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1. FORMULAIRE

La modélisation géostatistique repose sur les notions fondamentales de fonction aléatoire
et de loi spatiale. Pour en faciliter la compréhension, un certain nombre de définitions
s’impose.
Dans toute la suite, D désigne le domaine étudié et s les points de ce domaine.

Variable aléatoire : variable dont les réalisations possibles sont connues mais dont le
résultat final ne peut être déterminé avant d’effectuer la mesure.
En un point s, la variable aléatoire considérée est notée Z(s).
z(s), valeur observée, est une réalisation de Z(s).

Fonction aléatoire : famille de toutes les variables aléatoires {Z(s) ; s∈ D}. Elle est définie
dans tout le domaine, y compris aux points où il n’y a pas de mesure
disponible.

Variable régionalisée : réalisation {z(s) ; s∈ D} d’une fonction aléatoire.

Champ : domaine de l’espace où la variable régionalisée prend ses valeurs.

Une fonction aléatoire {Z(s) ; s∈ D} est caractérisée par sa loi spatiale.

Loi spatiale : donnée de toutes les lois de probabilité qui régissent les vecteurs aléatoires
{Z(s1)…Z(sn)} que l’on peut extraire de {Z(s) ; s∈ D}. En pratique la
description de la loi spatiale se limite à ses deux premiers moments :
moyenne et covariance.

Moyenne (ou espérance mathématique) : E[Z(s)]=m(s)

L’espérance est la moyenne autour de laquelle les valeurs possibles de Z(s) se
distribuent.

Variance :
Var[Z(s)]=E{[Z(s)-m(s)]2}= E{[Z(s)]2}-[m(s)]2

La variance mesure la dispersion de Z(s) autour de sa moyenne m(s). Elle est égale
à la covariance de Z(s) avec elle-même.

Covariance :
Soient s1 et s2, deux points de D
Cov[Z(s1),Z(s2)]=E{[Z(s1)-m(s1)] [Z(s2)-m(s2)]}= E[Z(s1)Z(s2)]-[m(s1)][m(s2)]
La covariance quantifie le lien linéaire entre les valeurs prises en s1 et s2.
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Corrélation spatiale :

)())((
))(),(cov(
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Elle a le même sens que la covariance mais elle est normalisée.
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2. RESUME

L’élaboration de cartes de répartition des concentrations des polluants réglementés sur des
bases temporelles appropriées est un bon moyen de répondre aux objectifs de surveillance
de la qualité de l’air définis dans les textes réglementaires nationaux et européens. Ces
cartes sont relativement aisées à construire dans les zones de petite surface, où la densité de
points de mesure est suffisante (sites urbains et péri-urbains), en appliquant par exemple
des règles simples d’interpolation. En revanche, là où peu de stations de mesure sont
implantées, cartographier la qualité de l’air nécessite l’usage de techniques de traitement
complémentaires et plus sophistiquées, souvent regroupées sous le terme de
« modélisation » ou d’analyse objective. Elles regroupent :

� Des méthodes d’interpolation classiques ;
� Des approches statistiques ou géostatistiques ;
� Des approches purement déterministes. 

Les deux premières catégories de méthodes reposent plus naturellement sur l’usage des
données de concentrations mesurées. Elles correspondent à une vision stochastique des
phénomènes qui induit des simplifications parfois abusives (mauvaise représentation des
effets locaux ou d’une météorologie très complexe par exemple). Les méthodes
déterministes incorporent les données « annexes » comme données d’entrée et calculent les
concentrations par la résolution numérique d’équations aux dérivées partielles. Cette
approche engendre également des simplifications dues au formalisme mathématique des
équations choisies et des processus de calcul de moyenne dans le temps et l’espace induits
par la discrétisation spatiale et temporelle du problème.

Opérer une distinction stricte entre ces catégories de méthodes n’est donc pas
judicieux par rapport à la problématique de l’évaluation de la qualité de l’air, qui loin
d’être une discipline complètement déterminée, répond tout de même à certaines règles.

Les approches les plus pertinentes résident donc dans les développements mixtes
incluant toutes les informations disponibles (concentrations mesurées et données annexes).
Celles-ci sont en plein essor actuellement.

Cette étude a pour objet de fournir aux AASQA un bilan sur les méthodes de
modélisation disponibles pour réaliser des cartographies de la qualité de l’air. Les
méthodes déterministes ayant été largement étudiées au cours des années antérieures
(Rouïl et Wroblewski, 2002, Rouïl, 2001), l’essentiel du rapport est consacré aux méthodes
d’interpolation et plus particulièrement aux techniques de la géostatistique linéaire.

Il propose une analyse de ces techniques, de leurs conditions de mise en œuvre, de
la démarche à suivre pour en faire un usage intelligent et efficace, et de leurs limites. Des
éléments sur les données d’entrée nécessaires sont également fournis.
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3. INTRODUCTION

3.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS
La Directive Cadre 96/62/EC sur la qualité de l’air ambiant, et les Directives filles

qui en découlent (1999/30/EC, 2000/69/EC et 2002/3/CE) fixent un cadre réglementaire de
surveillance des polluants atmosphériques. Outre la définition de valeurs cibles de
concentrations, de seuils d’alerte et éventuellement de seuils d’information, ces textes
prévoient l’évaluation de la qualité de l’air dans les états membres. L’obligation de faire un
rapport de la situation observée dans chaque pays découpé en zones géographiques relève
de cette mission. De même une information quotidienne, voire horaire (pour les oxydes
d’azote, le dioxyde de soufre et l’ozone) doit être fournie au public et aux autorités
compétentes.

L’élaboration de cartes de répartition des concentrations des polluants réglementés
sur des bases temporelles appropriées est un bon moyen de répondre à ces objectifs. Ces
cartes sont relativement aisées à construire dans les zones de petite surface, où la densité de
points de mesure est suffisante (sites urbains et péri-urbains), en appliquant par exemple
des règles simples d’interpolation. En revanche, là où peu de stations de mesure sont
implantées, cartographier la qualité de l’air nécessite l’usage de techniques de traitement
complémentaires et plus sophistiquées, souvent regroupées sous le terme de
« modélisation » ou d’analyse objective.

L’application de méthodes numériques est précisément considérée dans les textes
réglementaires (excepté pour l’ozone pour lequel des seuils d’évaluation ne sont pas
définis) :

� Elles peuvent être utilisées en complément des mesures disponibles sur le réseau de
stations fixes dans les zones où les concentrations varient entre un seuil
d’évaluation inférieur et un seuil d’évaluation supérieur fixés pour chaque polluant.

� La qualité de l’air peut être évaluée à l’aide des seules techniques de modélisation,
dans les zones où les concentrations sont toujours plus faibles que le seuil
d’évaluation inférieur.

Suivant les polluants et suivant les indicateurs recherchés (moyenne horaire, sur 8 heures
ou journalière) l’erreur commise en simulant les concentrations plutôt qu’en les mesurant
doit varier entre 30 et 50%.
Cependant aucune recommandation sur le type de démarche et d’outils applicables afin de
fournir l’information recherchée sur la qualité de l’air n’est disponible dans les directives.
En fait, les méthodes de modélisation s’appuient nécessairement sur les sources
d’information disponibles, qui se répartissent en trois grandes classes :

� Les données de mesure fournies par un réseau de stations fixes dont le nombre est
évidemment limité par des considérations de coût et de maintenance,

� Les données issues de campagnes de mesure spécifiques (tubes à diffusion passive,
moyens de mesure mobiles), limitées dans le temps et dans l’espace. Le nombre de
points de prélèvement avec les tubes passifs peut être important afin de mieux
cerner l’information obtenue par les stations fixes,

� L’ensemble des données qui ne sont pas des mesures de concentration mais qui
contribuent à expliquer la présence de tel ou tel polluant. Il s’agit des données
d’activité et d’émission, des caractéristiques de site (bâti, couverture végétale,
relief), et des données météorologiques.
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Ces informations permettent de reconstituer des cartes de concentrations à l’aide de
techniques mathématiques qui relèvent :

� Des méthodes d’interpolation classiques,
� Des approches statistiques ou géostatistiques
� Des approches purement déterministes
Les deux premières catégories de méthodes reposent plus naturellement sur l’usage des

données de concentrations mesurées. Elles correspondent à une vision stochastique des
phénomènes qui induit des simplifications parfois abusives (mauvaise représentation des
effets locaux ou d’une météorologie très complexe par exemple). Les méthodes
déterministes incorporent les données « annexes » comme données d’entrée et calculent les
concentrations par la résolution numérique d’équations aux dérivées partielles. Cette
approche entraîne également des simplifications dues au formalisme mathématique des
équations choisies et des processus de calcul de moyenne dans le temps et l’espace
engendrés par la discrétisation spatiale et temporelle du problème.

Considérer de façon indépendante ces catégories de méthodes n’est donc pas judicieux
par rapport à la problématique de l’évaluation de la qualité de l’air, qui, sans être une
discipline complètement déterminée, répond tout de même à certaines règles.

Les approches les plus pertinentes résident donc dans les développements mixtes
incluant toutes les informations disponibles (concentrations mesurées et données annexes).
Celles-ci sont en plein essor actuellement.

3.2 OBJET DU DOCUMENT

 Ce guide a pour but de fournir aux AASQA un bilan sur les méthodes de modélisation
disponibles pour réaliser des cartographies de la qualité de l’air. L’usage des modèles
déterministes ayant fait l’objet de multiples travaux au sein du LCSQA (Rouïl et
Wroblewski, 2002, Rouïl, 2002, Wroblewski, 2003), l’essentiel du document est consacré
aux techniques d’interpolation et plus particulièrement à l’application de la géostatistique.

Une première partie recense les différentes approches possibles pour cartographier la
qualité de l’air et en fournit une description très générale. Les perspectives ouvertes par le
couplage des méthodes déterministes et géostatistiques sont évoquées à cette occasion.

Une analyse des techniques géostatistiques et des conditions de leur mise en œuvre est
ensuite proposée (partie II). Elle s’appuie sur une synthèse bibliographique et sur les
expériences des AASQA ou des centres de recherche spécialisés dans ce domaine. Elle
intègre en particulier les résultats d’un travail effectué par le Centre de Géostatistique de
l’Ecole des Mines de Paris sur la cartographie du NO2 dans deux agglomérations et au
voisinage d’une route (convention INERIS/ARMINES). Elle exploite également les
conclusions d’une étude sur l’évaluation des incertitudes associées aux méthodes
géostatistiques (étude LCSQA-INERIS, 2003).

Un chapitre complémentaire consacré aux données d’entrée (mesures et informations
auxiliaires) fournit des recommandations sur la nature de l’information qu’il est nécessaire
de recueillir pour utiliser efficacement ces méthodes.

En conclusion de ce rapport, des préconisations générales sur l’usage des modèles pour
la cartographie de la qualité de l’air sont émises.
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Certains aspects, tels l’échantillonnage et l’extrapolation dans le temps, n’ont été que
partiellement abordés. La version actuelle de ce guide pourra être mise à jour en 2004, en
tenant compte des remarques des AASQA et des résultats d’études consacrées au problème
temporel (LCSQA, INERIS et EMD, 2004).
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PREMIÈRE PARTIE : LES DIFFÉRENTS OUTILS DE
CARTOGRAPHIE
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1. L'INTERPOLATION

L’interpolation a pour but d’obtenir une information spatiale continue sur la qualité de
l’air à partir de mesures ponctuelles de concentrations. Elle consiste à mettre en œuvre
des algorithmes mathématiques ou probabilistes afin d’estimer les concentrations de
polluants entre les points d’échantillonnage.
Il existe de nombreuses méthodes d’interpolation, parmi lesquelles il peut sembler délicat
de faire un choix.
Nous distinguerons deux catégories de méthodes :
- Les méthodes d’interpolation classiques, qui utilisent des algorithmes purement

mathématiques. Ne sont pas inclus dans cette catégorie les modèles physico-chimiques
de la dispersion des polluants qui ne sont pas des méthodes d’interpolation.

