | o
= Dauxois et al. (2021, Physical Review fluids) N

CL d'entrée 'écoulement

forcage méso-échelle
Adapté de Toparlar et al. (2019)

Maillage

: . - o _15.0 | - |
» Focus sur les incertitudes liées aux conditions . ! ”, A
o 2125 ":N'. [‘{ ‘
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% 10.0 1WA x YR "“ |
1. Quantifier 'importance de la variabilité interne sur . W | | |
les mesures de terrain et les simulations LES ; = — = =
2. Quantifier I'incertitude sur le forcage atmosphérique RS
= Jservatlon eplicatlorn 1l
de grande échelle sur les prédictions de micro-échelle — Réplication n°l

lllustration de la variabilité interne sur le vent en un point de la
canopée urbaine MUST - Lumet et al. (BLM, 2024) 5



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

[llustration de notre problématique pour la direction du vent

» Quantification des incertitudes

Parametre incertain [so-contour de concentration

90 ——
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-
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45 °
00 Vérité

aintet (°) I Ebauche

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)

6



La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

[llustration de notre problématique pour la direction du vent

» Quantification des incertitudes » Réduction des incertitudes (assimilation de données)
Parametre incertain [so-contour de concentration Parametre corrige Iso-contour de concentration
90 — 0
(@]
o
o
Sl
o
180 0 . 180 0
o
(©]
-45 ° 45
g Vérité - Vérité
inlet (O) - Eb‘dll(fhe inlet (O) - Anal}-’Se

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)
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La dispersion atmosphérique de polluants en milieu urbain

[llustration de notre problématique pour la direction du vent

» Quantification des incertitudes duction des incertitudes (assimilation de données)

Parametre incertain Iso-contour de concentration

90

Veérité

Veérité ;
Uintet (°) Ebauche ainiet (°) B Analyse

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)

» Focus de I’exposé 6
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I/ Estimation de la variabilité interne —
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Quelques éléments sur le cas d’étude MUST
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» Cas de rétérence pour I'évaluation de modeles

» Code LES AVBP développé au Certacs et étendu aux L
applications micro-météorologiques
= compressibilité artificielle

> maillage non-structuré (90 millions de tétraedres)
o Cotit d'une simulation : 20 000 hCPU

- i

Source du traceur
Tour S

Tour T

Capteur ASU

Tour A

Tour B

Tour C

Tour D

Ligne de DPIDs #1
Ligne de DPIDs #2
Ligne de DPIDs #3
Ligne de DPIDs #4 Simulation de ’essai 2681829 de I’expérience de terrain MUST

dans le désert de I’Utah en 2001 (Lumet et al., BLM, 2024)
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I/ Estimation de la variabilité interne

Calibration du forcage atmosphérique

» Profil moyen de vitesse

s Direction uniforme et homogene (-41

)

s Vitesse suivant un profil logarithmic

u*

Uinlet(z) = — In
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(

ue typique de conditions neutres

Z + 20
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O Tower S
3041 &  ASU probe
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25-
£ 90
15

101

0 - |
0 5 10
Uz'nlet (m S_1>

Profil vertical de vitesse imposé en entrée du
domaine calé sur les mesures a la tour S en
amont de la canopée urbaine

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)
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Calibration du forcage atmosphérique o
» Profil moyen de vitesse .
s Direction uniforme et homogene (-41°) -
s Vitesse suivant un profil logarithmique typique de conditions neutres -
N / ;
» Injection de turbulence synthétique : . u* E: + 2 0 5 10
. — | —
statistiques de turbulence obtenues d’une inlet (2) K H 20 Uinter (m057)
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P E domaine calé sur les mesures a la tour S en

Vasaturo et al. (JWEIA 2018) amont de la canopée urbaine
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Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)
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Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)



I/ Estimation de la variabilité interne

Processus de validation du modele LES

» Comment comparer mesures et sorties du modele LES ?
= Acces a des séries temporelles simulées en différents points de la canopée
= Mesures de référence : moyennes et fluctuations RMS sur une période d’analyse de 200 s

Publication de Lumet et al. (BLM, 2024 )

10



I/ Estimation de la variabilité interne

Processus de validation du modele LES

» Comment comparer mesures et sorties du modele LES ?
= Acces a des séries temporelles simulées en différents points de la canopée
= Mesures de référence : moyennes et fluctuations RMS sur une période d’analyse de 200 s

Tour Baz=2m

|

Profils verticaux a la tour B

20.0

Réalisation n°1

¢ (ppm)

e ,~|l|' L ‘ 'r" ‘!1«,‘ i J |
100 150 200 9250

t (s — Aalicatinan ne-
) Publication de Lumet et al. (BLM, 2024) Realisation n”3

m— R Aqlisation n°2



I/ Estimation de la variabilité interne

Processus de validation du modele LES

» Comment comparer mesures et sorties du modele LES ?
= Acces a des séries temporelles simulées en différents points de la canopée
= Mesures de référence : moyennes et fluctuations RMS sur une période d’analyse de 200 s

Tour Baz=2m

I

— Profils verticaux a la tour B Quelle fenétre d’analyse choisir ?

