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Résumé :

L’¢évaluation de la qualité de calcaire d'une région est d'une importance capitale pour planifier le bon
développement des travaux d’exploitation.

La modélisation spatiale constitue un élément fondamental de la chaine d’outils de gestion de
I’exploitation. Cette étude se propose de tester les méthodes d’interpolation géostatistique (krigeage
ordinaire (KO), cokrigeage ordinaire (CKO)) pour cartographier les teneurs en chaux (%CaO) dans la
carriere de la cimenterie de Meftah, Blida.

Les estimations montrant des différences selon la méthode utilisée, il est intéressant d’évaluer les cartes
de répartition spatiales de la teneur en chaux (%CaO) obtenues en comparant leurs qualités prédictives
au moyen du calcul de I’erreur moyenne d’estimation. Les résultats indiquent la supériorité de la
technique du cokrigeage ordinaire par rapport au krigeage ordinaire.

Mots-clés : Géostatistique, Analyse spatiale, Calcaire, Chaux, Blida.

Abstract:

Assessing the limestone quality of a region is of paramount importance in planning the proper
development of mining operations.

Spatial modeling is a fundamental part of the operations management tool chain. This study proposes
to test geostatistical interpolation methods (ordinary kriging (KO), ordinary cokriging (CKO)) to map
lime contents (%CaOQ) in the quarry of the Meftah cement plant, Blida.

As the estimates show differences according to the method used, it is interesting to evaluate the spatial
distribution maps of the lime content (%CaO) obtained by comparing their predictive qualities by
means of the calculation of the mean error of estimate. The results indicate the superiority of the
ordinary cokriging technique over ordinary kriging.

Keywords: Geostatistics, Spatial analysis, Limestone, Lime, Blida.
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Introduction Générale :
La carriere de la cimenterie de Meftah, Blida est exploitée pour I’alimentation de la cimenterie avec la
matiére premiére nécessaire pour la fabrication du ciment. Connaitre la qualité de cette matiere

premiere est important pour le processus de fabrication de ciment.

De plus, I’estimation des réserves d’un gisement est d’une importance capitale dans le domaine de
I’exploitation miniére, la teneur en chaux (%CaO) en est le caractére principal pour la détermination

de la qualité du calcaire.

La maille des sondages et 1’échantillonnage minier mesurent la continuité en 3D, permettant
I’estimation globale avec une faible marge d’erreur et I’estimation locale, avec une marge d’erreur

acceptable pour des blocs d’estimation restreints.

Ce travail a donc pour but de faire une estimation des teneurs en chaux (% CaO) du gisement par deux
(2) méthodes d’interpolation géostatistique (krigeage ordinaire (KO), cokrigeage ordinaire (CKO)).
Ainsi que la comparaison entre les résultats de ces deux méthodes, afin de faire une estimation des

réserves de calcaire du gisement en utilisant la méthode optimale.
Ce travail est reparti en trois (3) grands chapitres :

Chapitre I : Ce chapitre est une introduction au principes fondamentaux d’un systéme d’information
géographique (SIG). Ayant une idée sur le systéme d’information géographique (SIG), on va découvrir
le logiciel ArcGIS, qu’on va utiliser pour la modélisation et 1’estimation, ainsi que les outils qui

aideront a aboutir au but de ce travail.

Chapitre Il : Dans ce chapitre, on va découvrir les principes de I’interpolation spatiale et les

méthodes qu’on va appliquer au gisement.

Par la suite on va découvrir comment appliquer ces méthodes dans ArcGIS, ainsi que les critéres de

comparaison entre les méthodes utilisées.

Chapitre 111 : Par le biais du logiciel ArcGIS les couches géologiques sous la surface seront
modélisées en se basant sur les données triées et classifiées antérieurement, de plus, la teneur en chaux
(%Ca0) d’un point quelconque de la carriére peut étre connue, ce qui est d’une importance primordiale

pour alimenter le processus de fabrication du ciment d’une matiére premiere de qualité.

Ensuite, ayant utilisé deux méthodes d’estimation géostatistique de krigeage ordinaire et de cokrigeage
ordinaire, 1’étape suivante consiste a comparer les deux modeles pour en trouver la meilleure. Pour

enfin estimer les réserves de calcaire par cette méthode et analyser les résultats de cette estimation.
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Chapitre | : Le systéme d'information géographique (SI1G)
I.1 Introduction du SIG :

Un systéme d'information géographique (SIG) permet d'étudier et d'explorer tout ce qui concerne un
lieu. Avec un SIG, on peut identifier et analyser les caractéristiques du terrain, le climat, les limites, la
population, les ressources et bien d'autres choses sur les lieux qui nous intéressent. Dans le passé, on
devait utiliser des cartes papier, des globes terrestres et diverses sources de données sur papier pour
effectuer ces analyses. Aujourd'hui, un SIG met les cartes, les globes, les données et les outils d'analyse
a disposition sur ordinateur, ce qui permet d'effectuer des analyses sophistiquées, de cartographier les

résultats et de stocker et partager les informations sous forme numérique. [1]

1.2 Concepts de base d’un systéme d'information géographique (SIG) :

1.2.1 Les surfaces ont des valeurs numeriques plutot que des formes :
Contrairement aux pays ou aux riviéres, les phénomeénes naturels, tels que l'altitude, la pente, la
température, les précipitations et la vitesse du vent, n'ont pas de forme distincte. Ce qu'ils ont en
revanche, ce sont des valeurs mesurables pour n'importe quel endroit de la surface de la terre. Par
exemple, ou que vous alliez, vous vous trouvez soit au niveau de la mer, soit a un certain nombre de
metres au-dessus ou en dessous de celui-ci. De tels phénoménes géographiques sont plus faciles a

représenter en tant que surfaces qu'en tant qu'éléments. [1]

Le type de surface le plus courant s’appelle ’raster’, une matrice de cellules carrées de taille identique.
Chague cellule représente une unité de surface - par exemple, 10 métres carres - et contient une valeur

mesurée ou estimée pour cet endroit. [2]

1.2.2 Les caracteristiques ont des emplacements :
Si on vous demandait de trouver Berlin, en Allemagne, sur une carte du monde, cela ne vous prendrait
probablement pas beaucoup de temps. Mais supposons que Berlin ne figure pas sur la carte. Pourriez-

vous faire une marque au crayon a l'endroit exact ou elle devrait se trouver ?

Supposons maintenant que vous puissiez poser un quadrillage ou un graticule sur la carte du monde et
que vous sachiez que Berlin est un certain nombre de repéres a partir et a droite d'un point de départ
donné. Dans ce cas, il serait facile de placer votre crayon au bon endroit. Une grille de ce type s'appelle
un systeme de coordonnées, et c'est ce qu'un SIG utilise pour placer les éléments a leur place sur une
carte. [1]
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1.2.3 Les caractéristiques sont liées a I'information :
Une caractéristique est plus que sa forme physique et son emplacement. Une caractéristique comprend
également tout ce que I'on peut savoir sur cette caractéristique. Pour un pays par exemple, cela peut
étre sa population, ses capitaux, son systeme de gouvernement, ses principales importations et
exportations, ses précipitations moyennes et ses ressources minérales. Il existe de nombreuses
informations sur n'importe quelle caractéristique, qu'il s'agisse d'une modeste longueur de canalisation

d'égout ou de I'immensité d'un océan. [1]

Les informations sur les caractéristiques d'une couche sont stockées dans un tableau. Le tableau
comporte un enregistrement (ligne) de chaque élément de la couche et un champ (colonne) pour chaque
catégorie d'information. Ces catégories sont appelées des attributs, et la table est appelée une table

d'attributs.

Table ox
H-15-EE

Sondages X
FID Shape * | Numero_de Coor_X Coor_Y Coor_Z | Profondeur DE A Geologie Descriptio Epaisseur Ca0 | Si02 ~

0 |Point ZM 101 521503.889 405289217 198.8 29 0| 2.7|Decouverture MT 27 0 0

1| Point ZM 101| 521503.869| 405269217 198.8 29| 27| 17.7|Calcaire CPg 17.7|51.45 3.4

2 |Point ZW 101| 521503.869| 405269217 198.8 29| 17.7| 20.2|Calcaire Marneux et Silicieux CIPm 202(43.05[ 159

3 |Point ZM 101| 521503.868 4052682 17 198.8 28| 202 25 [Calcaire Marneux et Silicieux CIPS 25(43.05 15.8

4 |Point ZW 101| 521503.888 4052882 17 198.8 28 25 28 |Argile Argile Bleue 29(10.14| 48388

S |Point ZW 102| 521357.826 4052874 62 213 67 o 0.5 |Decouverture MT 0s 0 0

& | Point ZW 102| 521357.826 405287462 213 67 0.5| 9.58|Calcaire CPg 9.58(54.15 0.25

7 | Point ZM 102| 521357.228| 405287462 213 87| 9.58|22.74 | Calcaire CP crayeux 2274 532| 155

8| Point ZM 102| 521357.826| 405267462 213 67|2274| 42.5|Calcaire CP compact 42.5| 49.4| B85

9| Point ZM 102| 521357.826| 405267462 213 67| 42.5| 45.5|Calcaire Marneux CIPm 45.5| 49.4| 685

10 |Point ZW 102| 521357.826 4052674 62 213 67| 455| 52.5|Calcaire Marneux et Silicisux CIPg/CIPSg 525 33 2585

11 |Point ZW 102| 521357.826 4052874 62 213 67| 525 57 [Calcaire Silicieux CIPS 57 33 2585

12 |Point ZW 102| 521357.826 4052874 62 213 687 57 67 Argile Argile Bleue 87 85| 5174

13 |Point ZW 103 | 521333.031 405241271 204 N 0 1| Decouverture MT 1 0 0

14 | Point ZWM 103| 521333.03 405241271 204 el 1|22.52|Calcaire CPc 2252 52 1.3

15 |Point ZWM 103| 521333.03 4052412.71 204 91| 22,52 | 31.66 | Calcaire CP compact 31.66)|52.95 1.2

16 |Point ZW 103| 521333.031 405241271 204 91| 31.66 | 36.34 | Calcaire CPg 36.34)|53.05 16

17 |Point ZW 103| 521333.031 405241271 204 91|36.34 67 [Calcaire CPg 67| 51.2| 255

18 |Point ZW 103| §21333.031 405241271 204 N 87 71 [Calcaire Marneux CIPm 715112 54

19 |Point ZW 103 | 521333.031 405241271 204 N Al &2 [ Calcaire Marneux et Silicieux CIPs 82)|29.68| 3368
20 | Point ZWM 103| 521333.0 405241271 204 el 82 90.7 [Argile Argile Bleue 90.7| 10.4| 488 v

"o o v 1 BB .7 0outof 180 Selected)
Sondages

Figure 1. 1 : Exemple d’une table d’attributs

La table d'attributs dans cette étude comprend plusieurs informations a savoir : les coordonnées des

sondages, leurs profondeurs, la géologie de la couche, la teneur en CaO...