- Les méthodes d’estimation géostatistiques, qui s’appuient sur une modélisation
probabiliste du phénomène étudié. Ainsi elles sont fondées sur la reconstitution du
phénomène à l’aide d’une fonction relationnelle établie sur des analyses statistiques.
Elles s’appliquent à des variables régionalisées, c’est-à-dire à des fonctions

numériques qui prennent leurs valeurs dans des régions délimitées de l’espace appelées
champs. Dans notre cas, les variables régionalisées étudiées sont les concentrations de
polluants.

1.1 LES METHODES D’INTERPOLATION CLASSIQUES
Ces méthodes se divisent en deux groupes, selon les données qu’elles requièrent.

1.1.1 Les méthodes qui traitent uniquement les données de la variable
étudiée

Cette classe regroupe un grand nombre de techniques. La plupart définissent la valeur
recherchée en un point comme une combinaison linéaire pondérée des mesures
disponibles. Ce sont des méthodes utilisées dans de nombreux domaines de la physique,
accessibles et implantées dans les logiciels de représentation graphique les plus connus.
Parmi les approches les plus usitées il faut noter :

� Les méthodes par partitionnement de l’espace, basées sur la définition de zones
d’influence susceptibles de participer au calcul de la concentration au point cible
(méthode des polygones de Thienssen par exemple). Seules les mesures les plus
influentes sont donc incorporées.

� Les méthodes barycentriques qui considèrent un nombre plus important de données
et qui, dans la formule d’interpolation, affectent un poids plus représentatif à celles
qui sont les plus proches du point cible : méthode d’interpolation par l’inverse des
distances ou par l’inverse des carrés des distances par exemple.

� Les méthodes de régression polynomiale qui recherchent une surface définie par
une équation polynomiale, s’ajustant au mieux, au sens des moindres carrés, aux
points de mesure disponibles.

La mise en œuvre de ces méthodes ne nécessite pas d’effort de modélisation et permet de
réaliser sans difficulté une cartographie de la variable étudiée.
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De tels exemples se trouvent en Belgique (www.irceline.be/~celinair), aux Pays-Bas
(www.lml.rivm.nl) ou encore en Suède (www.ivl.se), pays qui présentent des réseaux de
mesure relativement denses. Varns et al. (2001) interpolent par la méthode de l’inverse des
distances les concentrations d’ozone entre 30 points de mesure situés dans l’agglomération
de Dallas (mesures par tubes passifs, superficie de la zone d’étude : 24 000 km2).

Ces techniques présentent néanmoins deux défauts majeurs :
� Elles ignorent la structure spatiale de la variable, en offrant des contours très lisses

d’interpolation (effet « œil de bœuf » par exemple) et peuvent omettre de
représenter des situations locales très spécifiques, d’où le risque d’aboutir à des
cartes peu réalistes,

� Aucun  critère permettant de  juger de la précision de ces cartes n’est formulé.

Les fonctions splines peuvent être également employées pour l’estimation locale.
L’interpolation par spline consiste à ajuster aux données une surface de courbure
minimale. Cette méthode produit également des surfaces interpolées lisses. C’est pourquoi
elle s’applique de préférence aux variables qui évoluent lentement dans l’espace. Si en
revanche les données présentent de brusques variations, elle est inappropriée.
Coyle et al. (2002) utilisent ainsi un algorithme d’interpolation qui minimise la courbure
pour estimer les concentrations journalières ([03] entre 12h et18h) moyennes d’ozone entre
vingt stations de mesure réparties dans tout le Royaume-Uni.

La méthode des splines n’est pas plus détaillée, son  formalisme équivalant celui du
krigeage ; ce dernier a l’avantage de permettre le choix d’un modèle cohérent avec la
structure spatiale du phénomène étudié (Arnaud et Emery, 2000).

1.1.1 Les méthodes qui nécessitent l’usage de variables secondaires
La concentration d’un polluant en un point est déduite d’une relation

mathématique avec une ou plusieurs variables explicatives déterminées, relation établie
généralement par régression multilinéaire.

Deletraz et Dabos (1999) ont recours à cette technique afin de cartographier les
dépôts secs de NO2 à proximité d’un axe routier. Cette méthode a servi aussi à exploiter les
données du programme INTERREG II mené sur le Fossé Rhénan sous la coordination
française de l’ASPA (2000) et à réaliser des cartographies thématiques. Une relation est
établie entre la variable de concentration et chaque variable auxiliaire et permet de dresser
une carte de concentration pour chacune de ces variables. Les variables auxiliaires sont
classiquement puisées parmi les données d’émission, les modèles numériques de terrain ou
l’occupation des sols. L’intégration de données satellitaires dans cette démarche tend à se
développer (Ung et al, 2001, programme GMES du 6ieme PCRD).

http://www.irceline.be/~celinair
http://www.lml.rivm.nl/
http://www.ivl.se/
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La principale difficulté de l’interpolation par régression est la recherche de
variables explicatives corrélées linéairement avec la variable étudiée et connues avec une
résolution spatiale suffisante. Il peut s’agir de variables descriptives des sources (inventaire
des émissions) ou du milieu (occupation du sol, altimétrie, population…), ou de fonctions
mathématiques de ces variables. En outre, pour établir la régression sur un échantillon de
données statistiquement important, vingt à trente points de mesure sont au minimum
nécessaires. Si ces difficultés et ces contraintes peuvent être surmontées, l’emploi de
méthodes de régression constitue une manière simple et efficace de réaliser une
cartographie. On veillera cependant à ne pas appliquer les relations obtenues au-delà de
leur domaine de validité (i.e. pour des valeurs de variables explicatives auxquelles ne
correspondait aucune donnée de concentration). Dans une étude comparative consistant à
interpoler les concentrations moyennes saisonnières d’ozone par la méthode du plus proche
voisin, des moindres carrés, du krigeage et par régression, Nikiforov et al. (1998) montrent
la bonne performance de cette dernière technique.

La cartographie par régression peut être en fait considérée comme un cas particulier
du krigeage avec dérive externe, dans l’hypothèse où les résidus de la régression ne sont
pas spatialement corrélés, et à ceci près qu’il ne s’agit pas d’un interpolateur exact. (Pour
une description du krigeage avec dérive externe, voir le chapitre 1.2.). Si toutefois cette
hypothèse n’est pas vérifiée, les résidus contiennent alors une information sur la variabilité
spatiale du polluant. Se limiter à la régression conduit à négliger cette information. Afin
d’en tenir compte, il est souhaitable de faire appel à la géostatistique, en complétant la
régression par un krigeage des résidus ou en effectuant directement un krigeage avec
dérive externe.

Les méthodologies officielles de cartographie de la qualité de l’air adoptées au
Royaume Uni font largement appel à cette approche, notamment pour les polluants
principalement influencés par des sources locales (trafic routier) tels que le benzène ou les
oxydes d’azote (Stedman 1998). La méthode de régression adoptée dans ce contexte sera
plus largement étudiée par l’Ecole des Mines de Douai dans son programme LCSQA de
2004.

1.2 LES METHODES D’ESTIMATION GEOSTATISTIQUES
Les techniques de la géostatistique linéaire consistent à estimer les concentrations

par une combinaison linéaire des données expérimentales mais, à la différence des
méthodes classiques d’interpolation, elles tiennent compte à la fois du caractère aléatoire
du phénomène considéré et de l’existence d’une certaine structure spatiale. Cette propriété
constitue un avantage majeur de ces techniques qui, en outre, permettent d’intégrer des
informations auxiliaires dans l’estimation.

La mise en œuvre du krigeage passe ainsi par une étape d’analyse des données et de
modélisation, destinée à décrire et à représenter mathématiquement la structure spatiale de
la variable de pollution.  La carte de concentration qui en résulte s’accompagne d’une carte
de variance de l’erreur d’estimation, qui, si elle a surtout une valeur qualitative, fournit une
indication intéressante sur la précision de l’estimation.

Ces notions et l’application des différentes méthodes de la géostatistique sont
largement développées dans la seconde partie du document.
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2. LES MODELES DETERMINISTES

2.1 DESCRIPTION DES METHODES
Les méthodes d'interpolation précédemment décrites sont basées sur le traitement
mathématique de données de concentrations mesurées dans l'air ambiant. Les méthodes
déterministes s'appuient sur l'analyse et la simulation mathématique, en fonction du site
et de la météorologie, de la transformation chimique et du transport d'émissions
polluantes d'origine anthropogénique et naturelle.
Ces modèles reposent sur la résolution numérique des équations aux dérivées partielles qui
régissent le comportement physico-chimique des polluants. On distingue différentes
approches pour aborder cette question (Rouïl et Wroblewski, 2001). Parmi les plus
courantes :

� Les méthodes analytiques qui proposent une solution exacte d’un problème
simplifié. Dans le domaine de la dispersion atmosphérique les approches basées sur
la représentation gaussienne du panache de polluant sont parmi les plus utilisées.

� Les méthodes lagrangiennes considèrent le panache de polluants comme une
infinité de particules, l'évolution de chacune d'entre elle étant suivie dans un
référentiel qui lui est propre. Les concentrations sont déduites par sommation du
nombre de particules à un instant donné, dans un volume donné.

� Les méthodes eulériennes considèrent un référentiel fixe sur lequel est bâti un
maillage tridimensionnel. Les concentrations en chaque nœud de cette grille sont
alors calculées par intégration numérique des équations, via des processus itératifs
souvent très élaborés.

Quelle que soit la démarche retenue, lorsque les composants étudiés sont considérés
comme inertes chimiquement, seule la partie transport est traitée (équation de transport-
diffusion). En revanche le traitement des polluants secondaires issus de la transformation
chimique de composés primaires (ozone, aérosols), est assuré par un module spécifique,
qui gère un nombre souvent réduit de réactions chimiques (par souci de simplicité et de
performance numérique) agissant sur des espèces modèles. En effet la chimie de l’ozone
met en jeu des centaines de Composés Organiques Volatils (COV) qu’il est illusoire de
prendre en compte de manière individuelle. Aussi est-il d’usage de « réduire » les
mécanismes chimiques en raisonnant sur un nombre limité de classes de composés jugées
représentatives (espèces modèles) et de réactions. Les phénomènes de dépôt sec et humide,
déterminants dans le cas des particules, et de certains polluants gazeux (ozone, dioxyde de
soufre) sont également modélisés par des modules spécifiques.

2.2 L’ECHELLE SPATIALE
Ces méthodes sont par nature bien adaptées à la représentation cartographique de la qualité
de l’air. En effet elles permettent de calculer les concentrations en chaque point d’une
grille tridimensionnelle entièrement définie par l’utilisateur.
Différentes hypothèses de modélisation sont applicables suivant l’échelle considérée, mais
il n’y a pas de contraintes strictes sur l’étendue du domaine de calcul : il pourra aussi bien
se limiter à la rue (à condition que le modèle puisse reproduire les phénomènes de
turbulence caractérisant cette échelle), que s’étendre au niveau du continent (ce qui
autorise quelques simplifications).
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Il s’agit certainement de l’un des principaux atouts de la modélisation déterministe. Cette
technique reposant sur une conceptualisation mathématique des phénomènes physiques,
elle est théoriquement adaptée là où peu de données de mesures sont disponibles -
typiquement en zone rurale -, pourvu que les données d’entrée existent.
De plus si cela est cohérent avec la précision des données d’entrée et s’il n’existe pas de
contraintes de temps de calcul ou de stockage informatique (ce qui est parfaitement
illusoire en pratique) il est théoriquement possible de représenter les phénomènes sur des
mailles de petite taille et de les cartographier avec une bonne précision.
Cependant la part d’aléatoire propre aux phénomènes de dispersion atmosphérique ne peut
être ainsi représentée, ce qui induit par défaut une incertitude naturelle dans les résultats.
On parle souvent d’incertitude inhérente aux phénomènes.