» La variabilité interne affecte

significativement la concentration moyenne

sur la fenétre d’analyse

» Résultats LES caractérisés sous l’effet
d’enveloppe plutdt qu'une unique
simulation »™» Comment ?

3 m— R Galisation n°1

¢ (ppm)

m— R Aqlisation n°2

100 150 200 250

t (s — Aalicatinn nee 10
) Publication de Lumet et al. (BLM, 2024) Realisation n”3



I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» Statistiques a partir de réplications bootstrap sur la fenétre simulée de 200 s

(a) Simulated concentration at Tower B - z = 2m
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I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» Statistiques a partir de réplications bootstrap sur la fenétre simulée de 200 s

(a) Simulated concentration at Tower B - z = 2m
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I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» Statistiques a partir de réplications bootstrap sur la fenétre simulée de 200 s

(a) Simulated concentration at Tower B - z = 2m
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I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» L'approche bootstrap fournit un intervalle de confiance réaliste sans besoin d’allonger les simulations

Tour Ba z=2m

La i nMITTAY
© LU i “ )lﬁ A ‘ LU
o L ARV [0 LS L A
Elt '
= H
Yy Il “ M Nh L l‘ lll ll h ~ - H'IH ! IW‘ | ql ’
O A L0
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! 100 150 200 250
t(s)

20.0
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Profils verticaux a la tour B
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Réa.
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Variabilité interne estimeée

Publication de Lumet et al. (BLM, 2024)
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I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» Application a la validation du modele LES, ici a la tour T au sein de la canopée urbaine

—— Profil moyen estimé 3 JH
Variabilité interne simulée 50
o  Donnée expérimentale
—  Variabilité interne observée 251
_2-
E
Y15
-0
10- o
O
| O
2 O
~0-
0 - , ' .
0 D 10 0 0 1 2 3
wp (ms™) ¢ (ppm)

Publication de Lumet et al. (BLM, 2024) 13



I/ Estimation de la variabilité interne

Approche par « stationary bootstrap » (Politis and Romano, 1994)

» Application a la validation du modele LES, ici a la tour T au sein de la canopée urbaine

—— Profil moyen estimé 3 JH
Variabilité interne simulée 50 T
o  Donnée expérimentale
—  Variabilité interne observée 25 -
20
E
" 15-
La LES permet de reproduire une o M
grande partie de la variabilité °
interne observée. . :
Mais elle n’explique pas tous les o
écarts entre modele et Ob 5 10 0 0 1 ) 3
observations » Biais wp (ms™) ¢ (ppm)

Publication de Lumet et al. (BLM, 2024) 13
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[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Approche par émulation statistique

» Apprendre la surface de réponse du modele LES par un modele statistique

Point de la base

& d’apprentissage
=
Statistiques § .f Point de la base de
des champs P g / validation
(moyenne, o
fluctuations) 3 o. ,«‘.‘
&8 "‘~ Surface de
reponse
Espace des parametres X

1

Vent de surface aux
conditions aux limites
(vitesse et direction)



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Approche par émulation statistique

» Apprendre la surface de réponse du modele LES par un modele statistique

Statistiques
des champs ~—P»

(moyenne,
fluctuations)

Point de la base

J .
4 d’apprentissage
< i Point de la base de
:) ,,"' ’ ° °
> o/ validation
@ AN
go
: ®
T s@»
3 el ®
&2 “ Surface de
- reponse
Espace des paramétres - X

Vent de surface aux

conditions aux limites
(vitesse et direction)

Construire une base de données
d’apprentissage de simulations LES pour
représenter la variabilité des forcages

atmosphériques

Traiter la grande dimension des champs
moyens de concentration pour apprendre la
variabilité spatiale
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[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Base de données LES

» Budget de 200 simulations LES (6 millions d’hCPU, Cerfacs/ GENCI/Météo-France, environ 10 tCO2eq)

Meéthode de Quasi Monte Carlo (Halton)

(.8 - ® o 4o

LA m ®

90 =75 —60 —4% —30 =15
Xinlet (O)

Echantillon d’apprentissage

Echantillon de validation

0

Modele LES

Champs 3-D de concentration de traceur
(pas de dimension temporelle)

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)

16



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Base de données LES

» Budget de 200 simulations LES (6 millions d’hCPU, Cerfacs/ GENCI/Météo-France, environ 10 tCO2eq)

Meéthode de Quasi Monte Carlo (Halton)

0.8 - =

°a

Modele LES

données
disponibles sur Zenodo

90 =75 —60 —45 —30 =15

Xinlet (O )

Echantillon d’apprentissage

Echantillon de validation

0

50 et réflexion en cours
sur un data paper

Champs 3-D de concentration de traceur
(pas de dimension temporelle)

Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)
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[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Processus d’émulation statistique POD- GPR en 2 étapes (Nony et al. SERRA 2023)

c=c(z,y,2,0) = Zkz ) Yr(x,y,2)