1.3 Récapitulation :
On vient de voir que les SIG permettent d’intégrer des données de différents formats et provenance.

Parmi les fonctionnalités des SIG on cite : [2]

1) Représentation cartographique des données attributaires et mise en page : les analyses
thématiques.

2) Requétes attributaires : sélection des objets géographiques en fonction de criteres sur les
données attributaires.

3) Requétes spatiales : sélection des objets géographiques en fonction de leur localisation par

rapport A d’autres objets graphiques.
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|.4 Présentation d'ArcGIS :
Dans ArcGIS Desktop, on peut interroger les données, analyser les relations spatiales, telles que la
distance, l'intersection et le confinement entre les éléments de la carte, et superposer des couches pour

découvrir comment différents types de données sont liés & un endroit particulier. [1]

On peut également créer et modifier des données grace a un ensemble complet d'outils de dessin et
d'édition. On peut aussi extraire des données d'une base de données, les modifier sur le terrain, puis les

réintroduire.

De plus, ArcGIS Desktop offre un ensemble complet d'outils d'analyse spatiale pour effectuer des
analyses, des modélisations et des conversions de données SIG avancées. Il fournit également des
outils cartographiques haut de gamme et des capacités avancées pour la traduction de données, la

création et la conversion d'un large éventail de formats de fichiers spatiaux. [1]

1.5 Applications ArcGIS Desktop :

ArcMap est l'application ArcGIS permettant de réaliser des cartes et d'analyser des données. Elle
dispose d'une vue de données pour créer, symboliser et analyser des cartes. ArcMap dispose aussi d'une
vue de mise en page (Layout view) pour la composition des cartes a imprimer. On peut ajouter un titre,
une barre d'échelle, une légende et d'autres élements. [1] Comme dans la figure 1.2.
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Figure I. 2 : Carte de la carriére de Meftah
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ArcGIS Desktop propose également deux applications de visualisation 3D : ArcScene et ArcGlobe.

ArcScene permet de visualiser les données SIG en trois dimensions.

I1 est a noter I’existence du nouveau programme ArcGIS Pro, qui est un produit tout-en-un pour les
professionnels des SIG qui souhaitent afficher, créer, analyser et partager des données géospatiales en
2D et 3D. Il est congu selon une nouvelle architecture systeme qui améliore les performances, et il
offre une nouvelle interface et une expérience utilisateur moderne. Mais j’ai utilis€ ArcMap et

ArcScene dans ce travail.

1.6 Outils ArcGIS Desktop :

Bien qu'ArcMap dispose de nombreux outils de geotraitement accessibles par des menus et diverses
barres d'outils. Geostatistical Analyst étend ArcMap™ en ajoutant une barre d'outils avancée contenant
des outils d'analyse exploratoire des données spatiales et un assistant geostatistique pour guider
I’utilisateur dans le processus de création d'une surface statistiquement valable. Les nouvelles surfaces
générées avec Geostatistical Analyst peuvent ensuite étre utilisees dans des modeéles de systéemes
d'information géographique (SIG) et dans la visualisation a l'aide d'extensions ArcGIS telles que
ArcGIS Spatial Analyst et ArcGIS 3D Analyst™. [1]

Geostatistical Analyst est intéressant car il fait le lien entre la géostatistique et les SIG. Ce lien est
important car, les professionnels des SIG peuvent commencer a quantifier la qualité de leurs modéles

de surface en mesurant l'erreur statistique des surfaces prédites.
L'ajustement des surfaces a l'aide de l'analyse geostatistique comporte trois étapes clés :

1. Analyse exploratoire des données spatiales.
2. Analyse structurelle (calcul et modélisation des propriétés de surface des lieux proches).

3. Prévision de surface et évaluation des résultats.

Le logiciel contient une série d'outils et d'assistants faciles a utiliser qui vous guident a travers chacune
de ces étapes. Il comprend également un certain nombre d'outils uniques pour I'analyse statistique des

données spatiales. [1]

Avec Geostatistical Analyst, J’ai créé une surface continue, a partir des points d'échantillons mesurés
stockés dans une couche de points. Ces points d'échantillonnage sont les points de sondages effectués

par I’entreprise, [3] et ils contiennent de nombreuses information sur le site.
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Tableau I. 1 : Exemple de la liste des sondages et leurs propriétés

dumero de sondag: Coor X Coor Y Coor Z Profondeur DE A Geologie Description  Epaisseur Cao Sio2
101 521504 4052692 198.8 29 0 2.7 Decouverture M.T 2.7
101 521504 4052692 198.8 29 27 17.7 Calcaire CPg 17.7 51.45 3.4
101 521504 4052692 198.8 29 17.7 20.2  ire Marneux et Sili CIPm 20.2 43.05 15.9
101 521504 4052692 198.8 29 20.2 25 ire Marneux et Sili CIPS 25 43.05 15.9
101 521504 4052692 198.8 29 25 29 Argile Argile Bleue 29 10.14 48.98
102 521358 4052675 213 67 0 0.5 Decouverture M.T 0.5
102 521358 4052675 213 67 0.5 9.58 Calcaire CPg 9.58 54.15 0.25
102 521358 4052675 213 67 9.58 22.74 Calcaire CP crayeux 22.74 53.2 1.55
102 521358 4052675 213 67 22.74 425 Calcaire CP compact 425 194 6.85
102 521358 4052675 213 67 42.5 45.5  Calcaire Marneux CIPm 45.5 494 6.85
102 521358 4052675 213 67 455 52.5 ire Marneux et Sili CIPg/CIPSg 525 33 25.85
102 521358 4052675 213 67 52.5 57 Calcaire Silicieux CIPS 57 33 25.85
102 521358 4052675 213 67 57 67 Argile Argile Bleue 67 85 51.74
103 521333 4052413 204 90.7 0 1 Decouverture M.T 1

Utilisé conjointement avec ArcMap, Geostatistical Analyst fournit un ensemble complet d'outils pour
créer des surfaces qui peuvent étre utilisées pour visualiser, analyser et comprendre les phénoménes
spatiaux.

Pour cette étude, ArcMap m’a permis d’estimer des valeurs a des endroits non mesurés par

interpolation mathématique des valeurs d'échantillons connus, et analyser les données du gisement.

Geostatistical Wizard: Kriging / CoKriging

Methods Input Data

= Deterministic methods El Dataset
Inverse Distance Weighting Source Dataset Sondages
Global Palynomial Interpolation Coor_7 -
Radial Basis Functions E Dataset 2

Local Polynomial Interpolation

o Source Dataset <MOne >
= GEGSIti?tIStICill |.11.etllo-d5 Bl Dataset 3
irlglnlgl fhEDKrllg::g Source Dataset <none
re.?_ " rpoa. en - El Dataset 4
Empirical Bayesian Kriging
Source Dataset <none

= Interpolation with barriers
Kernel Smoothing
Diffusion Kernel

Kriging / CoKriging

Kriging is an interpolator that can be exact or smoothed depending on the measurement error model. It is very flexible and allows you to
investigate graphs of spatial auto- and cross-correlation. Kriging uses statistical models that allow a variety of output surfaces induding
predictions, prediction standard errors, probability and quantile. The flexibility of kriging can require a lot of dedision-making. Kriging
assumes the data come from a stationary stochastic process, and some methods assume normally-distributed data.

About Kriging / Cokriging

< Back Finish Cancel
Figure I. 3 : Geostatistical Analyst

1.7 Conclusion :

ArcGIS est un logiciel puissant qui va permettre a travers ses outils disponibles de :

1) Modéliser le gisement et les sondages en prenant compte de leurs caractéristiques.

2) Estimer les réserves du gisement.

Khalil, KOUIDRAT
Ecole Nationale Supérieure des Mines et de la Métallurgie-Amar Laskri- 2020




Chapitre Il : L'interpolation spatiale

I1.1 Utilité de I’interpolation spatiale :
L’interpolation spatiale permet a I’aide de fonctions mathématiques d’estimer des valeurs de teneur en
chaux (% CaO) en tous points ou nceuds d’une grille réguliére superposée au domaine d’étude sur la
base de mesures ponctuelles et dispersées. Cette cartographie spatialisée a échelle fine de la qualité de
calcaire sur une aire géographique donnée aide la bonne planification et développement des travaux
d’exploitation. Elle repose sur I’application de méthodes spécifiques de spatialisation des données et

I’utilisation de logiciels adaptés. [4]

I1.2 Choix de la méthode d’interpolation spatiale :
Les algorithmes d’interpolation spatiale couramment utilisés en matiére de cartographie concernaient
pour I’essentiel des méthodes de type déterministe comme par exemple les méthodes de triangulation,

de Shepard, de splines laplaciennes ou d’inverse des distances. [5]

Chacun de ces algorithmes utilise des techniques différentes de pondération entre les variables a
cartographier et aboutissent de ce fait a des résultats différents. En regle générale, les résultats de ces
algorithmes d’interpolation sont issus d’une régle de pondération calculée sur la base des
concentrations observées aux sites de mesure voisins du nceud le plus proche. Ils ne prennent pas en

compte les caracteristiques spatiales naturelles du gisement. [6]

Seul T’algorithme d’interpolation géostatistique du krigeage integre une regle de pondération
directement déduite du comportement spatial de la donnée du gisement. Il permet en outre d’intégrer
dans I’interpolation les effets de variables auxiliaires comme la variation de teneur en chaux par type
de calcaire. C’est cet algorithme qui est retenu ici pour réaliser les cartographies des champs de

concentration en CaO sur I’aire géographique du gisement de calcaire de la carriére de la cimenterie

de Meftah. [6]

L’annexe présente une table de comparaison deétaillée de toutes les méthodes d’interpolation spatiale
par ArcGIS.