2.3 L’ECHELLE TEMPORELLE
La cartographie de la qualité de l’air comme outil d’aide à la surveillance implique de
disposer d’informations sur des bases temporelles relativement longues, de l’ordre de la
saison ou de l’année. Cela pose un certain nombre de difficultés par rapport à l’usage de
certains modèles déterministes. En effet, le temps nécessaire à la réalisation des calculs
constitue indéniablement une limitation à leur usage en conditions opérationnelles.
Cependant, cette constatation ne vaut pas pour les modèles analytiques de type gaussien
qui reposent sur le calcul en tous points et pour toute échéance temporelle des
concentrations par une simple formule mathématique. Le domaine de validité de ces
méthodes est cependant assez limité (de quelques centaines de mètres à une dizaine de
kilomètres de la source), et leur mise en œuvre se cantonne à des problèmes spécifiques
tels que l’évaluation de l’impact des rejets d’une installation industrielle ou d’un noyau
urbain. Les modèles tridimensionnels adaptables à tous types de situation spatiale, sont en
revanche nettement plus coûteux à utiliser. D’immenses efforts se concentrent aujourd’hui
afin de réduire notablement les coûts en temps de calcul de ces méthodes.
Le modèle CHIMERE, développé par l’IPSL a été conçu sur la base de simplifications
importantes (Schmidt et al 2001) qui permettent de réduire considérablement les coûts en
temps de calcul par rapport à d’autres modèles de la même gamme. Par ailleurs le
développement de versions parallélisées de codes de chimie transport des polluants
atmosphériques tend à se développer (Tremback et al, 2000, Wolke et al, 2001). Le
principe est de permettre l’usage de ces modèles en répartissant différentes tâches sur des
machines multi-processeurs, afin de diminuer les temps de calculs. Cependant il est encore
admis que les coûts prohibitifs liés à l’intégration numérique des équations qui régissent
ces phénomènes reste un facteur limitant pour la réalisation de simulations sur de longues
périodes.
L’usage des modèles déterministes pour cartographier la qualité de l’air étant donc
suspendu à ces contraintes, différentes solutions sont envisagées par les modélisateurs pour
réaliser à l’aide de ces outils des simulations annuelles. Si le modèle est suffisamment
optimisé et supporté par un système informatique performant, il est possible de tirer des
indicateurs annuels  par le traitement de résultats de simulations obtenus pour chaque jour
et chaque heure de l’année. Il est par exemple possible de réaliser une année de simulation
avec le modèle CHIMERE Continental en 2 jours de calcul.
D’autres méthodes s’appuient sur des analyses climatologiques et l’exploitation d’un
nombre restreint de situations météorologiques, représentatives du site, auxquelles sont
affectées des fréquences d’apparition (Moussiopoulos, 1998 ).
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La question relative à la réalisation de simulations déterministes (à l’aide de modèles de
type eulérien ou lagrangien) de la qualité de l’air sur de longue périodes reste néanmoins
complètement d’actualité.

2.4 PRECISION DES MODELES DETERMINISTES ET  DONNEES D’ENTREE
La qualité et l’incertitude des résultats fournis par les modèles déterministes sont
dépendantes de plusieurs facteurs (Rouïl, 2001):
� La résolution du modèle, dans les directions verticale et horizontale. Cela concerne

concrètement le nombre de couches utilisées pour stratifier la troposphère libre (zone
dans laquelle évolue le panache de polluants). Des couches de faible épaisseur près du
sol sont nécessaires pour appréhender correctement les mécanismes thermique et
mécanique qui conditionnent le transport des polluants. Le pas de maillage dans les
directions horizontales détermine la finesse avec laquelle l’impact des sources de
pollution pourra être modélisé. Généralement plus le maillage est fin et plus les
résultats sont précis à condition que cette précision soit cohérente avec celle des
données d’entrée.

� La qualité des schémas et approximations numériques utilisés dans le modèle. Sur ce
point, l’utilisateur du code non spécialiste des développements numériques, n’a que
très peu de marge de manœuvre.

� La précision des données d’entrée.
En effet les modèles déterministes sont exigeants en terme de données d’entrée :
caractéristiques de site, données météorologiques, données d’émission et conditions de
concentration et de flux aux limites du domaine considéré sont indispensables pour mettre
en œuvre ces méthodes. Si la résolution spatiale et temporelle de ces informations est l’un
des facteurs conditionnant la qualité des résultats, il faut néanmoins en apprécier l’impact
véritable, en regard du coût que représente leur acquisition, et de l’incertitude qui
accompagne le traitement d’une information de plus en plus fine et donc dépendante d’un
plus grand nombre de facteurs (localisation, clefs de répartition temporelle, régimes de
fonctionnement des usines…). Ces considérations amènent à repositionner les exigences
des modèles déterministes sur les données d’entrée par rapport aux objectifs.

2.5 EVALUATION ET VALIDATION
Les modèles déterministes s’appuient sur la résolution approchée d’équations
mathématiques censées décrire la physique du problème. Comme cela est évoqué dans le
paragraphe précédent, disposer d’une formulation satisfaisante et de données d’entrée
adaptées ne suffit pourtant pas à assurer la qualité parfaite des résultats. En effet, le nombre
de paramètres susceptibles d’influencer le résultat final est tel qu’il est indispensable de
procéder à une phase de « calage » afin d’optimiser les valeurs qui leur sont affectées.
Généralement cette étape s’effectue sur des épisodes de courte durée (quelques jours) pour
lesquels l’on dispose de suffisamment de données de mesure validées. Elle est
incontournable, et ne dispense en aucun cas le modélisateur de remettre régulièrement an
cause les résultats qu’il obtient par rapport aux informations dont il dispose.
Cette constatation conduit petit à petit à privilégier le développement d’approche
« hybrides » liant modélisation déterministe et exploitation de mesures ponctuelles afin
d’affiner les diagnostics.
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3. LES METHODES HYBRIDES

La caractéristique majeure des questions liées à la qualité de l’air, et qui la distingue
d’autres disciplines, est que les phénomènes mis en jeu ne sont ni complètement
déterminés ni totalement stochastiques. Une part d’aléatoire, représentée souvent par la
notion de turbulence, régit l’ensemble de ces comportements.
Ainsi une vision déterministe du problème induit des simplifications dues au formalisme
mathématique et à la manipulation de moyennes en temps et en espace. De même une
vision purement statistique s’avère également restrictive par le manque de physique prise
en compte dans la modélisation.
Ainsi l’on s’accorde de plus en plus à considérer que la solution réside certainement
dans l’exploitation conjointe de ces méthodes, afin d’affiner les résultats issus de la
modélisation de la qualité de l’air. Elles supposent principalement des traitements
mathématiques complémentaires, appliqués aux méthodes déterministes, afin d’introduire
dans la simulation physique et mathématique des phénomènes, les données mesurées (et
supposées donc réelles), généralement des concentrations. L’idée est donc de mieux coller
à la réalité du terrain qui comprend une part stochastique non considérée par les modèles
déterministes.
Quelques exemples d’approches hybrides sont donnés ci-dessous :
� L’assimilation de données qualifie le principe de base qui vise à assurer une cohérence

entre calcul déterministe et mesures. Très développées dans le domaine de la
météorologie ou de l'océanographie, ces approches tendent désormais à largement se
répandre pour la qualité de l'air. Plusieurs méthodologies sont proposées dans ce cadre.
Globalement elles consistent à réduire, par une procédure spécifique mise en œuvre au
cours du processus itératif propre au modèle déterministe, l’écart entre la valeur
numérique calculée, et la valeur exacte de la concentration. Cette procédure donne lieu
au calcul d’une valeur « analysée » supposée plus « juste », qui est introduite dans le
calcul déterministe à la place de la valeur initialement calculée. Plusieurs philosophies
sont développées :

- L’analyse peut être « séquentielle ». Dans ce cas, à chaque fois qu’une
mesure est disponible, une nouvelle valeur du champ analysé est calculée.
Les méthodes d’interpolation optimale sont parmi les plus anciennes (1960).
Elles se basent sur la décomposition de la variable analysée en  combinaison
linéaire de la valeur initialement calculée, et des erreurs, « correctement »
pondérées. Ces poids sont déterminés afin de minimiser une mesure de la
différence entre la valeur réelle et la valeur analysée.
Les méthodes basées sur les filtres de Kalman entrent également dans cette
catégorie (Van Loon et al, 1997). Très complexes à mettre en œuvre, elles
permettent d’introduire une composante d’évolution temporelle au système.
Ces méthodes sont généralement bien appropriées pour ajuster des
prévisions effectuées par un modèle.
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- L’autre méthode repose sur une formulation « variationnelle » du système
(Le Dimet et al, 2002, Daescu et al, 2003). Dans ce cas, les résultats du
modèle sont calculés sur une période donnée (par exemple 24h), durant
laquelle les mesures disponibles sont également stockées. La fonction
mesurant la différence entre mesure et calcul est construite pour cette
période. Le problème d’assimilation revient à rechercher les valeurs de la
variable analysée qui minimisent cette fonction de coût. Pour se faire,
suivant les techniques classiques d’optimisation sans contraintes, un modèle
adjoint est construit, dont est déduit le gradient de la fonction de coût, qui
doit être nul en situation optimale. Les méthodes dites « 3D-VAR » ou plus
récemment « 4D-VVAR » sont des exemples de ces techniques. Elles sont
généralement coûteuses et difficiles à mettre en œuvre de manière
opérationnelle.

� L’adaptation statistique (Blond et al, 2002): les résultats issus de modèles
déterministes peuvent être analysés en regard de ceux déduits d'analyses statistiques
des observations aux stations disponibles. Généralement le but de cette démarche est
d’améliorer la précision de la simulation déterministe localement, dans les zones où ces
mesures sont localisées. En effet le modèle déterministe calcule les concentrations en
chaque nœud d’un maillage tridimensionnel plus ou moins raffiné. Aussi l’idée de les
corriger en fonction des données obtenues sur un réseau de stations de mesures, conduit
à des résultats optimisés sur une surface relativement réduite. Ceci vaut en particulier
lorsque le modèle est utilisé en mode prédictif.
Des procédures d’adaptation statistique ont été développées par le Laboratoire de
Statistique d’Orsay et évaluées sur la région Grand Ouest (Grancher et al., 2003,
Cartographie et prévision des champs de pollution à l’échelle locale, à partir des
résultats de simulation d’un modèle continental). Elles sont en cours d’implémentation
dans certaines AASQA. Certaines d’entre elles ont été utilisées dans le cadre du projet
PREV’AIR afin de fournir quotidiennement des cartographies de concentrations
d’ozone de la veille ajustées grâce aux observations disponibles (Honoré et Malherbe,
2003).

� L'exploitation de cartographies d'erreurs établies à partir de l'interpolation (par
exemple par la géostatistique) de la différence entre mesure et calcul aux stations du
domaine permet de développer des méthodologies de réduction de l'incertitude sur les
cartographies.