[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Processus d’émulation statistique POD-GPR en 2 étapes (Nony et al. SERRA 2023)

C —

c(x,y,z,0)

S

wLajya)

T

1. Réduction de dimension des champs par

analyse en composantes principales (POD)
» construction d'un espace latent de dimension
réduite représentant les principaux modes de
variabilité de la concentration moyenne

17



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Processus d’émulation statistique POD-GPR en 2 étapes (Nony et al. SERRA 2023)

c=c(z,y,2,0) = Zkzl

wLajya)

2. « Interpolation » de la réponse du modele LES
a la variation de la vitesse et de la direction du
vent par processus gaussiens dans l’espace latent

(GPR)

» apprentissage de la dépendance aux parametres
incertains (Braconnier et al. 2011, Marrel et al. 2015)

T

1. Réduction de dimension des champs par
analyse en composantes principales (POD)

» construction d'un espace latent de dimension
réduite représentant les principaux modes de
variabilité de la concentration moyenne

17



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Processus d’émulation statistique POD-GPR en 2 étapes (Nony et al. SERRA 2023)

c=c(z,y,2,0) = Zk’z ) Yr(x,y,2)

Nouvelle prédiction
pour un nouveau jeu

de parametres Coefficients POD Champ de
A concentration €
Prévision GPR; @ - -
Rt | | |
C L]
Par a,m ks c!e wLs Prévision GPR,; @ T
meétéorologiques @ - ;
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| |
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[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Processus d’émulation statistique POD-GPR en 2 étapes (Nony et al. SERRA 2023)

¢ =c(x,y,z,0) = Zk’l ) Yr(x,y,2) =
njeux

» Spécificités de la variable concentration
Nouvelle PTEdICtIOH » Choix de la dimension de I’espace latent

pour un nouveau jeu

» Prise en compte de la variabilité interne

de parametres Coefficients POD Champ de

At concentration C

Prévision GPR, @ - o

= el | | |

\ -

Pa’r a,m il c!e L5 Prévision GPR, @ LI
météorologiques 0 ,. :

:

I

I

Prévision GPR; @




[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Dimension de l’espace latent liée a la variabilité interne

» La base d’apprentissage est bruitée du fait de la variabilité
interne : on peut estimer la variabilité interne dans l'espace
latent.

19



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Dimension de l’espace latent liée a la variabilité interne

» La base d’apprentissage est bruitée du fait de la variabilité
interne : on peut estimer la variabilité interne dans l'espace

latent.
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Dépendance de la variabilité interne aux parametres incertains :
chagque point représente l'incertitude moyenne (en espace) d'un
échantillon LES de la base d’apprentissage.



II/ Quantification de I'incertitude liée au forcage atmospvhériaue
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[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

La variabilité interne vue par le modele statistique

» L'approche POD-GPR est capable de bien estimer la variabilité
interne (amplitude et structure)
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[1I/ Quantification de l'incertitude liée au forcage atmosphérique

Exemple d’émulation du champ moyen de concentration (espace latent de dimension L = 10)
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Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)




[1I/ Quantification de l'incertitude liée au forcage atmosphérique

Exemple d’émulation du champ moyen de concentration (espace latent de dimension L = 10)
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Tiré de la these d’Eliott Lumet (2024)

Bonne représentation de la structure du panache
Difficulté a bien reconstruire la concentration au tres proche
voisinage de la source (potentiel du mélange d’experts)



[1/ Quantification de 'incertitude liée au forcage atmosphérique

Approche d'émulation robuste a la taille de la base d’apprentissage
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* Construction et validation d'un modele détaillé de dispersion en milieu urbain (LES)

* Quantification de la variabilité interne a micro-échelle par approche bootstrap (Lumet et al.,
Boundary-Layer meteorology, 2024)

* Génération d'une grande base de données de simulations pour étudier la dépendance au
forcage atmosphérique (Dépiot Zenodo et data paper en cours de préparation)

* Approche d'émulation statistique basée sur les processus gaussiens prometteuse (Lumet et
al., en cours de préparation)
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Mots de conclusion

* Construction et validation d'un modele détaillé de dispersion en milieu urbain (LES)

» Aller vers des cas d’étude plus complexes (conditions non-neutres) et réalistes (villes réelles)

* Quantification de la variabilité interne a micro-échelle par approche bootstrap (Lumet et al.,
Boundary-Layer meteorology, 2024)

» Quid de la variabilité interne de méso-échelle (Nagel et al. BLM 2022) ?

* Génération d'une grande base de données de simulations pour étudier la dépendance au
forcage atmosphérique (Dépiot Zenodo et data paper en cours de préparation)

» Quid de plans d'expériences adaptatif pour la LES ? Quid des approches multi-fidélité ?

* Approche d'émulation statistique basée sur les processus gaussiens prometteuse (Lumet et
al., en cours de préparation)

» Quid des réseaux de neurones ? Et de I’assimilation de données ? (travaux en cours)
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