11.2.1 Krigeage :
Nous commencons par examiner la méthode d'interpolation géostatistique connue sous le nom de

krigeage, car elle est un peu plus simple que le cokrigeage et constitue une bonne introduction.

Le scénario habituel menant au krigeage est le suivant : on s'intéresse a une quantité, distribuée dans
I'espace, pour laquelle il existe un échantillon non aléatoire (les données). On souhaite estimer les

valeurs de la quantité sur des sites ou il n'y a pas de données. [7]
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Le krigeage est basé sur une hypothése probabiliste : les données sont un échantillon non aléatoire
d'une réalisation d'une fonction aléatoire, satisfaisant a une condition de stationnarité. Cela signifie,
dans le cas le plus fort, que les variables aléatoires qui se produisent a chaque point de I'espace (donnant
lieu a des ensembles de données, qui sont les échantillons non aléatoires) sont distribuées selon la

méme distribution (fixe) partout dans I'espace. [7]

Mon intérét dans cette thése n'est pas particulierement de discuter des fondements de la géostatistique,
mais seulement a élaborer quelques méthodes pour définir et appliquer les techniques que les

géostatisticiens utiliseront de toute fagon.

Le krigeage forme des poids a partir de valeurs mesurées environnantes pour prédire des valeurs a des
endroits non mesurés. Ce sont les valeurs mesurées les plus proches qui ont le plus d'influence.
Cependant, les poids de krigeage pour les points de mesure environnants sont plus sophistiqués que
pour d’autres méthodes. Par exemple, la méthode d’inverse des distances (IDW) utilise un algorithme
simple basé sur la distance, mais les poids de krigeage proviennent d'un semivariogramme qui a été
développe en examinant la structure spatiale des données. Pour créer une surface ou une carte continue
du phénomene, des prévisions sont faites pour les endroits de la zone d'étude sur la base du

semivariogramme et de la disposition spatiale des valeurs mesurées qui sont proches. [8]

11.2.2 Qu'est-ce que le variogramme et pourquoi I'utiliser ?
Lors de l'estimation dans un lieu non échantillonné, on utilise des informations obtenues de lieux
voisins (voisins), qui doivent étre pondérées selon un certain schéma. Dans un champ vraiment
aléatoire, les voisins sont tout aussi utiles (ils contribuent chacun a la surface moyenne de I'échantillon,
qui pourrait bien étre utilisée comme estimation) ; dans un champ bien corrélé spatialement, les voisins
proches peuvent s'avérer étre des estimateurs plus fiables des valeurs d'un site, et donc étre plus
appréciés (plus pondérés) que les sites plus éloignés. Le travail de I'analyse des variogrammes consiste
a déterminer ou se situe un cas donné entre ces deux extrémes, puis a proposer des modeles pour la

fonction de pondération. [8]

Une semivariogramme est défini par I’équation 1.1 :

y(si,sj) = %var(Z(si) —Z(sj)) (11.2)

Khalil, KOUIDRAT
Ecole Nationale Supérieure des Mines et de la Métallurgie-Amar Laskri- 2020




Si deux endroits s; et sj sont proches I'un de l'autre en termes de mesure de la distance d(si, sj), ils
devraient étre similaires, et donc la différence entre leurs valeurs, Z(si) - Z(sj), sera faible. Au fur et a
mesure que si et sj s'éloignent 'un de l'autre, ils deviennent moins similaires, et donc la différence de
leurs valeurs, Z(si) - Z(sj), sera plus importante. C'est ce que montre la figure I1.1, qui illustre

I'anatomie d'un semivariogramme typique.

\
1. J o,
0

Distance

Figure Il. 1 : Anatomie d’un semivariogramme typique [9]

Notez que la variance de la différence augmente avec la distance, de sorte que le semivariogramme
peut étre considéré comme une fonction de dissimilarité. Plusieurs termes sont souvent associés a cette

fonction, et ils sont également utilises dans I'Analyste géostatistique.

La hauteur atteinte par semivariogramme lorsqu'il se stabilise s'appelle le seuil (sill). Ce dernier est
souvent composé de deux parties : une discontinuité a l'origine, appelée effet de pépite (nugget), et le
seuil partiel (partial sill), qui, ajoutés I'un a l'autre, donnent le seuil. L'effet de pépite peut étre divisé en
erreur de mesure et en variation a I'echelle microscopique et comme l'une ou l'autre de ces composantes
peut étre nulle, I'effet de pépite peut étre composé entierement de l'une ou de l'autre. La distance a

laquelle le semivariogramme se stabilise par rapport au seuil s’appelle la portée(range). [9]

11.2.3 Krigeage ordinaire :

Le krigeage ordinaire en est le modeéle de I’équation 11.2 :

Z(s) = p + g(s) (1.2
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Ou p est une constante inconnue. L'une des principales questions concernant le krigeage ordinaire est
de savoir si I'nypothése d'une moyenne constante est raisonnable. 1l existe parfois de bonnes raisons
scientifiques pour rejeter cette hypothése. Cependant, en tant que méthode de prédiction simple, elle a
une flexibilité remarquable. Ainsi, le krigeage ordinaire peut étre utilisé pour des données qui semblent

avoir une tendance. [9]

L ]
] * .Y . i
H . s *
]
& *»_ &
E & L Bl
g - ...-. ...................... -.-.. —
B .
5
i . » £s)
il L]
= - . -
L &
\Z ]
s
L e ©)
I I I I 1 I I
] 5] 10 15 20 25 30

*-Coordinate
Figure I1. 2 : Krigeage ordinaire [9]

11.2.4 Cokrigeage ordinaire :
Le cokrigeage utilise des informations sur plusieurs types de variables. La principale variable d'intérét
est Z1, l'autocorrélation pour Z1 et les corrélations croisées entre Z1 et tous les autres types de variables
sont utilisées pour faire de meilleures prédictions. Il est intéressant d'utiliser des informations
provenant d'autres variables pour aider a faire des prédictions, mais cela a un prix. Le cokrigeage
nécessite beaucoup plus d'estimation, ce qui inclut l'estimation de l'autocorrélation pour chaque
variable ainsi que toutes les corrélations croisées. En théorie, on ne peut pas faire pire que le krigeage
car, s'il n'y a pas de corrélation croisée, on peut se rabattre sur la seule autocorrélation pour Z1.
Cependant, chaque fois qu’on estime des parameétres d'autocorrélation inconnus, on introduit plus de
variabilité, de sorte que les gains de précision des prévisions peuvent ne pas valoir la peine de faire un

effort supplémentaire. [5]
Le cokrigeage ordinaire assume le modéle de I’équation 11.3 :
Z1(s) = pul + €1(s)

(1.3)
Z2(s) = pu2 + €2(s)
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ou ul et pu2 sont des constantes inconnues. On remarque qu’on a maintenant deux types d'erreurs
aléatoires, £1(s) et €2(s), il y a donc une autocorrélation pour chacune d'entre elles et une corrélation
croisée entre elles. Le cokrigeage ordinaire tente de prédire Z1(s0), tout comme le krigeage ordinaire,
mais elle utilise les informations de la covariable {Z2(s)} pour tenter de faire un meilleur travail. Par
exemple, la figure 11.3 présente les mémes données que celles utilisées pour le krigeage ordinaire, mais

une deuxieme variable est ajoutée ici. [9]

On remarque que les données Z1 et Z2 semblent autocorrélées. On remarque également que lorsque
Z1 est inférieur a sa moyenne ul, alors Z2 est souvent supérieur a sa moyenne p2, et vice versa. Ainsi,
Z1 et Z2 semblent présenter une corrélation croisée négative. Dans cet exemple, chaque emplacement
s avait a la fois Z1(s) et Z2(s) ; cependant, cela n'est pas nécessaire, et chaque type de variable peut
avoir son propre ensemble unique d'emplacements. La principale variable d'intérét est Z1, et tant

l'autocorrélation que la corrélation croisée sont utilisées pour faire de meilleures prédictions. [9]

Figure I1. 3 : Cokrigeage ordinaire [9]
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11.3 Le modele linéaire de corégionalisation :

Les covariances ou variogrammes simples et croisés d’un ensemble de fonctions aléatoires Z1...Zn ne
peuvent étre modelisés indépendamment, car il existe entre eux des contraintes mathématiques. La
matrice I"(h) des variogrammes simples et croisés doit notamment étre symétrique de type positif pour
tout vecteur h. En pratique, pour satisfaire ces contraintes, on a tres souvent recours au modele linéaire
de corégionalisation, qui permet de modéliser une grande classe de phénomeénes. [5]

De fagon générale, un modele linéaire de corégionalisation peut s’écrire:
- Envariogramme :
vij (R = L blsy* (h) (11.4)

Soit matriciellement :

vy (W] = Zilbfily*(h) (11.5)

- Ou en covariances, dans le cas stationnaire :
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Cy(h) = Y b Ck ()
k

C(h) = ) blp*(h)

k

Avec
pk(0) =1
ol par exemple les y ¥ (h) représentent des structures de base d’échelles différentes (ainsi y*(h)=Pep(h)

.72 (h) = Sph(h /60) , ..., mais on évitera de prendre des structures liées, comme de rajouter la structure

Pep(h) + Sph(h/60) aux deux structures précédentes). [10]

On remarque que dans un modéle linaire de coréegionalisation, les covariances croisées sont

necessairement paires. [10]

Un ensemble de fonctions aléatoires {Zi(x) ; i=1,...,N} peut étre décomposé en des ensembles {Z%(X) ;

k=0,...,S} de composantes spatialement non corrélées [8]
Zi(x) = i ZL(x) (11.7)

Aux composantes spatiales sont associées des covariances Cl-’j-(h) de palier b{j- et de fonction de

correlation spatiale py (h) [8]

Cij(h) = Xioo Cli(h) = Xico blspi(h) (11.8)
En regroupant les paliers bf; en S+1 matrices de corégionalisation B, d’ordre N x N, nécessairement

semi-definies positives, on obtient le modéle de covariance [8]

C(h) = Xi=o Brpr(h) (11.9)
En pratique, les structures de base étant choisies, il est possible de procéder a un ajustement

automatique fournissant les bl’j

11.4 Creéer une surface a I'aide de techniques géostatistiques :
Les méthodes de krigeage disponibles dans Geostatistical Analyst créent des surfaces de prédiction et
d'erreur, mais elles peuvent également produire des cartes de sortie de probabilité et de quantification

selon nos besoins.