� L’utilisation des résultats issus d’un modèle déterministe comme dérive externe dans
une procédure d’interpolation géostatistique (Lajaunie et al, 2001, Wackernagel,
2002) : des expériences de ce type ont été menées, par AIRPARIF, de manière très
récente sur l’Ile de France afin d’affiner les résultats issus du modèle CHIMERE
régional

Même si elles font encore l’objet de nombreuses recherches menées actuellement, les
méthodes hybrides se développent largement dans le domaine de la qualité de l’air avec
des résultats prometteurs. Il est cependant important de rappeler qu’il s’agit de
développements purement mathématiques qui peuvent s’avérer très complexes, et qui
restent donc réservés aux spécialistes.
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SECONDE PARTIE : LES MÉTHODES DE LA
GÉOSTATISTIQUE LINÉAIRE
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1. INTRODUCTION ET DEFINITIONS

La géostatistique est une application des méthodes d’analyse probabiliste à l’étude
de phénomènes corrélés dans l’espace appelés phénomènes régionalisés. A ce titre, elle
fournit  différents outils pour répondre au problème posé par la cartographie de la qualité
de l’air.

On suppose que le phénomène régionalisé peut être décrit par la donnée d’une
fonction numérique Z définie dans un domaine circonscrit de l’espace (le champ) et
désignée sous le terme de variable régionalisée. Cette fonction n’est connue que
partiellement, par l’intermédiaire d’un échantillonnage. Pour la qualité de l’air, cete
variable est la concentration d’un polluant.

A partir des mesures disponibles et d’une information relative à la position
géographique de ces données, les techniques de la géostatistique permettent de
représenter la structure spatiale du phénomène considéré et d’estimer la répartition de la
variable régionalisée dans la zone d’étude. Elles permettent en outre, du fait de leur
caractère probabiliste, de prendre en compte la part d’aléatoire propre à l’évaluation de
la qualité de l’air.

Elles introduisent la notion de fonction aléatoire afin de traduire d’une part l’aspect
erratique de la variable régionalisée étudiée, qui empêche de prédire avec certitude les
valeurs prises en différents points, et d’autre part, l’existence d’une certaine structure
spatiale.

Les notions indispensables à la compréhension de ces techniques sont définies ci-
après.

1.1 STATIONNARITE

L’interprétation des caractéristiques de la fonction aléatoire, en l’occurrence de ses
deux premiers moments : espérance et covariance, impose de formuler une hypothèse sur
ses propriétés de stationnarité. La stationnarité est l’invariance par translation de la loi
spatiale du processus étudié.

- Une fonction aléatoire est stationnaire d’ordre deux si l’espérance et la covariance
existent et sont stationnaires :

∀  s, E[Z(s)]=m
∀  s, ∀  h, E[Z(s)Z(s+h)]-m2=C(h)

- Une fonction aléatoire est strictement intrinsèque si ses accroissements Z(s+h)-
Z(s) sont stationnaires d’ordre deux.

∀  s, E[Z(s+h)-Z(s)]=m
∀  s, ∀  h, E{[Z(s)-Z(s+h)]2}=2γ(h)

γ(h) est appelé semi-variogramme ou plus couramment variogramme.
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Dans l’hypothèse de stationnarité d’ordre deux, covariance et variogramme existent
et sont liés par la relation γ(h) = C(0)-C(h). Dans l’hypothèse intrinsèque, seul le
variogramme existe. C’est pourquoi il est généralement préféré à la covariance pour
décrire et interpréter la structure spatiale du phénomène étudié.

Il faut noter que la stationnarité dépend de l’échelle de travail. Selon cette échelle,
un même phénomène peut être considéré ou non comme stationnaire.

1.2 VARIOGRAMME

C’est l’outil fondamental en géostatistique pour analyser et modéliser la structure
spatiale de la variable régionalisée. Il est défini aussi bien dans le cadre stationnaire
d’ordre 2 que dans le cadre strictement intrinsèque. Il représente la variabilité moyenne des
concentrations entre deux points en fonction de la distance h qui les sépare.

Comme il a été établi ci-dessus, le variogramme théorique d’une fonction aléatoire
a pour expression :

[ ]{ }2)()(
2
1)( sZhsZEh −+=γ  , où Z(s) est la concentration du polluant au point de

l’espace s.

Le variogramme réel d’une fonction aléatoire est inconnu mais il peut être évalué à
partir des données d’échantillonnage. On obtient ainsi le variogramme expérimental :
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N(h) : nombre de couples de points de mesure distants de h
z(si) : concentration au point de mesure si.

Ce variogramme expérimental n’est pas défini partout, notamment aux distances h
pour lesquelles il n’existe aucune paire de points de mesure. Aussi lui est-il ajusté un
modèle de variogramme, qui est la somme d’une ou plusieurs fonctions mathématiques.
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2. RECOMMANDATIONS DE MISE EN ŒUVRE

Ce chapitre décrit et illustre la démarche qui permet de bien comprendre la nature
des données et d’éviter une modélisation aveugle, susceptible d’aboutir à des cartes peu
représentatives du phénomène en jeu. Les choix à opérer à chaque étape doivent être
souvent considérés au cas par cas, en s’aidant de l’expérience. L’important est d’appuyer
sa décision sur une observation rigoureuse et approfondie des données.

Pour des exemples détaillés d’analyse exploratoire, avec l’interprétation qui s’en
suit, on peut se reporter aux études conduites sur Mulhouse et Montpellier (Fouquet, 2003,
Le Loc’h, 2003).

La présentation théorique des différentes méthodes d’estimation est joint en annexe
(Annexe A).

2.1 ETAPES D’UNE ETUDE GEOSTATISTIQUE LINEAIRE

2.1.1 Démarche générale

La mise en œuvre des techniques d’estimation géostatistiques exige une analyse
préalable approfondie des données expérimentales, afin de bien cerner les
caractéristiques de ces données et de décrire et modéliser la structure spatiale de la
variable de pollution. Une étude géostatistique comporte généralement les étapes
suivantes :

- 1. L’analyse structurale
Cette étape a pour fin de dégager les principales caractéristiques de la variable de
pollution, notamment ses propriétés de stationnarité, de régularité et d’isotropie, et de
construire un modèle géostatistique. L’examen des relations entre cette variable et des
variables supplémentaires - qui sont soit des variables de concentration d’autres polluants,
soit des variables auxiliaires, susceptibles d’apporter des informations de nature à
améliorer les estimations -, est également inclus dans cette analyse.
L’analyse structurale constitue la partie essentielle de l’étude géostatistique. Le soin
apporté à sa réalisation détermine la qualité de l’étape suivante.

- 2. L’estimation
Une fois le modèle géostatistique défini, l’estimation par krigeage peut être mise en œuvre.

Cette démarche, bien entendu, n’est pas figée et selon les résultats obtenus, on peut
être ramené à la première étape.
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L’usage de la géostatistique en pollution de l’air a pour fonction principale de fournir des
cartes de concentration. Aussi est-ce aux méthodes d’estimation locale de la
géostatistique linéaire que l’on s’intéresse en premier lieu. Toutefois ces méthodes
n’offrent qu’une réponse partielle aux exigences réglementaires concernant l’évaluation
des incertitudes d’estimation et des dépassements de seuil. On peut donc être conduit, dans
une seconde approche, à recourir aux techniques de la géostatistique non linéaire.

2.1.2 Analyse exploratoire des données

La méthodologie décrite dans les paragraphes suivants s’applique à tout jeu de
données de concentration, que celles-ci soient issues d’un réseau dense d’analyseurs ou
d’un ensemble de tubes à échantillonnage passif.

Dans ce dernier cas, qui est le plus fréquent, les données recueillies sont
généralement des concentrations hebdomadaires ou bihebdomadaires mesurées pendant
plusieurs semaines consécutives et à des saisons contrastées. Selon l’objectif de son travail,
l’utilisateur a le choix d’exploiter séparément chaque séquence de mesure ou de traiter les
moyennes de ces séquences sur chaque saison ou sur l’année. Dans cette seconde option
(cartographie sur le long terme), une analyse des relations statistiques et structurales entre
les moyennes des semaines, des saisons et de l’année peut être utile à la bonne
compréhension du phénomène de pollution et contribuer à une estimation plus précise et
plus cohérente des concentrations.

Les campagnes d’échantillonnage s’attachent généralement à la mesure d’un
polluant. Si toutefois l’étude a pour objet de cartographier dans une même zone et à une
même période plusieurs composés, alors une analyse structurale conjointe des données de
ces polluants est recommandée.

a) Histogramme

L’étude de l’histogramme permet :
▪ d’apprécier la variabilité des données et de détecter l’éventuelle coexistence de

plusieurs populations de données. Ainsi, si l’histogramme présente plusieurs modes, il
est intéressant d’observer à quel ensemble de données correspond chacun d’eux, en
particulier si chaque mode est lié à une zone géographique différente ou si au contraire
les données associées à chacun sont mélangées dans l’espace. Il importe aussi de voir si
ces modes sont créés par des types de sites différents. Pour ce faire, le logiciel ISATIS
a l’avantage de mettre en correspondance l’histogramme et la carte d’implantation des
données (Figure 1). Selon les résultats de cette analyse et selon son expérience du
terrain, l’utilisateur pourra être conduit à exploiter simultanément l’ensemble des
données, à traiter séparément différents secteurs géographiques ou encore à ne
conserver dans la modélisation qu’une partie des données, celle qui décrit le mieux le
phénomène étudié (une telle décision mérite toutefois d’être confirmée par l’analyse
variographique) .
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Figure 1 –Implantation des données et histogramme saisonnier (ozone, Allier, moyenne de
14 semaines de mesure, été 2001, données ATMO Auvergne).
Les concentrations les plus élevées correspondent aux zones de plus haute altitude.
Les concentrations les plus basses correspondent aux zones de plus basse altitude
et aux villes.

▪ de mettre en évidence des observations atypiques qui risquent d’influencer les résultats
de l’analyse. Il n’existe pas de règle générale sur la façon de prendre en compte ces
observations. La décision relève plutôt de l’expérience de l’utilisateur et du jugement
qu’il porte sur la validité et la représentativité de ces données. Si celles-ci décrivent le
phénomène au même titre que les autres mesures, il n’y a pas de raison pour les
supprimer.

b) Corrélations entre périodes de mesure

Cette étape est recommandée lorsque les données sont issues de périodes
d’échantillonnage différentes, typiquement de plusieurs semaines ou quinzaines de mesure
en été et/ou en hiver.

L’étude des corrélations entre ces périodes, au sein d’une même saison d’une part,
et entre deux saisons différentes d’autre part, permet d’examiner si les situations de
pollution décrites par chaque séquence de mesure ont des caractéristiques similaires ou
contrastées.

Une analyse en composantes principales (cf. description en annexe A) effectuée sur
les concentrations moyennes hebdomadaires ou bihebdomadaires peut contribuer
efficacement à cette étude. Elle indique en effet les regroupements ou les oppositions entre
les périodes et les saisons.

Il est intéressant de compléter ces résultats en analysant les corrélations entre les
séquences de mesure et les moyennes de ces dernières prises sur une saison ou sur l’année.
Cet examen permet d’évaluer en première approche la représentativité temporelle d’une
semaine ou d’une quinzaine par rapport à la saison et de la saison par rapport à l’année.
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c) Corrélations entre polluants

L’étude des corrélations entre polluants est recommandée lorsque les données de
deux ou plusieurs polluants sont disponibles pour la même période.

En effet, si, pour cette période, les concentrations des divers polluants ont été
mesurées sur des ensembles distincts de points et qu’elles se révèlent fortement corrélées
entre elles, alors un cokrigeage de ces polluants est préconisé.

d) Relations avec les coordonnées de l’espace

Le tracé de l’évolution des concentrations en fonction de x (axe EO) et de y (axe
NS) est un moyen de détecter la présence d’une dérive spatiale qui, si elle existe, devrait se
traduire graphiquement par une croissance ou une décroissance du nuage de points (Figure
2).

Dans ce même but, il peut être intéressant d’introduire les coordonnées x et y dans
l’analyse multivariable décrite ci-après (§ e).

S’il existe un lien marqué entre les concentrations et les coordonnées de l’espace, il
faut s’assurer que ce lien n’est pas créé artificiellement par une implantation préférentielle
des points de mesure.

Figure 3 – Concentration moyenne estivale d’ozone en fonction des coordonnées
de l’espace (Allier, 2001, données ATMO Auvergne). Aucune relation des
concentrations avec x et y n’est clairement mise en évidence.

e) Variables auxiliaires et relations entre ces variables et les concentrations

L’information apportée par des variables complémentaires, liées directement ou
indirectement aux concentrations et dont les valeurs sont connues en de nombreux points
de l’espace, est susceptible d’améliorer la précision des cartes de pollution.

La sélection des variables auxiliaires les plus pertinentes, c’est-à-dire des variables qui
expliquent le mieux les concentrations, ne peut se faire sans un examen détaillé :
- des relations entre les différentes variables auxiliaires ;
- des relations entre les variables auxiliaires et les concentrations.
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Les tableaux ci-après, établis d’après les études conduites en 2002 par l’INERIS et le
Centre de Géostatistique de l’Ecole des Mines de Paris, synthétisent la méthodologie
proposée pour cette analyse.

Calculs réalisés Objectifs

Calcul des statistiques des variables
auxiliaires : statistiques élémentaires,
histogrammes, variogrammes, corrélations
entre variables.
Étude de la stabilité de ces statistiques lorsque
l’on modifie l’ensemble de points
sélectionnés pour le calcul.
Dans certains cas, une transformation
logarithmique des variables initiales peut se
révéler utile car elle a un effet stabilisateur.
Exemple de transformation :

ZdemoyenneZ

originediableZ

ZZY

:

'var:

)/1log( +=

Ces calculs permettent d’apprécier la
cohérence de l’ensemble des variables
auxiliaires, en vue de réduire le nombre de ces
variables et d’étudier les relations de ces
variables avec les concentrations.

Analyse en composantes principales (ACP)
Cette technique mathématique d’analyse
multivariable permet de réduire un système
complexe de corrélations en un plus petit
nombre de dimensions. Elle remplace
l’ensemble initial de variables par de
nouvelles variables de variance maximale (les
facteurs de l’ACP), non corrélées deux à deux
et qui sont des combinaisons linéaires des
variables d’origine.

Réalisée sur la totalité des variables
auxiliaires, l’ACP permet d’observer les
corrélations, similarités ou oppositions entre
ces variables et de mettre en évidence des
familles de variables auxiliaires.
Pour une analyse plus fine des corrélations,
une ACP peut être ensuite effectuée au sein de
chaque famille.

Ce travail a pour fin de réduire le nombre
initial de variables auxiliaires. Il permet
d’éliminer les informations redondantes pour
ne conserver que certaines variables
représentatives de l’ensemble. Il fournit en
outre des variables synthétiques (les facteurs)
qui peuvent être également employées comme
variables auxiliaires.

Remarque technique :
Lorsque les variables auxiliaires se présentent sous la forme d’une grille de valeurs,
l’utilisateur a deux possibilités pour conduire l’ACP :

1. L’ACP est effectuée aux nœuds de la grille. Ainsi obtient-on les valeurs des
facteurs en tout point de cette grille, en vue de l’utilisation éventuelle de ces
variables synthétiques comme dérives externes.
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Pour disposer des valeurs des facteurs aux points de mesure on procèdera à une
interpolation classique, à un krigeage ou à une migration. Cette dernière solution,
d’usage courant en géostatistique, consiste à affecter  aux points expérimentaux les
valeurs des facteurs calculées aux nœuds les plus proches.

2. Une valeur des variables auxiliaires est attribuée préalablement à chaque point
d’échantillonnage (par interpolation linéaire classique, krigeage ou migration) puis
l’ACP est réalisée sur cet ensemble plus restreint de points.

On suppose que les valeurs des facteurs fournies aux points de mesure par l’ACP se
calculent aux nœuds de la grille par la même combinaison linéaire des variables
initiales. Cette hypothèse est admissible si les points de mesure sont représentatifs
de l’ensemble de la zone à estimer.

Cette seconde méthode a l’avantage de préparer l’étape suivante c’est-à-dire l’étude
des corrélations entre variables auxiliaires et concentrations aux points de mesure.

Une comparaison aux points de mesure des facteurs des ACP issus de ces deux méthodes
permet de vérifier si les relations entre variables auxiliaires diffèrent sensiblement ou non
entre les tubes et l’ensemble de la zone à estimer.

Calculs réalisés (suite) Objectifs
Relations entre variables auxiliaires et
concentrations
Tracé du nuage de corrélation et calcul du
coefficient de corrélation entre les variables
auxiliaires (brutes, transformées ou
synthétiques) précédemment sélectionnées et
les concentrations
Analyse en composantes principales effectuée
sur les variables auxiliaires présélectionnées
et les concentrations.
Il convient là encore de vérifier si les
corrélations et relations entre variables sont
sensibles ou non à une modification de
l’ensemble des points étudiés.

Remarque : cette étape requiert comme
données les valeurs des variables auxiliaires
et des facteurs aux points de mesure (cf.
remarque précédente).

Sélection des variables auxiliaires les plus
corrélées avec les concentrations.

f) Etude du variogramme expérimental

Nuée variographique

La nuée variographique est le nuage de corrélation, au facteur 1/2 près, du carré des
accroissements de la variable en fonction de la distance entre points de mesure. C’est donc
le nuage des points (½)[Z(s+h)-Z(s)]2.
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Couplé dans ISATIS avec la carte d’implantation des données, cet outil permet de vérifier
la présence de données spatialement resserrées -données nécessaires à la modélisation du
variogramme à courte distance- et de repérer les couples de points qui contribuent le plus à
la variabilité moyenne (Figure 4).

Figure 4 – Exemple de nuée variographique  et carte d’implantation des mesures (données
d’ozone, été 2000, première semaine de mesure, Nord de la France, données
ATMO Pïcardie, AIR NORMAND, AIRPARIF, OPAL’AIR, AREMA LM,
AREMARTOIS)

On examinera alors la répartition de ces couples dans l’espace.
- S’ils se répartissent de façon quelconque, la variabilité dont ils sont responsables peut

être considérée comme une caractéristique du phénomène et il n’y a pas lieu de
supprimer des points.

- S’ils sont créés par un ou quelques points en particulier, on vérifiera si ces points
mesurent ou non le même phénomène.
Dans le cas illustré ci-dessus, la nuée variographique est grandement influencée par
une valeur extrême d’ozone, mesurée sur le littoral. Cette valeur, due à un phénomène
local, induit des différences de concentration qui ne sont pas représentatives des écarts
observés en moyenne sur le domaine d’étude. Aussi est-il pertinent de l’ignorer dans la
modélisation variographique.

Calcul du variogramme expérimental

Le variogramme expérimental est calculé pour des distances allant jusqu’à la moitié du
champ ainsi qu’il est généralement admis. Au-delà, le nombre de couples de points
intervenant dans son calcul décroît, lui conférant un aspect plus erratique, et il perd en
robustesse. Ce calcul implique que l’on définisse plusieurs paramètres :

- les directions de calcul, c’est à dire les directions de l’espace selon lesquelles le
variogramme est calculé.
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Le choix de ce paramètre est indissociable de l’analyse des anisotropies. En
calculant le variogramme dans différentes directions de l’espace, on cherchera à
voir s’il se différencie ou non selon ces directions. S’il est identique quelle que
soit la direction considérée, on est dans le cas isotrope et le variogramme peut
être calculé simultanément dans toutes les directions. Dans le cas contraire, on
est en présence d’une anisotropie dont il convient d’identifier les directions
principales (directions de continuité maximale et minimale). On peut s’aider à
cette fin de la carte variographique, qui est la représentation en deux
dimensions du variogramme (Figure 5).

Figure 5 – Exemple de carte variographique (ozone, Allier, , moyenne de 14 semaines de
mesure, été 2001, données ATMO Auvergne). Il s’agit de la carte des isovaleurs du
variogramme expérimental dans toutes les directions de l’espace. Cette carte fait
apparaître une anisotropie de 65° environ par rapport à l’axe est-ouest.

- le pas de calcul, c’est-à-dire la distance minimale entre deux points du
variogramme expérimental.

Généralement, ce paramètre est pris égal à la maille d’échantillonnage dans
le cas d’un échantillonnage régulier. Pour un échantillonnage irrégulier, et si le
nombre de données le permet, on lui attribue une valeur proche de la distance
minimale entre points de mesure.

- la tolérance sur les distances et la tolérance angulaire (si anisotropie)
En pratique, afin de disposer d’un nombre suffisant de données, le calcul du

variogramme pour une distance h fait intervenir des couples de points distants de
h±∆h (la plupart du temps ∆h=h/2).  De même, le calcul du variogramme dans
une direction θ fait intervenir des couples de points situés dans le secteur
angulaire θ±∆θ (0<∆θ≤45°). Les paramètres de tolérance ∆h et ∆θ permettent
d’atténuer le caractère erratique du variogramme et de rendre ce dernier plus
robuste lorsque les données expérimentales employées dans son calcul sont peu
nombreuses ou réparties irrégulièrement dans l’espace.

Les valeurs de pas et tolérance doivent être ajustés de façon que la structure
du variogramme devienne apparente.



INERIS DRC-03-45597-LRl-LMa –LCSQA-n°140_v1

30/70

Analyse du variogramme expérimental

Un examen approfondi du variogramme expérimental est indispensable pour appréhender
la structure spatiale du phénomène et déterminer le type de modélisation le plus approprié
(isotrope, anisotrope, stationnaire, non stationnaire). On considèrera les caractéristiques
suivantes :

1. Croissance du variogramme aux grandes distances et stationnarité. La forme du
variogramme aux grandes distances nous renseigne sur la stationnarité de la fonction
aléatoire sous-jacente.

Si le variogramme est borné, alors, en théorie, la fonction aléatoire sous-jacente est
stationnaire d’ordre 2. Dans ce cas il convient d’examiner la portée du variogramme,
i.e. la distance à partir de laquelle celui-ci se stabilise (autrement dit la distance à partir
de laquelle deux échantillons ne sont plus corrélés spatialement), et son palier, i.e. sa
valeur de stabilisation.
Dans un champ très grand, cette valeur est théoriquement égale à la variance de la
variable aléatoire mais à l’échelle des domaines considérés, il n’est pas rare que le
palier et la variance des données soient différents. Dans ce cas on ajustera le palier sur
la valeur de stabilisation du variogramme expérimental.
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Figure 6 – Exemple de variogramme expérimental (ozone, Allier, moyenne de 14 semaines
de mesure, été 2001). A gauche : variogramme calculé dans toutes les directions de
l’espace. A droite : variogramme calculé selon les directions de continuité
maximale et minimale mises en évidence dans la carte variographique

Si le variogramme croît indéfiniment mais que cette croissance soit moins rapide que
h2, alors la fonction aléatoire vérifie l’hypothèse de stationnarité intrinsèque. Les outils
de la géostatistique stationnaire restent applicables.

Une croissance plus rapide que la fonction h2 est révélatrice de la présence d’une
dérive, i.e. d’une non stationnarité, et imposent de recourir aux outils de la
géostatistique non stationnaire.
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Figure 7 – Variogramme expérimental du dioxyde d’azote (Bourg-en-Bresse, moyenne de
quatre quinzaines de mesure, hiver 2002, données Air de l’Ain et des Pays de
Savoie). Mise en évidence d’un comportement non stationnaire. L’usage de
variables auxiliaires dans un krigeage avec dérive externe se révèle
particulièrement pertinent dans ce cas.

Remarque : un variogramme apparemment borné n’est toutefois pas incompatible avec
l’existence d’une non stationnarité dans le domaine d’étude. Ce peut être le cas dans la
cartographie d’une pollution en agglomération,  lorsque les concentrations décroissent
avec la distance mesurée à partir du centre ville puis se stabilisent à des valeurs quasi-
nulles (Roth, 1999).