Le krigeage est divisé en deux taches distinctes : la quantification de la structure spatiale des données
et la production d'une prédiction. La quantification de la structure, connue sous le nom de variographie,
consiste a ajuster un modéle de dépendance spatiale aux données. Pour faire une prédiction pour une
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valeur inconnue pour un lieu spécifique, le krigeage utilisera le modéle ajusté de la variographie, la
configuration des donneées spatiales et les valeurs des points d'échantillonnage mesurés autour du lieu
de prédiction. [11] Geostatistical Analyst fournit de nombreux outils pour aider a déterminer les
parametres a utiliser, mais il fournit également des valeurs par défaut fiables qu’on peut utiliser pour

faire une surface rapidement.

11.4.1 Création de surface par krigeage :
Le krigeage, une méthode de modélisation de surface incluse dans Geostatistical Analyst, peut étre
utilisée pour la prédiction de surface d'une variable primaire. La figure I1.4 présente la création d une
surface des pourcentages en chaux (CaO) de la couche de calcaire pur (CP) dans la zone 1 de la carriére
de la cimenterie de Meftah, Blida.

Geostatistical Wizard: Kriging / CoKriging

Methods Input Data

= Deterministic methods E Dataset
Inverse Distance Weighting Source Dataset CPsup
Global Polynomial Interpolation | Data Field Cat -
Radial Basis Functions B Dataset 2

Local Polynomial Interpolation Source Dataset <nane >
= Geostatistical methods O Dataset 3

Source Dataset <None =

Areal Interpolation O Dataset 4

Empirical Bayesian Kriging 5 Bataset
= Interpolation with barriers ource Latase <nonex

Kernel Smoothing
Diffusion Kernel

Kriging / CoKriging

Kriging is an interpolator that can be exact or smoothed depending on the measurement error model. It is very flexible and allows you to
investigate graphs of spatial auto- and cross-correlation. Kriging uses statistical models that allow & variety of output surfaces induding
predictions, prediction standard errors, probability and quantile. The flexibility of kriging can require a lot of decdision-making. Kriging
assumes the data come from a stationary stochastic process, and some methods assume normally-distributed data.

About Kriging f Cokriging
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Figure 11. 4 : Effectuer un krigeage avec Geostatistical Analyst

Cette fenétre permet de choisir la méthode d’interpolation et les valeurs a considerer.
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Le résultat de la modélisation est présenté dans la figure 11.5 avec sa Iégende.
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Figure I1. 5 : Surface résultant d’un krigeage

Le logiciel peut aussi montrer ’erreur d’estimation a chaque point de la surface, comme dans la figure

11.6
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Figure I1. 6 : Erreur d’estimation du krigeage

11.4.2 Création de surface par cokrigeage :
Le cokrigeage, une méthode de modélisation de surface avancée incluse dans Geostatistical Analyst,
peut étre utilisée pour améliorer la prédiction de surface d'une variable primaire en prenant en compte
des variables secondaires, a condition que les variables primaires et secondaires soient spatialement

corrélées.
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Pour cette étude, j’ai choisi les pourcentages de silice (SiO2) car la silice et la chaux ont une corrélation
négative. Ainsi, J’ai utilisé Geostatistical Analyst pour prédire les teneurs en Cao de la couche CP

comme le présente la figure 11.7 :

Geostatistical Wizard: Kriging / CoKriging

Methods Input Data

= Deterministic methods E Dataset
Inverse Distance Weighting Saource Dataset CPsup
Global Polynomial Interpolation Data Field Cal
Radial Basis Functions = Dataset 2

Local Polynomial Interpolation Source Dataset CPsup

[ Geostatistical methods Data Field si02 hd

Kriging / CoKriging

Areal Interpolati 5 Dataset3
rE§ ) " rpoa. on - Source Dataset <none >
Empirical Bayesian Kriging O Data a
= Interpolation with barriers
Source Dataset <none >

Kernel Smoothing
Diffusion Kernel

Kriging / CoKriging

Kriging is an interpolator that can be exact or smoothed depending on the measurement error model. Itis very flexible and allows you to
investigate graphs of spatial auto- and cross-correlation. Kriging uses statistical models that allow a variety of output surfaces induding
predictions, prediction standard errors, probability and quantile. The flexibility of kriging can require a lot of dedision-making. Kriging
assumes the data come from a stationary stochastic process, and some methods assume normally-distributed data.

About Kriging / Cokriging
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Figure 11. 7 : Effectuer un cokrigeage avec Geostatistical Analyst

On obtient le résultat présenté dans la figure 11.8 :
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Figure Il. 8 : Surface résultant d’un cokrigeage
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Et les erreurs d’estimation dans la figure 11.9 :
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Figure 11. 9 : Erreur d’estimation du cokrigeage

11.5 Effectuer une validation croisee et une validation :
Avant de produire la surface finale, Geostatistical Analyst permet d’avoir une idée de la facon dont le
modele prédit les valeurs a des endroits inconnus. La validation croisée et la validation aident a prendre
une décision éclairée quant au modele qui fournit les meilleures prédictions. Les statistiques calculées
servent de diagnostics qui indiquent si le modele et/ou les valeurs des paramétres qui lui sont associés
sont raisonnables. [9] Les résultats de validation sont présentés dans la figure 11.10 :

Geostatistical

ging step 4 of 4 - ¢
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Sour?e ID Induded Measured Predicted Error Standard Error  Standardized Error  Normal Value Error
i Yes 51,45 52.98... 1. 2.39035153.. 0.64325214354... 0.9153650735... 8131
1 Yes 54,15 52.52.. -1.. 2.33185857.. -0.6839833580... -0.772193206... \
5 Yes 53.05 53.30... 0. 2.35257973.. 0.10814484563... 0.4124631443... 6853 N
7 Yes 54,45 52.76.. -l.. 2.35820110... -0.7142522954... -0.915365073... 5174 \
12 Yes 55.08 53.65... -l.. 2.37469887.. -0.5913086181.. -0.524400523... \
15 Yes 54,15 53,00... -l.. 2.34668515., -0.4397526656.. -0.412463144... 3696 ™
19 Yes 517 53.18.. 1 2.36043858... 0.652836882765... 0.7721932060... 2218
2 Yes 53.6 53.84.. 0. 2.35708906... 0.10419699396... 0.3054807974...
25 Yes 5172 53.37... 1.. 2.37530684... 0.69664269273... 1.2815515604... 0739 N
26 Yes 53.25 53.70... O 2.38936739... 0.19248502007... 0.5244005238... - ¢ \‘
23 Yes 5135 52.97.. L. 2.39475316.. 0.68028471743.. 1.0803193273.. || 0739 L )
33 Yes 55 53.14.. -l.. 2.35037727.. -0.78850879%8.. -1.281551560.. || 599p * i
39 Yes 54,25 53.19... -l.. 2.36694868... -0.4449808517... -0.201893474... .
42 Yes 52.5 50.69... -l.. 2.36925701.. -0.7598762340... -1.080319327... || -3696
4% Yes 52.5 51.62.. 0. 2.37517686... -0.3667851133.. -0.100433705... _
50 Yes 53.6 53.15.. 0. 2.36413042... -0.1884025283.. 0O 5174
52 Yes 53.65 53.43.. 0. 2.42053730... -0.0902859274.. 0.1004337056... || -gg53
54 Yes 44,01 5214.. 8. 241763%0... 3.36318680506.. 2.0537489228.. | ..,
56 Yes 53.26 52.17.. -l.. 2.37939812.. -0.4551098160... -0,305480797... 4401 4625 4843 EO072 529 552
59 Yes 52,63 52.67.. 0. 2.40998001.. 0.01726314693... 0.2018934745... Measured 101
63 Yes 54,38 52.97... -l.. 2.35442449... -0.5982731770... -0.643345407... Teerm Standardized Eror . Nomnal QQFlot
68 Yes 51.62 52.69.. 1. 240257381l.. 0.44654382288... 0.6433454072...
70 Yes 54,93 52.15.. -2.. 2.35693033.. -1.1773857883... -2.053748922... | Regression function | 0.939272033499484 *...| A
75 Yes 55.2 53.25.. -l.. 2.37965555... -0.B165256211... -1.554773603... Prediction Errors
30 Yes 48.33 52.99.. 4. 2.36338339.. 1.97563637500... 1.5547735038... Samples 250f 25
Mean 0.07443351
Root-Mean-Square 2.29407
Mean Standardized 0.02762333
Root-Mean-Square Stan... 0.9589797
Average Standard Error  2,.37576 Y]
< Back Mext = Finish Cancel
Figure 1. 10 : Fenétre validation croisée des estimations




Enfin, quelques statistiques sommaires sur les erreurs de prédiction du krigeage ou cokrigeage sont

données en bas a gauche. [9] On les utilise comme diagnostics pour trois idées de base :

1. On souhaite que les estimations soient impartiales (centrées sur les valeurs de mesure). Si les
erreurs de prédiction ne sont pas biaisées, I'erreur moyenne de prédiction (mean) devrait étre
proche de zéro. Cependant, cette valeur dépend de I'échelle des données, donc pour les
normaliser, les erreurs de prédiction normalisées (standardized error) donnent les erreurs de
prédiction (error) divisées par leurs erreurs types de prédiction (standard error). La moyenne
de celles-ci (mean standardized) doit également étre proche de zéro.

2. On souhaite que les estimations soient aussi proches que possible des valeurs de mesure. Cela
imlique que la moyenne des racines carrées d’erreurs de prédiction (root-mean-square) soit le
plus faible que possible.

3. On souhaite que 1’évaluation de l'incertitude, les erreurs-types de prévision, soit valable.
Chacune des méthodes de krigeage donne I'estimation des erreurs-types de prédiction de
krigeage. Outre les prédictions, nous estimons la variabilité des predictions a partir des valeurs
de mesure. Il est important d'obtenir la variabilité correcte. Par exemple, dans le krigeage
ordinaire (en supposant que les résidus sont normalement distribués), le quantile et les cartes
de probabilité dépendent autant des erreurs standard de krigeage que des prédictions elles-
mémes. Si I’erreur standard moyenne (average standard error) est proche de la moyenne des
racines carrées d’erreurs de prédiction, alors on a évalué correctement la variabilité de la
prédiction. Si I’erreur standard moyenne est supérieure a la moyenne des racines carrees
d’erreurs, alors on a surestimé la variabilité des prédictions ; si I’erreur standard moyenne est
inférieure a la moyenne des racines carrées d’erreurs, alors on a sous-estimé la variabilité des

prédictions.