2. Isotropie et anisotropie. La notion d’isotropie a été introduite au paragraphe précédent.
Si le variogramme ne dépend pas de la direction, il est dit isotrope. S’il révèle des
différences selon les directions de l’espace, il est dit anisotrope. On distingue
couramment deux types d’anisotropie :

- les anisotropies géométriques : les portées différent selon les directions mais le palier
reste identique. Ce type d’anisotropie, dû par exemple à des directions de vent
préférentielles, peut s’observer en pollution de l’air.
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- les anisotropies zonales: les paliers changent selon les directions. Ces situations plus
complexes peuvent être observées en présence d’une stratification de l’espace : par
exemple en géologie, la teneur d’un élément sera peu variable dans une couche (faible
palier) mais très variable perpendiculairement à celle-ci (palier plus élevé).
Le risque de rencontrer ce type d’anisotropie en pollution de l’air est moindre.

3. Régularité. Le degré de régularité de la variable régionalisée est donné par la continuité
et la dérivabilité en moyenne quadratique du variogramme γγγγ̂ (h) lorsque h tend vers 0.
- Un comportement à l’origine parabolique de γγγγ̂ (h) ( γγγγ̂ (h)~h2) indique une grande

régularité de la variable régionalisée qui est continue et différentiable.
- Un comportement à l’origine linéaire ( γγγγ̂ (h)~h) montre que la variable régionalisée

est moins régulière (elle est continue mais non différentiable).
- Une discontinuité à l’origine, appelée effet de pépite, signale une plus grande

irrégularité de la variable régionalisée. Cet effet de pépite est dû à l’existence d’une
microstructure spatiale non détectée par l’échantillonnage et/ou à la présence d’une
erreur de mesure. Il y a effet de pépite pur si γγγγ̂ (h) est constant pour tout h
strictement positif.
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Figure 8 – Exemple de variogramme expérimental (ozone, Allier, une semaine de mesure,
été 2001, données ATMO Auvergne. A très faible distance, le variogramme
expérimental semble tendre vers une valeur non nulle δ. Cette discontinuité à
l’origine constitue l’effet de pépite.

Cas multivariable : calcul des variogrammes croisés

Le calcul des variogrammes simples et croisés peut être réalisé dans l’optique d’un
cokrigeage lorsqu’on dispose d’une ou plusieurs variables auxiliaires et que la variable à
estimer se révèle fortement corrélée avec ces dernières (ρ>0,7) (Marcotte, 2003).

Ce calcul est également valable lorsqu’on veut estimer simultanément plusieurs
variables de concentration corrélées entre elles.

δ
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Le variogramme expérimental croisé de deux variables Z1 et Z2 s’obtient par la
formule :

[ ][ ])()()()(
)(2

1)(ˆ 22
)(

1112 ji
hN

ji szszszsz
hN

h −−= ∑γ

Il est calculé sur les points pour lesquels les valeurs des deux variables sont disponibles. Si
ces variables sont connues sur des ensembles distincts, voire disjoints, de points, il
convient de procéder à une migration. Le principe de la migration a été donné en e) : aux
points de la première variable, on affecte, par exemple, les valeurs de la seconde variable
mesurées aux sites les plus proches.

L’étude des variogrammes expérimentaux simples et croisés permet d’examiner :
- si Z2 vérifie aussi l’hypothèse de stationnarité d’ordre 2 ou de stationnarité

intrinsèque;
- si l’on se trouve dans le cas d’un modèle à résidu (modèle de Markov), à savoir si

la structure croisée de Z1 et de Z2 est proportionnelle à la structure simple de Z2 :
γ12(h)=aγ2(h). Si tel est le cas, Z1 est liée à Z2 par la relation : Z1=aZ2+b+R, avec R :
résidu aléatoire.
Il est intéressant de contrôler cette hypothèse lorsque Z2 est connue de façon dense
et que l’on envisage de réaliser un cokrigeage colocalisé.

Remarque sur le mélange des sites
Dans les cartographies de grandes dimensions, l’échantillonnage mêle généralement des
sites de types différents : rural, périurbain, urbain. Le variogramme expérimental doit-il
prendre en compte indistinctement l’ensemble des données ?
L’utilisateur est amené à faire un choix, en fonction du type de phénomène qu’il souhaite
représenter et du nombre de données disponibles.
Dans l’exemple qui suit, une analyse exploratoire a été conduite séparément pour chaque
type de site. Dans la mesure où l’on souhaitait cartographier l’ozone à l’échelle de la
région, seuls les sites ruraux ont été finalement conservés dans le calcul du variogramme.
Pour vérifier la pertinence de ce choix, on s’est assuré qu’aux courtes distances, le modèle
de variogramme ajusté sur ces sites était également cohérent avec les points expérimentaux
urbains et périurbains. Dans l’estimation, la totalité des sites (ruraux, urbains,
périurbains et littoraux) a été conservée.
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Figure 9 – Calcul des variogramme aux courtes distances (graphique de gauche) et à plus
grande échelle (graphique de droite) pour chaque type de site et pour l’ensemble
des sites –ozone, été 2000, première semaine de mesure, Nord de la France-

La question du choix des sites est toutefois à traiter au cas par cas. Le retrait de certaines
données demeure un point délicat, et cela, d’autant plus que les mesures sont en nombre
restreint. De plus, certaines stations bien que référencées comme urbaines peuvent être
impliquées dans le cadre d’études de pollution de fond. Si des données présentent des
caractéristiques différentes des autres, sans pour autant perturber les statistiques ni le
variogramme expérimental, elles peuvent être conservées dans l’analyse. Dans les autres
situations, la connaissance du terrain est décisive.

f) Choix de la méthode d’estimation et modélisation

Ainsi mises en évidence dans les étapes qui précèdent, les propriétés structurales de la
variable étudiée et la nature des relations entre cette variable et d’éventuelles variables
complémentaires guident l’utilisateur dans le choix d’une méthode.

Les organigrammes présentés ci-après ne prétendent pas saisir toute la gamme des
situations possibles mais ils illustrent de manière schématique la façon dont ce choix peut
être orienté. Un modèle variographique est ensuite défini. Cette modélisation dépend de la
méthode sélectionnée.
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Cas monovariable. Aucune variable auxiliaire disponible

Fonction aléatoire
stationnaire d’ordre 2 ou
strictement intrinsèque ?

Oui
Le variogramme γ(h) atteint un palier ou

croît moins vite que h2.

Non
Le variogramme croît plus

rapidement que h2.

Krigeage
ordinaire

Deux possibilités :
- La stationnarité est examinée à plus
petite échelle. Si cela est possible, un
variogramme est ajusté aux courtes
distances. Le voisinage de krigeage est
de type glissant ; il est choisi de telle
sorte que la fonction aléatoire puisse y
être considérée comme stationnaire (on
parle de quasi-stationnarité). Un
krigeage ordinaire peut être réalisé.

- Eventuelle prise en compte de la non
stationnarité par un krigeage intrinsèque
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Cas multivariable. La ou les variables auxiliaires1 sont disponibles en un nombre
limité de points, qui sont communs ou non aux points de mesure de la variable
principale.

Remarque :
Si les valeurs des variables auxiliaires ne sont connues qu’aux points de mesure des
concentrations (cas isotopique), l’intérêt d’un cokrigeage est réduit.

                                                
1 Il s’agit des variables auxiliaires brutes ou après éventuelle transformation.

Variable(s) auxiliaire(s) corrélée(s) linéairement
avec la variable d’intérêt

(ρ>0,6-0,7, corrélations mises en évidence par une ACP)

oui non

Toutes les
fonctions

aléatoires sont
stationnaires
d’ordre 2 ou
strictement

intrinsèques ?

oui non

Cokrigeage
ordinaire

Cokrigeage ordinaire, choix d’un
voisinage glissant

Les variables auxiliaires
apportent peu
d’information, krigeage
ordinaire
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Cas multivariable. La ou les variables auxiliaires sont disponibles sur une grille.

Le terme variables auxiliaires est entendu au sens large. Il regroupe les variables
auxiliaires d’origine (y compris les concentrations d’autres polluants) et les variables
auxiliaires créées éventuellement par l’utilisateur à partir des variables initiales (variables
ayant subi une transformation mathématique, facteurs de l’analyse en composantes
principales, combinaisons linéaires ou non linéaires de plusieurs variables).

Variable(s) auxiliaire(s)
corrélée(s) linéairement avec
la variable d’intérêt

oui non

Deux possibilités :
Cokrigeage colocalisé, s’il existe un
lien structural entre les variables et
que les données sont suffisamment
nombreuses pour modéliser ce lien
(ce type de cokrigeage suppose en
toute rigueur que le modèle sous-
jacent est un modèle à résidu)

Krigeage avec dérive externe, si
malgré l’absence apparente de dérive,
l’hypothèse de non stationnarité est
compatible avec les propriétés du
phénomène (s’il est plausible de
représenter les grandes tendances du
polluant à l’aide des variables
auxiliaires)

Les variables auxiliaires
apportent peu
d’information.

Krigeage ordinaire ou
intrinsèque
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Modélisation

••••   Cas monovariable

- Cas stationnaire d’ordre 2 ou strictement intrinsèque

Un modèle variographique est une expression analytique que l’on ajuste sur le
variogramme expérimental. Toute fonction mathématique ne peut être utilisée comme
modèle. Les modèles élémentaires autorisés les plus courants sont :

Modèles avec palier (compatibles avec l’hypothèse de stationnarité d’ordre 2) 
- le modèle pépitique (de palier C) γ(h) = 0 si h=0

γ(h) = C si |h|>0
- le modèle sphérique (de palier C
et de portée a)

γ(h) = C[(3/2).(|h|/a)-(1/2).(|h|3/a3)] si |h|<a
γ(h) = C si |h|>a

- le modèle exponentiel (de palier
C et de portée a)

γ(h) = C[1-exp(-|h|/a)]

- le modèle cubique (de palier C et
de portée a)

γ(h) = C[7(|h|2/a2)-(35/4).(|h|3/a3)+(7/2).(|h|5/a5)-
(3/4).(|h|7/a7)] si |h|<a
γ(h) = C si |h|>a

- le modèle gaussien (de palier C et
de portée a)

γ(h) = C[1-exp(-|h|2/a2)]

Modèles sans palier (compatibles avec l’hypothèse de stationnarité intrnsèque
stricte) 

- le modèle linéaire de facteur
d’échelle ω

γ(h) = ω.|h|

- le modèle puissance d’exposant α
et de facteur d’échelle ω

γ(h) = ω.|h|α avec 0≤α<2

Il est possible de combiner ces modèles en les additionnant. Ainsi un modèle se compose
presque toujours d’un effet de pépite et d’une ou plusieurs structures élémentaires
(rarement plus de deux ou trois : il est inutile en effet de chercher à en multiplier le
nombre).

Un modèle dit « gigogne » s’écrit ainsi :
γγγγ(h) =δδδδ+γγγγ1(h) +γγγγ2(h)+…..+γγγγN(h)

δ est l’éventuel effet de pépite.
- Il peut être obtenu par extrapolation à l’origine du variogramme.
- Il peut être aussi déterminé par la variance moyenne de l’erreur de mesure si celle-

ci est une donnée disponible et que la variabilité des concentrations à courte
distance puisse être jugée négligeable (du fait des caractéristiques du polluant) ou
modélisée par une structure à très courte portée.
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Remarque : une autre méthode, détaillée en annexe (cf annexe B), permet de prendre
en compte la variabilité liée à l’erreur de mesure. Elle consiste à soustraire au modèle
de variogramme l’effet de pépite dû à la variance de l’erreur de mesure (VEM) et à
introduire dans le système de krigeage la VEM associée à chaque point de donnée.
Cette méthode a l’avantage d’accorder un poids plus important aux données les plus
précises, limitant l'influence de l’erreur de mesure sur les résultats de l’estimation. En
revanche, elle présente le risque de lisser excessivement la carte d’estimation, quand
les fortes valeurs de la VEM sont associées aux fortes valeurs de concentration.