11.6 Comparer un modele avec un autre :
La comparaison aide a déterminer la qualité du modele qui a créé une couche géostatistique par rapport
a un autre modele. Les deux couches géostatistiques dans cette étude sont créées 1’une par krigeage et
’autre par cokrigeage. [5] On examine donc les effets de différents parametres d'entrée sur un modele

lors de la création de la surface de sortie comme dans la figure 11.11 :
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Compare: Kriging CP CaO To: CoKriging CP ~

Error Error
8719 » 8131 »
4359 4066
0 0 .
-4.353 -4.066 =
-8.719 -2.131
44001 4625 484% 5072 523  55R2 4401 4625 484% 5072 529 552
Measured 1071 Measured -1071
Predicted * Emor /. Standardized Emor . Momal QQPlot Predicted . Emor / Standardized Emror . Mommal QQFPlot
Regression function -0.977597980911178 *x ... | | Regression function -0.939272033499484 * x ...
Prediction Errors Prediction Errors
Samples 250f 25 Samples 250f 25
Mean 0.2599425 Mean 0.07443351
Root-Mean-5guare 2.465042 Root-Mean-Square 2.25407
Mean Standardized 0.1039292 Mean Standardized 0.02762333
Root-Mean-5quare Stan... 1.106743 Root-Mean-5quare Stan... 0.9589797
Average Standard Error  2,124147 Average Standard Error  2,37578

Figure I1. 11 : Exemple de la fenétre de comparaison de modeles

La boite de dialogue de comparaison utilise les statistiques de validation croisée. Cependant, elle
permet d'examiner les statistiques et les graphiques cote a cote. En général, le meilleur modeéle est celui
dont la moyenne standardisée (mean standardized) est la plus proche de zéro (0), la plus petite moyenne
des racines carrées d’erreurs (root-mean-square), l'erreur standard moyenne (average standard error)
la plus proche de moyenne des racines carrées d’erreurs et la moyenne des racines carrées d’erreurs

standardisée (root-mean-square standardized) la plus proche de un (1). [9]

11.7 Préoccupations lors de la comparaison des méthodes et des modeéles :
La comparaison des résultats de différentes méthodes et/ou modéles souléve deux questions : I'une est

l'optimalité, l'autre la validite.

Par exemple, la moyenne des racines carrées d’erreurs peut étre plus faible pour un modeéle particulier.
On peut donc conclure qu'il s'agit du modele "optimal”. Cependant, en comparant avec un autre
modele, la moyenne des racines carrées d’erreurs peut étre plus proche de l'erreur standard de
prédiction moyenne estimée. Ce modele est plus valable car lorsqu’on fait une prédiction a un point
sans données, on ne dispose que des erreurs standard estimées pour évaluer l'incertitude de cette
prédiction. Lorsque les erreurs types de prédiction estimées moyennes sont proches de la moyenne des
racines carrées d’erreurs issues de la validation croisée, on est alors certain que les erreurs types

(standard error) de prédiction sont appropriées. [9]
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11.8 Conclusion :
Grace a 'interpolation spatiale a travers les méthodes géostatistiques de krigeage ordinaire (KO) et
cokrigeage ordinaire (CKO), Geostatistical Analyst permet d’aboutir au but de ce travail qui est

d’estimer les teneurs en chaux (CaO) du gisement de la carriére de la cimenterie de Meftah, Blida.
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Chapitre 111 : Application

I11.1 Création d’un modele 3D du gisement :
Avant d’estimer les teneurs en chaux (CaO) du gisement de calcaire de la carriére de la cimenterie de
Meftah, Blida, j’ai créé un modéle en 3 dimensions des différentes couches de calcaire et d’argile du
gisement, cette modélisation sert a visualiser la disposition des sondages effectués et des différents
types de calcaire présents.

Ce modele a été créé dans ArcGIS avec I’outil Geostatistical Analyst par la méthode de krigeage
ordinaire, ce modéle comporte en total 9 surfaces :

e Une surface qui représente la surface supérieure du gisement.

e Deux surfaces qui représentent le toit et le mur de la couche de calcaire pur (CP).

e Deux surfaces qui représentent le toit et le mur de la couche de calcaire impur (CIP).

e Deux surfaces qui représentent le toit et le mur de la couche de calcaire impur siliceux (CIPS)

e Deux surfaces qui représentent le toit et le mur de la couche d’argile.
Le modéle comporte aussi les 28 sondages effectués avec leurs profondeurs respectives.

Le systeme de coordonnées utilisé est Nord Sahara 1959 UTM Zone 31N, qui est compose de

coordonnées X, Y et Z.

Les surfaces du modele sont basées sur les valeurs prises des sondages effectués, [3] que j’ai rempli

dans des tableaux Excel puis divisé par type de roche comme dans le tableau I11.1.

Tableau I11. 1 : Tableaux Excel des sondages [12]

A E C ) E F G H | J K L
1 | Numérode sondage Coor X CoorY CoorZ Profondeur Angle CE A Géologie Description Profondeur C=0
Z o Découverture M.T
5 . 17.7 Calcaire CPg 17.70 51.45
4 101 521504 | 4052692 1%8.2 bk ] 30 17.7 20.2 . A CIPm 20.20
Calcaire Marneux et Silicieus
5 20.2 25 CIPS 25.00 43.05
[ 25 23 Argile Argile Bleue 25.00 10.14
T 2 0.5 Découverture M.T 0.50
g 0.5 3.58 CPg 9.58 54.15
£l 9.58 22.74 Calcaire CF crayeux 22.74 53.20
10 22.74 42.5 CF compact 42.50 4340
102 521358 | 4052675 213 &7 50 -
T 425 45.5 Calcaire Marneu:x CIPm 45.50 49.40
12 45.5 52.5 Calcaire Marneux et Silicieux CIPg/CIPSg 52.5 EEX
13 52.5 57 Calcaire Silicieux CIPS 57.0 33.0
14 57 &7 Argile Argile Bleue E7.0 8.5
15 Q 1 Découverture M.T 1.00
16 1 22.52 CPc 22.52 52.00
17 22.52 31.66 . CP compact 3166 52.95
Calczire
18 31.66 36.34 CPg 36.24 53.05
102 521333 | 40524132 204 90.7 90
13 36.34 &7 CPg 67.00 51.20
20 E7 71 Calcaire Marneu:x CIPm 71.00 5112
21 71 a2 Calcaire Marneux et Silicieux CIPS 82.00 29.68
22 82 20.7 Argile Argile Bleue 50.70 10.40
23 [ 437 . CP crayeux 43.70 5445
Calcaire
24 437 76 CP poreusx 5112
25 76 73 Calcaire Marneu:x 4447
104 521258 | 4052522 | 207.8 94.5 90 - — CIPm
26 79 34 Calcaire Marneux et Silicieux 3375
27 24 a7 Calcaire Silicieux CIPE 87.00 32.
28 87 94.5 Argile Argile Bleue 54.50 5.76
29 0 10.43 CP 10.48 53.10
an 10.48 14,94 CP craveux 1494 5310
Total Decouverture CP | CIP | CIPS | Argile | Gres ® []
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Ensuite, j’ai utilisé chacun des tableaux pour créer des ensembles de points (point shapefiles) pour
chaque couche (toit ou mur) de roche, ou chaque point & ses propres coordonnées X, Y et Z et chaque
point comporte aussi les résultats de son sondage correspondant dans la table d’attributs du shapefile

comme dans la figure 111.1. [12]

Table Of Contents 7% ~
X :<.,> 83
= = layers A ‘
Table ox
ERAR- AL ] D
CPsup x -
= B
FID | Shape* | Numero_de | Coor X Coor ¥ | Coor Z |Profond] DE | A Geologie Descriptio [Epaisseur] Ca0 | Si02 | niv_sup | A
0| Point ZM 101| 521503.868 405269217 198.8 28 27| 17.7|Calcaire CPg 17.7|51.45 3.4 1861
1 |Point ZM 102| 521357.826 4052674 .62 213 67 0.5| 9.58|Calcaire CPg 5 2125 L4
2 |Point ZM 102| 521357.826 4052674 .62 213 B67|22.74| 425|Calcaire CP compact 190.26 *
3 |Point ZM 103| 521333.031 4052412.71 204 9 1|22.52|Calcaire CPc 203
4 |Point ZM 103| 521333.031 4052412.71 204 91| 22.52| 31.68 | Calcaire CP compact 181.48
5 |Point ZM 103| 521333.031 4052412.71 204 91| 31.66 | 36.34 | Calcaire CPg 17234
6 | Point ZM 103| 521333.031 4052412.71 204 91/36.34 67 |Calcaire CPg 16766
7 |Point ZM 104| 521258.369 4052521.93 207.8 94 0| 43.7|Calcaire CP crayeux 207.8
8 |Point ZM 104| 521258389 4052521.93 207.8 94| 437 76 |Calcaire CP poreux 1641
9| Point ZM 105| 521134129 4052111.34 2483 70 0| 10.48 [Calcaire cpP 2483
10 |Point ZM 105| 521134129 4052111.34 2483 70| 10.48| 14.94 | Calcaire CP crayeux 23782
11 |Point ZM 105| 521134129 4052111.34 2483 70| 14.94 | 2118 |Calcaire CPc 233.36
12 |Point ZM 105| 521134129 4052111.34 2483 70|21.18|26.31 |Calcaire CPc 22712
13 |Point ZM 105| 521134129 4052111.34 2483 70(26.31 42 |Calcaire CP compact 221.99
14 | Point ZM 106| 521172.981 4052382.2 2056 106 0| 12.48 |Calcaire CPc 2056
15 |Point ZM 106| 521172981 40523822 2056 106 15| 18.28 | Calcaire CP compact 1906
16 |Point ZM 106| 521172981 4052302.2 205.6 106| 18.28 | 25.42 |Calcaire CP 187.32
17 |Point ZM 108| S21172.981 4052392.2 205.6 108 30 &3 |Cavites empli d'argil| CP crayeux 17586
18 |Point ZM 108| S21172.981 4052392.2 205.6 108 83| 88.5|Calcaire Marneux |CPm 1228
| | 19 |Point ZM 107| 521446879 4052365.37 2165 59 0.4|12.26 |Calcaire CPg 2161
< >
T 0+ n [E]S] ©outof 1 Selected)
CPsup
= O CeKriging CP
5 [ Kriging Argilermur
o M Krimine Armilatnit 7 R
< > J@elan < >