Quel que soit le mode d’ajustement retenu, la modélisation du variogramme aux
courtes distances est particulièrement importante.

D’autre part, il existe un lien étroit entre les propriétés de la variable étudiée et le type de
modèle susceptible de s’ajuster au données : ainsi le modèle cubique ou gaussien exprime
une continuité caractéristique de polluants comme l’ozone (Figure 10). Notons cependant
qu’en l’absence d’effet de pépite, le modèle gaussien peut conduire à des instabilités
numériques (problème d’inversion de matrice lors de la résolution du système de
krigeage). L’usage d’un tel modèle est peu recommandé dans ces circonstances.
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Figure 10 – Modélisation du variogramme expérimental par un effet de pépite et une
somme de deux gaussiennes (données d’ozone du Nord de la France, première
semaine de mesure, été 2001).
Le phénomène est supposé très régulier. On considère que la discontinuité à
l’origine est due entièrement à l’erreur de mesure. L’effet de pépite est pris égal à
la variance moyenne de l’erreur de mesure.

Si des anisotropies géométriques ou zonales ont été détectées, il convient d’ajuster le
variogramme dans les différentes directions d’anisotropie :

- Dans une anisotropie géométrique, les composantes pépitiques et les paliers sont
identiques quelle que soit la direction de l’espace considérée. En revanche, les
portées doivent être ajustées en fonction de la direction. Cet ajustement est réalisé
dans les directions de portée minimale et maximale (Figure 11).



INERIS DRC-03-45597-LRl-LMa –LCSQA-n°140_v1

40/70

Figure 11 – Modélisation du variogramme omnidirectionnel et bidirectionnel (ozone,
Allier, 2001).

Un modèle a été ajusté sur le variogramme omnidirectionnel et sur le variogramme
bidirectionnel. En raison du nombre limité de données, la modélisation anisotrope
est plus délicate, en particulier dans la direction de variabilité maximale (en vert
sur le graphique). La variable altitude semblant expliquer en grande partie
l’anisotropie, on voit l’intérêt que pourra présenter l’introduction de cette variable
dans le modèle.

- La modélisation d’une anisotropie zonale est plus délicate. Le modèle d’anisotropie
zonale le plus simple s’obtient par la somme d’une ou plusieurs composantes
isotropes et d’une composante présentant une anisotropie géométrique. La portée
de cette dernière composante est rejetée à l’infini dans la direction où le palier est le
plus faible.

- Cas  intrinsèque généralisé

Il n’est pas possible, comme dans le cas stationnaire, d’ajuster graphiquement un modèle
de covariance généralisée. La modélisation, telle qu’elle est notamment réalisée dans
l’option de modélisation non stationnaire d’Isatis, implique la mise en œuvre de processus
d’optimisation. Elle procède comme suit :

- identification du degré de la dérive : plusieurs degrés sont successivement testés.
Les résultats de la validation croisée associés à chaque essai fournissent un critère
de sélection du degré optimal ;

- détermination par ajustements successifs de la fonction de covariance généralisée
optimale, compatible avec le degré de la dérive. Cette covariance est constituée
d’une ou plusieurs structures de base qui ont été présélectionnées par l’utilisateur.
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••••  Cas multivariable

- Cokrigeage

La modélisation procède de la même manière que précédemment, à la différence qu’il faut
ajuster simultanément :

- les variogrammes simples associés à chaque variable
- le variogrammes croisé des deux variables

Cet ajustement est contraint par des conditions de positivité.

- Krigeage avec dérive externe

Plusieurs possibilités se présentent :

- on suppose que la non stationnarité est totalement prise en compte dans la ou les
dérive externe(s). Il convient alors de définir un modèle de covariance (de
variogramme) pour la fonction aléatoire stationnaire sous-jacente (c’est-à-dire

∑ Φ−
i

iiaZ ).

Vu que les coefficients ai sont estimés implicitement au moment du krigeage,
l’ajustement d’un tel modèle est assez arbitraire. Une pratique est d’estimer le
variogramme uniquement à partir des paires de points peu ou pas affectés par la
dérive (c’est-à-dire à partir des paires de points perpendiculaires à la dérive) (Saito
et Goovaerts, 2001, Wackernagel, 2002). Une autre méthode est de se placer dans
le cadre non stationnaire en prenant pour dérives les dérives externes.

- on procède à un ajustement non stationnaire, la ou les dérives externes s’ajoutant à
d’éventuelles dérives polynomiales.
Remarque : l’utilisateur est contraint d’initialiser la procédure d’ajustement non
stationnaire, en proposant une liste de modèles mathématiques élémentaires avec
leurs portées. Afin de suggérer des modèles appropriés à la structure du
phénomène, il peut être intéressant d’effectuer au préalable une régression linéaire
multiple sur les variables en dérive puis d’examiner la structure variographique des
résidus de cette régression.

g) Contrôle du modèle variographique

Avant de passer à l’étape d’estimation, il est nécessaire de contrôler la qualité du
modèle qui a été ajusté. On effectue à cette fin une validation croisée. Si plusieurs modèles
semblent possibles la validation croisée permet également de trancher en faveur d’un
modèle.

La validation croisée impose que l’on définisse le voisinage de krigeage autour de
chaque point cible, c’est-à-dire que l’on sélectionne les points expérimentaux à prendre en
compte dans l’estimation.

Ce voisinage est dit unique si tous les sites de mesure interviennent dans l’estimation
en un point. Il est dit glissant s’il se réduit à une portion du domaine d’étude. Un voisinage
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unique est adapté aux situations dans lesquelles les données sont en effectif limité ou à
celles dans lesquelles le variogramme est peu structuré (forte composante pépitique).

Dans les autres cas, un voisinage glissant circulaire ou elliptique suffit. Un tel
voisinage permet de réduire la dimension du système de krigeage. Il se caractérise par sa
forme et sa taille, qui déterminent la zone de recherche au-delà de laquelle les données ne
sont plus considérées, et, à l’intérieur de cette zone, par le nombre de points de mesure
effectivement utilisés dans l’estimation. Ceux-ci sont souvent recherchés par quadrant afin
d’être répartis aussi uniformément que possible dans l’espace. Selon les auteurs, un
minimum de 10 à 15 points est recommandé, soit 3 à 4 points par quadrant.

Par ailleurs, la géométrie et les dimensions du voisinage doivent être cohérentes
avec le domaine de validité du modèle de variogramme et avec les caractéristiques
structurales de la variable régionalisée, en particulier la portée et les anisotropies. Il
est notamment conseillé de ne pas limiter la taille du voisinage à la portée de la première
structure, parce que des points situés au-delà de cette dernière peuvent jouer dans
l’estimation. S’il existe une anisotropie, on peut adopter une zone de recherche elliptique
parallèle à la direction de plus grande continuité. Toutefois, cette préconisation n’est pas
systématiquement judicieuse et une zone de recherche circulaire convient si l’on augmente
le nombre de points à prendre en compte.

Le principe et les résultats la validation croisée sont décrits plus en détail dans le
rapport sur les incertitudes (LCSQA-INERIS, 2003). Nous en donnons ici une description
synthétique.

Principe de la validation croisée :
La validation croisée consiste à éliminer temporairement un point de l’ensemble des

données puis à estimer sa valeur par krigeage à l’aide des données voisines (i.e. incluses
dans le voisinage de krigeage de ce point) et du modèle de variogramme qui a été ajusté.
Cette opération est répétée pour tous les points.

En tout point d’échantillonnage, on obtient donc une concentration estimée Z*,
accompagnée de son écart-type de krigeage, noté σK : )( * ZZVarK −=σ . Cet indicateur
n’est fonction que du variogramme et de l’implantation des données dans le voisinage de
krigeage. Il quantifie la dispersion possible de la valeur vraie (connue dans le cas d’une
validation croisée) autour de la valeur estimée.

L’estimation peut être alors comparée avec la concentration réelle Z.
On désigne ainsi par erreur d’estimation la variable Z*-Z, par erreur réduite

d’estimation la variable (Z*-Z)/ σK et par erreur relative la variable 100|Z*-Z|/Z.

Plusieurs statistiques  peuvent être calculées :
- moyenne et variance de l’erreur
- moyenne et variance de l’erreur réduite
- moyenne et variance de l’erreur relative
- corrélation entre Z et Z*

La qualité d’un modèle est d’autant meilleure que :
- la moyenne de l’erreur et de l’erreur réduite est plus proche de 0 : ce critère traduit

l’absence de biais;
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- la variance de l’erreur est plus faible : ce critère traduit la robustesse de
l’estimateur ;

- la variance de l’erreur réduite est plus proche de 1 : ce critère indique que l’écart-
type de krigeage reflète correctement la précision de l’estimation ;

- la moyenne de l’erreur relative est plus proche de 0 : ce critère traduit la bonne
précision de l’estimateur;

- la corrélation entre Z et Z* est plus élevée et le nuage de corrélation plus resserré.
- Le nombre de données robustes, c’est-à-dire de données dont l’erreur réduite est

inférieure à 2,5 en valeur absolue, est plus faible.
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Moyenne des erreurs : -0,35 Variance des erreurs : 61,46
Moyenne des erreurs standardisées :  -0,02 Variance des erreurs standardisées : 0,98
Erreurs relatives : min=0,58 max=25,39 moy=8,49 var=40,28
Figure 12 – Exemple de validation croisée (ozone, Allier, été 2001, modèle bidirectionnel

monovariable)
Globalement, le modèle s’accorde avec les données expérimentales. En tout point,
l’erreur réduite est inférieure à 2,5 en valeur absolue et la variance de cette erreur
est proche de 1. Les erreurs relatives n’excèdent pas 26%. En revanche, la
variance de l’erreur est assez élevée et le nuage de corrélation assez dispersé
(ρ=0,664). Quelques valeurs fortes sont sous-estimées et quelques valeurs faibles
surestimées.
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Rôle de la validation croisée et interprétation des résultats :

Le rôle principal de la validation croisée est de fournir des critères statistiques de sélection
entre plusieurs modèles possibles et de vérifier l’adéquation du modèle sélectionné avec les
données expérimentales. Plus précisément, la validation croisée aide à choisir un modèle et
un voisinage.
Les statistiques d’erreur relative donnent une indication sur l’incertitude des estimations
(au sens des directives européennes2) dans l’enveloppe convexe des points de mesure.
Les résultats de la validation croisée n’ont cependant qu’une valeur qualitative :

- d’une part, la validation n’est réalisée que sur les points qui ont servi à construire le
modèle ;

- d’autre part, ces résultats sont influencés par la configuration de l’échantillonnage
et ils reflètent la qualité du modèle dans les zones les plus riches en données.

Ils sont insuffisants pour quantifier l’incertitude dans le champ.

Autre méthode
Une autre procédure consiste à supprimer les points non pas un par un mais par groupe.
Pour chaque ensemble de points extrait des données initiales, les concentrations sont
réestimées à l’aide des données restantes et les statistiques d’erreur sont calculées. Cette
procédure complète efficacement la validation croisée. Comparée à cette dernière, elle
permet de limiter l’influence de la configuration des données sur les statistiques d’erreur
mais elle demeure insuffisante pour quantifier l’incertitude dans tout le domaine. Elle n’a,
elle aussi, qu’une valeur indicative dans la zone d’échantillonnage.