520944.924 4052001.048 Meters

Figure I11. 1 : Points de sondages du toit de la couche CP avec leurs tables d’attributs [12]

Aprés avoir crée une shapefile pour chaque type, fait un krigeage pour chaque shapefile et transféré

chaque surface krigée vers ArcScene qui permet une vue en 3D, j’ai obtenu les résultats suivants :

La figure I11.2 presente la surface du gisement et les 28 sondages effectués avec leurs profondeurs

correspondantes, les couleurs des sondages correspondent au type de roche trouve. [12]

Légende :

Sondages: Couches:

Decouverture
3
cp
+
cP
+
CIps
+
Argile
3

Decouverture
Toit CP
Mur CP
Toit CIP
Mur CIP
Toit CIPS
Mur CIPS
Toit Argile
Mur Argile

O ClPsup
O CIPinf
O CIPS sup
O cipSint
O Argile sup
O Argileinf
O CPCa0
O ciPca0
O cIpsca0
O Argile G20
@ O Blocs CP
w O Blecs CIP
@ O Blecs CIPS
O i toit

Figure I11. 2 : Représentation de la surface et des sondages avec leurs couleurs correspondantes [12]
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La figure 111.3 présente le toit et le mur de la couche contenant le CP. [12]

La figure 111.4 présente le toit et le mur de la couche contenant le CIP. [12]

Légende :
Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture .
@ Toit CP m
cp Mur CP [ |
+ Toit CIP [ |
cip Mur CIP A
* Toit CIPS
CIPs Mur CIPS [ |
* ToitArgile
Argile Mur Argile
@
Mur CP
0 ToitClp
O Murcip
0 ToitCIPS
O Murcies
[ Toit Argile
[0 Mur Argile
0 cPca0
O CPCa0
O cPsca0
[ Argile Ca0
@ [ Blocs CP
@ [ Blocs TP
@ [ Blocs CPS
Mk eaie v

Figure I11. 3 : Représentation du toit et mur de la couche de CP [12]

Légende :

Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture .
@ Toit CP m
P Mur CP | ]
. Toit CIP [ ]
cip Mur CIP A
+ Toit CIPS
CIPs Mur CIPS [ ]
* Toit Argile (]
Argile Mur Argile
3

L lotcp
O MurcP
Toit CIP
Mur CIP
O Teit CIPS
O Mur CIPS
O Toit Argile
O Mur Argile
O cPCa0
O cPca0
O CIPSCa0
O Argile C20
® O Blocs CP
® O Blocs CIP
® [ Blocs CIPS
[ S S =

Figure I11. 4 : Représentation du toit et mur de la couche de CIP [12]
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La figure 111.5 présente le toit et le mur de la couche contenant le CIPS. [12]

Légende :

Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture .
@ Toit CP m
cp Mur CP [ |
. Toit CIP [ ]
cip Mur CIP ]
+ Toit CIPS
CIps Mur CIPS @
* Toit Argile n
Argile Mur Argile
3

0 TeitcP
O Murcp
0O Toit CIP
0 MurcIp
Toit CIPS
Mur CIPS
0 Toit Argile
O Mur Argile
0 CPCa0
O CIPCa0
0 ©IPS Ca0
0 Argile C20
@ O BloesCP
@ [ Bloes CIP
7 [ Blocs CIPS
[ B ES 57

La figure 11

Figure I11. 5 : Représentation du toit et mur de la couche de CIPS [12]

.6 présente le toit et le mur de la couche contenant I’argile. [12]

Légende :

Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture .
® Toit CP m
cp Mur CP [ ]
. Toit CIP [ ]
CIp Mur CIP .
® Toit CIPS
CIPS Mur CIPS .
. Toit Argile n
Argile Mur Argile
°

O Decouverture
O cPsup
O crinf

O cPsup
O cpinf
O CIPS sup
O CIPsinf
Argile sup
Argile inf
O ¢P a0
0 cIpcad
0 €IPS Ca0
0 Argile Ca0
@ [ Blocs CP
@ [ Blocs CIP
@ [ Blocs CIPS

o e

Figure I11. 6 : Représentation du toit et mur de la couche d’Argile [12]
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La figure I11.7 presente la surface du site avec les sondages et les murs des couches contenant le CP,
CIP, CIPS et I’argile. [12]

La figure 111.8 présente la surface du site avec les sondages et les couches contenant le CP, CIP, CIPS

Légende :
Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture .
@ Toit CP m
cP Mur CP [ ]
° Toit CIP [ ]
cp Mur CIP 3
® Toit CIPS
CIPs MurCPs
® ToitArgile [
Argile Mur Argile
)
O TeitCP
Mur CP
O TeitCIP
Mur CIP
0O Teit CIPS
Mur CIPS
[ Toit Argile
Mur Argile
O CPCa0
O CIP Ca0
O Cips Ca0
[ Argile Ca0
% [ Blocs CP
® [ Blocs CIP
# [ Blocs CIPS
Mkt sni 52

Figure 11

et argile. [12]

I. 7 : Représentation de la surface et les murs des couches présentes [12]

Légende :
Sondages: Couches:
Decouverture Decouverture [l
° Tait CP ]
cr Mur CP [ ]
. Toit CIP [ ]
ar Mur CIP @
° Toit CIPS
CIPs MurCPS
® Toit Argile [l
Argile Mur Argile
o
Toit CP
Mur CP
Toit CIP
Mur CIP
Toit CIPS
Mur CIPS.
Toit Argile
Mur Argile
0 CPCa0
0 P Ca0
0 CIPS Ca0
[0 Argile Ca0
@ O BlocsCP
@ O Blocs CIP
@ O Blocs CIPS
(ISR 2

Figure I11. 8 : Représentation de la surface et les couches présentes [12]
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I11.2 Estimation des teneurs en chaux du gisement :
L’étape suivante consiste a l’estimation des teneurs de la chaux dans le gisement, J’ai fait les
estimations en utilisant Geostatistical Analyst par deux méthodes, le krigeage ordinaire (KO) et le

cokrigeage ordinaire (CKO), et ce pour chaque type de roches dans le gisement

111.2.1 Par krigeage :
En utilisant ’outil Geostatistical Analyst d’ArcGIS, j’ai fait des estimations des teneurs en chaux
(CaO) pour chaque type de calcaire ou argile présent dans le gisement, ces valeurs sont estimées par
krigeage ordinaire d’apres les shapefiles que j’ai créé préalablement et sont présentées sous forme

d’une surface ou chaque point a une valeur Z qui correspond a sa teneur en CaO.

La figure 111.9 présente le résultat de I’estimation pour la couche de calcaire pur (CP)

N

%Ca0

I 44.01-46.248

[ 46.248-48.486
48.486 — 50.724

[ 50.724 - 52.962

B 52.962-552

Figure 1. 9 : Résultat d’estimation de teneur en CaO de la couche CP par krigeage
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La figure 111.10 présente ’erreur de cette estimation

N

Erreur

1.2863 — 1.5356)
1.5356 — 1.7849

[ 1.7849 - 2.0343
I 20343 -2.2836
B 22836 - 2.5329

Figure 111. 10 : Erreur d’estimation du krigeage de teneur en CaO de la couche CP
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111.2.2 Par cokrigeage ordinaire :

J’ai fait le méme travail encore une fois, mais cette fois par la méthode de cokrigeage ordinaire, avec
comme deuxiéme variable les teneurs en silice (SiO2) car il existe une corrélation négative entre la

chaux et la silice, ce qui aide au bon déroulement de I’estimation par cokrigeage.

J’ai obtenu ainsi la surface présentée dans la figure I11.11 qui est I’estimation de la teneur en CaO de

la couche CP par cokrigeage.

N

%CaO
I 4401-46248

[ 46248 - 48.486
48.486 — 50.724

I 50724 -52.962
I 52962 -55.2

Figure I11. 11 : Résultat d’estimation de teneur en CaO de la couche CP par cokrigeage
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Et la figure 111.12 qui présente les erreurs de cette estimation

N

Erreur

2.25503762 — 2.30451774

2.30451774 — 2.35399786
I 2.35399786 — 2.40347798
I 2.40347798 - 2.45295809
I 245295809 — 2.50243821

Figure 111. 12 : Erreur d’estimation du cokrigeage de teneur en CaO de la couche CP
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111.2.3 Comparaison des méthodes :
111.2.3.1 Outil de comparaison :
Apres avoir estimé les teneurs de la chaux (CaO) de chaque type de roche du gisement par krigeage et
par cokrigeage, ArcGIS permet de comparer les resultats de validation croisée de chaque méthode.
Ainsi, on obtient une fenétre qui donne les informations nécessaires pour la détermination de la

meilleure méthode d’estimation.

111.2.3.2 Critéres de comparaison :
Rappelons qu’on cherche les valeurs de (mean et mean standardized) les plus proches de zero (0), les
valeurs de (root-mean-square) les plus petites et plus proches a (average standard error) et enfin les

valeurs de (root-mean-square standardized) les plus proches d’un (1).

111.2.3.3 Résultats de comparaison :

La figure 111.13 présente la fenétre de comparaison entre I’estimation de teneurs en CaO par krigeage

et par cokrigeage de la couche de calcaire pur (CP).

Compare: Kriging CP CalO To: CoKriging CP ~
Error Error
8719 2131 »
4.359 4066
0 0 i,
-4.359 -4.066 .
-8.715 -2
44001 4626 4845 5072 L5256 hh2 4401 4625 424% 5BO72 529 bbh2
Measured -10° Measured -107
Predicted  Emor /4 Standardized Emor . Momal QG Plot Predicted / Emor /4 Standardized Emor  Mormal QG Plot

Regression function

-0.977597980911178 *x ... |

| Regression function

40.939272033499484 " x ...

Prediction Errors

Samples 250f 25
Mean 0.2599426
Root-Mean-Square 2.465042
Mean Standardized 0,1039292
Root-Mean-Square Stan... 1.106743
Average Standard Error 2. 124147

Prediction Errors
Samples

Mean

Root-Mean-Square

Mean Standardized
Root-Mean-Square Stan...
Average Standard Error

250f 25
0.07443351
2.29407
0.02752333
0.9589797
2.37576

Figure 111. 13 : Comparaison entre krigeage et cokrigeage de la couche CP

La figure 111.14 présente la fenétre de comparaison entre 1’estimation de teneurs en CaO par krigeage

et par cokrigeage de la couche de calcaire impur (CIP).
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Cross Validation Comparison

Compare: Kriging CIP Cal To: Cokriging CIP CaD =
Predicted 1071 Predicted 1071
4693 g | 4693 =
4042 o 4042
3.351 3.351
2..7-:4 3261 3782 4302 4823 5344 2..7-:4 3261 3782 4302 4823 5344
Mezsured -10° Mezsured -10° 1
Predicted 4 Emor » Standardized Emor » Momal GGPlot Predicted / Emor » Standardized Emor » Momal GGPlot

| Regression function -0.0297656023319304 * x .. |

| Regression function 0.730230812799081 = x + ...

Prediction Errors

Samples 230f 23
Mean -0,2832958
Root-Mean-Square 5.060105
Mean Standardized -0.04173192
Root-Mean-5quare Stan... 0.9473556
Average Standard Error 6.411543

Prediction Errors

Samples 230f 23
Mean -0,2169928
Root-Mean-Square 1.839833
Mean Standardized -0,0439304
Root-Mean-5quare Stan,,. 0,4303701
Average Standard Error  4.232859

Figure 111. 14 : Comparaison entre krigeage et cokrigeage de la couche CIP

La figure 111.15 présente la fenétre de comparaison entre 1’estimation de teneurs en CaO par krigeage

et par cokrigeage de la couche de calcaire impur siliceux (CIPS).

Cross Validation Comparison

Compare: Kriging CIPS CaQ
Predicted 10"
4615
1938
326 5 _
2583
1.BdDE- 2447 2985 3531 4073 4615
Measured 10"
Predicted 4 Emor » Standardized Emor . Momal QGPlot

To:

Caokriging CIPS CaOl w
Predicted -10°1
4815
35938
326
2583
18505 2447 2585 3531 4073 4515
Measured -10"
Predicted /. Emor . Standardized Emor ». Momal QG Plot

Regression function -0,0108447149729226 = x |

| Regression function 0,970465326881659 X + ...

Prediction Errors

Samples 250f 25
Mean -0.06720917
Root-Mean-Sgquare 6.72496
Mean Standardized -0.0110471
Root-Mean-Sguare Stan... 1.029913
Average Standard Error  6,505502

Prediction Errors

Samples 250f 25
Mean 0.237077
Root-Mean-Sguare 1.8649652
Mean Standardized 0.2371438
Root-Mean-Square S5tan... 2.002654
Average Standard Error  0.9177146

Figure I11. 15 : Comparaison entre krigeage et cokrigeage de la couche CIPS
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La figure 111.16 présente la fenétre de comparaison entre 1’estimation de teneurs en CaO par krigeage

et par cokrigeage de la couche d’argile

Cross Validation Comparison

Compare: Kriging Argile Ca0 To: Cokriging Argile CaO e
Predicted -10°] Predicted 10"
1718 1715
1482 . 1483 o
1.2582 R 1.252
* e .ri.'-..'."-.
102 ;v i ¥ s 1.02
0738 0573 1183 1344 183 1718 0782 0573 1188 1344 183 1718
Measured 10" Measured 101
Predicted 4 Emor / Standardized Emor 4, Nomal GG Plot Predicted + Emor / Standardized Emor » Momal QGPlot

| Regression function |0.0299245664034526 = x ... |

| Regression function 0.332458509441392 = x + ..,

Prediction Errors

Samples 19 of 19
Mean 0.06197118
Root-Mean-5gquare 2.360879
Mean Standardized 001269844
Root-Mean-Square Stam... 1087607
Average Standard Error  2.036739

Prediction Errors

Samples 19 of 19
Mean -0, 1076639
Root-Mean-5guare 1402094
Mean Standardized -0.045483859
Root-Mean-Square Stan... 0.7944561
Average Standard Error  1.744276

Figure I11. 16 : Comparaison entre krigeage et cokrigeage de la couche d’argile

111.2.3.4 Discussion des résultats de comparaison :

Il est a noter que les valeurs d’erreur gonflées dans le cas des couches CIP et CIPS sont dues a I’absence

d’une teneur en CaO dans quelques points de leurs sondages, le logiciel prend ces valeurs comme zero

(0) mais le krigeage les estimes des valeurs, ce qui donne une grande valeur d’erreur dans ces points

aprés I’estimation, mais I’estimation reste toujours correcte car son les valeurs d’erreurs sont toujours

cohérentes (notamment les valeurs de Root-Mean-Square et Average Standard Error restent toujours

proches méme si elles sont un peu gonflées).

Aprés rassembler les résultats de comparaison, je les ai réesumés dans le tableau 111.2.

Khalil, KOUIDRAT

Ecole Nationale Supérieure des Mines et de la Métallurgie-Amar Laskri- 2020




Tableau I11. 2 : Résultats de la comparaison

Méthode Krigeage Cokrigeage
Root- = Root-Mean- = Average Root- = Root-Mean- = Average
Type Mean Mean
Type Mean ) Mean- Square Standard | Mean ] Mean- Square Standard
d’erreur Standardized ) Standardized ]
de Square | Standardized Error Square | Standardized Error
roche
Cibles 0 0 Petite 1 Petite 0 0 Petite 1 Petite
Valeurs (les meilleurs valeurs sont dans les cases vertes)
CP 0.25 0.1
CIP -0.17 -0.01
CIPS 0.22 0.01
Argile -0.06 -0.01
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111.3 Conclusion :
La méthode d'interpolation par krigeage a été utilisée pour produire un modéle en 3D du gisement et

une carte de distribution spatiale prévue de la teneur en chaux (%CaO) dans le gisement.

La méthode d'interpolation par cokrigeage a été utilisée pour produire une carte de distribution spatiale

prévue de la teneur en chaux (%CaO) dans le gisement.

D’aprés les critéres de comparaison et les résultats obtenus, il est évident que le cokrigeage a estimé
les teneurs avec une moindre erreur dans tous les types de roches, sauf le calcaire impur siliceux (CIPS)

ou les erreurs d’estimation du krigeage et cokrigeage étaient identiques.

111.4 Estimation des réserves :

Ayant trouvé que la méthode de cokrigeage a estimé les teneurs en chaux (% CaO) du gisement avec
une moindre erreur, 1’étape suivante consiste a utiliser cette méthode pour estimer les réserves
géologiques de calcaire de ce gisement.

L’estimation des réserves par ArcGIS se fait par I’équation suivante :
Tonnage = %Ca0 X Volume X densité

Les profondeurs utilisées pour calculer le volume sont estimées par la méme méthode que les teneurs
en chaux, et la densité de calcaire est 2.7 t/m?>,

L’estimation des réserves est présentée sur des cartes qui sont divisées en blocs rectangulaires de 20m?.

Il est a noter que ces cartes peuvent aussi étre importées a ArcScene avec le modele 3D du gisement,
pour une visualisation plus claire. ArcGIS permet aussi d’identifier les blocs selon leurs attributs, ce
qui aide la planification de I’exploitation, car par exemple on peut cibler directement les blocs avec
une grande teneur estimée de CaO.
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111.4.1 Cartes des profondeurs :

La figure 111.17 présente 1’estimation des profondeurs de la couche de calcaire pur (CP) :

N

profondeur
I 14698500 - 25.72600(
[ 25.726001 - 34.313499
| ] 34.313500 - 44.11449
I 44.114499 - 55.20309
I 55.203099 - 78.79209

Figure I11. 17 : Résultat d’estimation des profondeurs de la couche de calcaire pur (CP)
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La figure 111.18 présente 1’estimation des profondeurs de la couche de calcaire impur (CIP) :

N

profondeur
I 12.592600 - 29.73830(
[ 20.738301 - 39.02280(
| | 39.022801 - 46.575401
I 46.575402 - 53.629501
I 53.629502 - 70.228303

Figure 111. 18 : Résultat d’estimation des profondeurs de la couche de calcaire impur (CIP)
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La figure 111.19 présente 1’estimation des profondeurs de la couche de calcaire impur siliceux (CIPS)

profondeur

I 0.028764 - 22.429100
[ 22.429101 - 39.56620(
| ] 39.566201 - 56.892601
[ 56.892602 - 76.16999¢
I 76.169999 - 95.076797

Figure I11. 19 : Résultat d’estimation des profondeurs de la couche de calcaire impur siliceux (CIPS)
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111.4.2 Cartes des teneurs en chaux (% CaO) :

La figure 111.20 présente 1’estimation des teneurs en chaux (%Ca0O) de la couche de calcaire pur (CP) :

N

LF?G nde

"Blocs

Ca0

I 40.688999 - 51.78540(
[T 51.785401 - 52.313599
| |52.313600 - 52.687194
[ 52.687200 - 53.100601
I 53.100602 - 53.73180(

Figure 111. 20 : Résultat d’estimation des % CaO de la couche de calcaire pur (CP)
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La figure I11.21 présente I’estimation des teneurs en chaux (%CaO) de la couche de calcaire impur
(CIP):

41.136101 - 42.163399
[ 42.163400 - 42.95940(
| |42.959401 - 43.82560(
[ 43.825601 - 44.677898
I 44.677899 - 45.371498

Figure 111. 21 : Résultat d’estimation des % CaO de la couche CIP
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La figure I11.22 présente I’estimation des teneurs en chaux (%CaO) de la couche de calcaire impur
siliceux (CIPS) :

N

CaO
I 28.717300 - 29.833401
[ 29.833402 - 30.378099
| ]30.378100 - 31.25070(
[ 31.250701 - 32530804
I 32530801 - 34.946899

Figure 111. 22 : Résultat d’estimation des % CaO de la couche CIPS
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111.4.3 Cartes des tonnages :

La figure 111.23 présente 1’estimation des réserves de calcaire pur (CP) :

Tonnage

I 1971.955151 - 3598.930591
[ 3598.930592 - 4763.712964
| | 4763.712965 - 6098.096338
[ 6098.096339 - 7742.255273
I 7742.255274 - 11338.566943

Figure 111. 23 : Résultat d’estimation des réserves de CP
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La figure 111.24 présente 1’estimation des réserves de calcaire impur (CIP) :

1431.394025 - 3390.453149
[ | 3390453150 - 4451.274646
|| 4451274647 - 5327.515942
I 5327.515943 - 6162.869312
I 6162869313 - 8050.695996

Figure I11. 24 : Résultat d’estimation des réserves de CIP
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La figure 111.25 présente 1’estimation des réserves de calcaire impur siliceux (CIPS) :

Tonnage
I 2273058 - 1995.553619

] 1995553620 - 3347.277539
| |3347.277540 - 4718.078284
1] 4718.078285 - 6283.944141
I 6283944142 - 7838.723584

Figure 111. 25 : Résultat d’estimation des réserves de CIPS
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111.4.3 Récapitulation :

D’aprés ces estimations, les réserves du gisement de calcaire de la zone 1 de la carriére de la cimenterie
de Meftah, Blida sont présentées dans le tableau 111.3 :

Tableau I11. 3 : Réserves géologiques de calcaire du gisement

Réserves par catégorie Réserves totales
8,442,852 tonnes (CP)
6,829,221 tonnes (CIP) 21,102,057 tonnes

5,829,984 tonnes (CIPS)

II1.5 Analyse des résultats de I’estimation des réserves :

Apres avoir estimé les réserves de calcaire du gisement, on peut analyser ces résultats pour avoir encore
plus d’informations sur les réserves.

Rappelons que la zone 1 du gisement a une superficie de 60 hectares qu’on a divisé en blocs de 20m?,
on a donc 1520 blocs pour lesquels on a estimé les profondeurs, les teneurs en CaO et les réserves
géologiques.

On a aussi traité chaque type de calcaire séparément, par la suite on va représenter graphiquement et
analyser les résultats :

111.5.1 Calcaire Pur (CP) :

L’histogramme de la figure I11.26 présente la distribution des estimations des profondeurs de la couche
de calcaire pur (CP), dont la majorité est entre 27m et 40m.

Graph of Blo¢s CP

[ 36814 698, 27.517)
O 51227 517; 40.336)
[ 384 [40.336; 53.155)
[ 217 (53155, 65.973)
0 3965973 78.792]

Count

[14598; 27 517) [27 517, 40.336) [40.336; 53.155) [53.155; £5.973) (65973 78.792]
profondeur

Figure I11. 26 : Distribution des estimations des profondeurs de la couche CP
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L’histogramme de la figure I11.27 présente la distribution des estimations des teneurs en CaO de la
couche de calcaire pur (CP), dont la majorité est entre 52% et 53%.

Graph of Blocs CP

=)

0 1[49 685 50.495)
[ &[50.495 51.306)
=1 17 [51 308; 52.115)
[ 863 [52.115; 52.923)
1 531 [52.923 53.732]

500

a0

oo

B50

500

550

S00

450

Count

400

350

300

250

200

150

100

a0

T T
[49.688; 50.488) [50.495; 51.306) [51.308; 52.115) [52.115; 52.823) [52.923, 53.732]
Cal

Figure I11. 27 : Distribution des estimations des %CaO de la couche CP

L’histogramme de la figure I11.28 présente la distribution des estimations tonnage de la couche de
calcaire pur (CP), dont la majorité est entre 3845 tonnes et 5718 tonnes.

Graph of Blocs CP

[0 346 [1,971 .955; 3,545 278)
[ 520 [3,545.278; 5 716.6)
[ 391 [5,718.6, 7 591 .922)
[ 222 [7,591.922; 9,465 245)
[ 41 [9,465.245; 11,338 567]

Count

[1,871.955, 3,845.278) [3,545.275, 5, 718.6) [5,718.5; 7,581 922) [7,591 922, 9,465.245) [9,465.245; 11 338.567]
Tonnage

Figure 111. 28 : Distribution des estimations des réserves de la couche CP
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La figure 111.29 montre que la couche de calcaire pur (CP) se caractérise par une teneur en CaO entre
50% et 54%, et présente la teneur de coupure de cette couche.

Courbe tonnage-teneur de coupure CP

10000000
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Figure I11. 29 : Distribution des tonnages en fonction des %CaO de la couche CP

111.5.2 Calcaire Impur (CIP) :

L’histogramme de la figure I11.30 présente la distribution des estimations des profondeurs de la couche
de calcaire impur (CIP), dont la majorité est entre 41m et 55m.
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Figure I11. 30 : Distribution des estimations des profondeurs de la couche CIP

Khalil, KOUIDRAT
Ecole Nationale Supérieure des Mines et de la Métallurgie-Amar Laskri- 2020




L’histogramme de la figure I11.31 présente la distribution des estimations des teneurs en CaO de la
couche de calcaire impur (CIP), dont la majorité est entre 42% et 43%.
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Figure I11. 31 : Distribution des estimations des %CaO de la couche CIP

L’histogramme de la figure I11.32 présente la distribution des estimations tonnage de la couche de
calcaire impur (CIP), dont la majorité est entre 4741 tonnes et 6395 tonnes.
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Figure 111. 32 : Distribution des estimations des réserves de la couche CIP
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La figure 111.33 montre que la couche de calcaire impur (CIP) se caractérise par une teneur en CaO
entre 42% et 46%, et présente la teneur de coupure de cette couche.
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Figure I11. 33 : Distribution des tonnages en fonction des %CaO de la couche CIP

111.5.3 Calcaire impur siliceux (CIPS) :

L’histogramme de la figure I11.34 présente la distribution des estimations des profondeurs de la couche
de calcaire impur siliceux (CIPS), dont la majorité est entre 23m et 47m, avec une quantité considérable
supérieure a 47m.
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Figure I11. 34 : Distribution des estimations des profondeurs de la couche CIPS
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L’histogramme de la figure I11.35 présente la distribution des estimations des teneurs en CaO de la
couche de calcaire impur siliceux (CIPS), dont la majorité est entre 30% et 31.8%, avec une quantité
considérable entre 28.7% et 30.2%.
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Figure I11. 35 : Distribution des estimations des %CaO de la couche CIPS

L’histogramme de la figure 111.36 présente la distribution des estimations tonnage de la couche de
calcaire impur siliceux (CIPS), dont la majorité est entre 1961 tonnes et 3920 tonnes.
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Figure 111. 36 : Distribution des estimations des réserves de la couche CIPS
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La figure 111.37 montre que la couche de calcaire impur siliceux (CIPS) se caractérise par une teneur
en CaO entre 29% et 35%, et présente la teneur de coupure de cette couche.
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Figure 111. 37 : Distribution des tonnages en fonction des %CaO de la couche CIPS

111.5.4 Résume :

La figure 111.38 présente la teneur de coupure de la totalité du gisement de calcaire.
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Figure I11. 38 : Distribution des tonnages en fonction des %CaO dans le gisement de calcaire
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D’aprés cette analyse, il est évident qu’il existe une disparité des teneurs entre les trois couches de
calcaire du gisement, on trouve aussi que les trois couches semblent superposées par ordre de haut en
bas : CP, CIP puis CIPS ; le gisement présente aussi une tendance de teneurs en CaO plus faibles dans
les couches plus profondes. De plus, I’estimation montre que la couche de calcaire pur (CP) est la plus
riche en teneurs en CaO et aussi en terme de réserves géologiques totales. Ce gisement de calcaire se
comporte d’aprés cette estimation de 40% CP, 32.36% CIP et 27.64% CIPS.
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Conclusion Générale :

La cartographie des caractéristiques physico-chimiques est d’une importance particuliére pour bien
évaluer la qualité de calcaire, bien entendu, les résultats attendus de ce travail sont les cartes de
répartition de teneur en chaux (% CaO) restituées par KO et CKO. Malgré les résultats semblables

pour les deux méthodes d’interpolation, la méthode du cokrigeage ordinaire a prouvé plus précise.

Le cokrigeage a été utilisé pour produire une carte de distribution de la teneur en CaO dans le gisement,
qui est encore plus précise et ce en utilisant les teneurs en silice (SiO2) qui a une forte corrélation

négative avec la chaux (CaO).

Nous pouvons conclure que la méthode du cokrigeage donne un résultat meilleur que la méthode de

krigeage.

Cette étude a fourni des cartes de prevision des concentrations de CaO au niveau de la carriére de la
cimenterie de Meftah, Blida. A travers lesquelles, une estimation des réserves de calcaire du gisement
a été effectuée. Des procédures analytiques similaires peuvent étre utilisées pour prédire d'autres

carrieres ou gisements dans d'autres régions ayant une géologie et un environnement similaires.
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Annexe

OUTPUT COMPUTING
DETERMINISTIC/ TIME/ EXACT )
METHOD STOCHASTIC SURFACE MODELING INTERPOLATOR ADVANTAGES DISADVANTAGES ASSUMPTIONS
TYPES N
TIME
No assessment of
INVERSE R )
DISTANCE Deterministic Prediction Fast/Fast Yes e para 121 predlctl‘c‘)n errors, ' None
WEIGHTED decisions produces “bulls eyes
around data locations
No assessment of
prediction errors;
p Oflgﬁg':‘/h AL Deterministic Prediction Fast/Fast No Fe\(/jvepé?;aonr:gter may be too smooth; None
edge points have large
influence
No assessment of
POLLY?\IC(:)AI\I/_II AL Deterministic Prediction Fggtc;ﬁ/?g?jt:rl;/te No Mo(rjigzgﬁnmseter prediction errors; None
may be too automatic
RADIAL FIeX|bI_e an_d No assessment of
R . Moderately automatic with s .
BASIS Deterministic Prediction Yes prediction errors; None
FUNCTIONS Fast/Moderate some parameter may be too automatic
decisions y
Very flexible;
Prediction; Yes without allows assessment Need to make Data comes from a
Prediction measurement of spatial many decisions on stationary stochastic
. Standard Moderately error; autocorrelation; transformations, process, and some
KRIGING Stochastic Errors; Fast/Slower No with can obtain trends, models, methods require that
Probability; measurement prediction standard parameters, and the data comes from a
Quantile error errors; many neighborhoods normal distribution
parameter decisions
Very flexible;
Prediction; Yes without can use information Need to make Data comes from a
Prediction measurement in multiple datasets; many decisions on stationary stochastic
. Standard Moderate/ error; allows assessment transformations, process, and some
COKRIGING Stochastic Errors; Slowest No with of spatial cross- trends, models, methods require that
Probability; measurement correlation; parameters, and the data comes from
Quantile error many parameter neighborhoods a normal distribution
decisions

1) Computing time is computer-processing time to create a surface. Modeling time includes user-processing time to make decisions on
model parameters and search neighborhoods.
2) We assume that all methods are predicting a smooth surface from noisy data.
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