2.1.3 Estimation
Cette étape est relativement rapide si l’analyse structurale a été menée à bien correctement.
Il convient, pour la mettre en œuvre :

- de définir la grille d’estimation
- de préciser le voisinage de krigeage.

a) Choix d’une grille d’estimation

Pour obtenir une estimation des concentrations dans un certain domaine, le krigeage est
réalisé sur une grille régulière de points ou de blocs qui couvre ce domaine.

Dans un krigeage ponctuel, la taille de la maille de calcul est définie selon le degré de
détail souhaité. La grille doit être suffisamment resserrée pour que la carte obtenue
représente effectivement les estimations par krigeage et non la méthode  d’interpolation
employée par le logiciel pour tracer les isocontours. Toutefois, il n’est pas nécessairement
utile ni pertinent de choisir une maille d’estimation très fine lorsque l’échantillonnage est
peu dense.
                                                
2 Ecart relatif entre valeurs modélisée et mesurée
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Dans un krigeage de blocs, l’estimation est réalisée en moyenne sur chaque maille. La
taille de ces mailles doit être un compromis entre le détail de représentation recherché et la
précision d’estimation à atteindre. En effet, plus la taille des blocs augmente, plus l’écart-
type de krigeage diminue : hormis dans les zones dépourvues de sites de mesure, le risque
de commettre une erreur est moindre lorsqu’on estime une concentration moyenne sur un
support relativement large que lorsqu’on estime une concentration sur un support ponctuel
ou quasi-ponctuel. En contrepartie, plus la taille des blocs augmente, plus la carte présente
des discontinuités marquées, avec, à l’intérieur de chaque maille, une représentation
uniforme des concentrations.

Notons que dans un krigeage avec dérive externe ou dans un cokrigeage colocalisé, la
grille d’estimation coïncide avec la grille des variables auxiliaires. Si celle-ci est
suffisamment dense, elle peut être conservée pour l’estimation. Si elle est jugée trop lâche,
une procédure consiste à interpoler préalablement les variables auxiliaires sur un maillage
plus resserré. On cherchera à conserver au maximum la structure de ces variables. Une
interpolation classique (inverse d’une puissance élevée des distances) est généralement
suffisante.

Avec une grille d’estimation relativement fine, le krigeage ponctuel et le krigeage de blocs
conduisent à des cartes d’estimation très similaires. La réalisation d’un krigeage de blocs a
l’avantage de couvrir la totalité du domaine d’étude, fournissant à l’intérieur de chaque
maille une concentration moyenne et sa variance d’estimation associée.

b) Choix d’un voisinage de krigeage

La définition d’un voisinage de krigeage n’est pas immédiate. Elle requiert au contraire
une grande attention et doit s’adapter à la situation étudiée.

La validation croisée, dont il a été question précédemment, est un moyen de comparer
différents voisinages. Une autre façon de contrôler la qualité d’un voisinage est de se
placer en un point cible et d’observer si l’écart-type de krigeage diminue lorsque la taille
de ce voisinage et le nombre de points utilisés dans l’estimation augmentent (Marcotte,
2003). On retiendra de préférence le voisinage conduisant à la variance d’estimation la plus
faible (Ce test peut s’effectuer dans Isatis, dans la fenêtre de krigeage).

2.1.4 Interprétation de la carte de variance de krigeage
Comparées aux méthodes d’interpolation classiques, les méthodes de krigeage

présentent l’intérêt d’associer aux valeurs estimées un indicateur de la précision de
l’estimation. Cet indicateur est la variance de l’erreur de krigeage, encore appelée variance
de krigeage (σK

2), ou sa racine carrée, l’écart-type de krigeage (σK). Son mode de calcul
dans les différents types de krigeage est fourni en annexe A.

Quelle information peut-on tirer de ce paramètre ? Il faut à cette fin revenir à la
définition de la variance de krigeage.
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La variance de krigeage quantifie la dispersion possible de la valeur vraie, mais
inconnue, autour de la valeur estimée.

Elle dépend uniquement du modèle de variogramme et de la configuration des
données dans le voisinage de krigeage.

� L’importance de l’écart-type de krigeage relativement aux concentrations estimées
reflète la plus ou moins grande facilité avec laquelle le krigeage peut fournir des
estimations précises, compte tenu de la variabilité du phénomène. Il s’agit d’une
information moyenne sur le domaine d’étude.

Ainsi, soient deux semaines de mesure présentant des configurations d’échantillonnage
et des niveaux de concentration similaires mais des variabilités différentes. Les écarts-
types de krigeage associés à la variabilité la plus forte (palier total élevé) sont les plus
grands, traduisant une moindre précision (Figure 13).

Figure 13 – Cartes hebdomadaires d’ozone (Allier, été 2001, données ATMO Auvregne).
Ligne du haut : cartes d’estimation (µg/m3). Ligne du bas : écart-type de krigeage.

� Les variations spatiales de l’écart-type de krigeage indiquent la perte de précision
lorsqu’on s’éloigne des points de mesure. Elles renseignent sur les zones où
l’échantillonnage est suffisamment dense (faible écart-type, bonne précision) et sur
celles où il est trop espacé (grand écart-type, précision médiocre ou mauvaise).

En revanche, il faut avoir à l’esprit que si la variance de krigeage est fonction du
variogramme, qui représente une moyenne spatiale sur un ensemble de couples de points,
elle ne dépend pas des valeurs numériques des données à l’intérieur du voisinage.

� L’écart-type de krigeage ne reflète donc pas la variabilité locale des concentrations et
ne constitue pas une vraie mesure de l’incertitude locale.

Semaine 1 (palier=250) Semaine 3 (palier=175)
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Si, moyennant certaines hypothèses, l’écart-type de krigeage permet d’estimer des
intervalles de confiance autour des concentrations estimées et en déduire une information
sur l’incertitude, il demeure insuffisant pour quantifier parfaitement cette dernière. Ce
point est plus largement discuté dans le rapport LCSQA (2003) Evaluation des incertitudes
associées aux méthodes géostatistiques. On accordera surtout à l’écart-type de krigeage
une valeur qualitative.
En particulier, le tracé de la carte du rapport σK/Z* est un moyen visuel efficace de repérer
les zones de bonne, médiocre ou mauvaise précision.

D’autre part, comme on l’a déjà précisé, l’écart-type d’un krigeage de blocs est fonction de
la taille de la maille d’estimation (il diminue quand la dimension des blocs augmente).
C’est pourquoi, en toute rigueur, une carte de krigeage et sa carte d’écart-type associée
devraient faire mention du support spatial d’estimation.

2.1.5 Evaluation des incertitudes

Plusieurs sources contribuent à l’incertitude de la carte finale :
•  L’incertitude de mesure et d’échantillonnage
•  L’incertitude sur les paramètres du modèle
•  L’incertitude sur les paramètres de l’estimation (voisinage de krigeage,

support de l’estimation)
•  L’incertitude due au caractère aléatoire de la variable de pollution.

Aussi voit-on l’importance de conduire rigoureusement les campagnes de mesure et
l’analyse géostatistique afin d’en réduire l’impact.
Si des outils de contrôle sont disponibles (validation croisée, carte de l’écart-type de
krigeage), la géostatistique linéaire révèle ses limites lorsqu’il s’agit d’évaluer l’incertitude
au sens des directives européennes. (Celle-ce s’exprime comme l’écart relatif entre
modélisation et observation : 100.|Z*-Z|/Z).
Un travail supplémentaire d’analyse, avec le recours aux techniques de la géostatistique
non linéaire, notamment l’espérance conditionnelle, se révèle nécessaire.

2.2 ECHELLE SPATIALE ET TEMPORELLE

2.2.1 Echelle spatiale

Le souci de cartographier la pollution aussi bien dans les zones densément peuplées
(agglomérations) que dans les régions dépourvues de stations fixes (zones rurales) impose
de considérer des domaines de dimensions variables, qui vont de quelques kilomètres à
quelques centaines de kilomètres.
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On peut ainsi chercher à cartographier la pollution atmosphérique sur des départements
ou des régions entières, ce qui soulève quelques questions. A cause de l’échantillonnage
nécessairement limité, l’imprécision des estimations ne risque-t-elle pas d’être importante
et de rendre peu fiables et peu significatives les cartographies produites ? Une même carte
peut-elle englober des types d’environnement très différents ?

Diverses études attestent la pertinence des techniques géostatistiques dans ces
diverses situations, pourvu que l’échantillonnage et l’analyse de données soient
conduits de façon rigoureuse et que l’on dispose de variables auxiliaires appropriées.
Cette dernière condition vaut spécialement pour les cartographies de grande échelle,
susceptibles d’englober des zones très contrastées (du fait du relief, de l’occupation des
sols, de la nature des sources polluantes).

Si l’estimation par krigeage de la qualité de l’air dans des agglomérations est
désormais pratique courante (des cartes sont ainsi disponibles sur les sites Internet des
AASQA), la réalisation de cartographies régionales est encore peu répandue en France. La
coexistence dans un même domaine d’étude de zones où le polluant agit différemment
constitue l’une des principales difficultés de la cartographie à l’échelle régionale.

Toutefois, l’expérience récente de plusieurs AASQA est riche d’enseignement sur
ce sujet. L’ASCOPARG a étudié en profondeur l’élaboration d’une cartographie de
l’ozone dans le département de l’Isère (125 km x 125 km), qui se caractérise par une
occupation du sol et un relief très variés. Une cartographie à si grande échelle se révèle
faisable, avec un schéma d’échantillonnage judicieusement défini et des variables
auxiliaires soigneusement choisies. Les conclusions d’une étude réalisée par l’INERIS en
2002 sur la cartographie de l’ozone dans le département de l’Allier (125 km x 100 km, été
2001) vont dans le même sens. Notons que Casado et al. (1994) cartographient les
concentrations horaires moyennes d’ozone au sud-ouest des Etats-Unis dans un domaine
de superficie comparable (160 km x 160 km).

Pendant les étés 2000 et 2001, six associations ( ATMO Picardie, AIR
NORMAND, AIRPARIF, OPAL’AIR, AREMA Lille Métropole, AREMARTOIS) ont
coopéré pour mesurer l’ozone et le dioxyde d’azote dans le Nord de la France. Le domaine
d’étude couvre une superficie de 56000 km2. Les représentations cartographiques de ces
polluants ont été obtenues par la géostatistique. Cette entreprise de grande ampleur
confirme la possibilité d’utiliser les méthodes géostatistiques à l’échelle régionale. Mais
comme il a été mentionné, il convient d’être vigilant sur l’échantillonnage spatial qui
doit s’adapter aux gradients présumés de concentration, et sur le choix des sites de
mesure utilisés dans l’étude variographique. Dans cette étude seuls les sites ruraux,
considérés comme les plus représentatifs du phénomène global, interviennent dans le
calcul du variogramme. Les autres sites (urbains, périurbains) ne sont employés qu’au
moment de l’estimation.

Enfin, confirmant l’ensemble de ces remarques, une cartographie estivale de
l’ozone dans toute la région Rhône-Alpes a été établie par les AASQA du groupe GIERSA
à partir de six semaines de mesure (une semaine par mois).
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Remarquons qu’Anglais et Américains n’hésitent pas à élaborer des cartographies
sur de très vastes territoires, uniquement à partir des données de stations fixes (Coyle et al.,
2002, Purushothaman et al., 1999, Nikiforov et al., 1998, Lefohn et al., 1988). La
recherche de la précision ne constitue pas nécessairement une exigence. Leur objectif est
de fournir à grande échelle une image possible des concentrations auxquelles les
populations ou les milieux naturels sont en moyenne exposés. Les conclusions que l’on
peut tirer localement de telles représentations sont de nature qualitative et peuvent guider
la réalisation de campagnes de mesure complémentaires.

2.2.2 Echelle temporelle

Selon l’objectif recherché, on distingue différentes échelles de temps :
- Des cartes établies avec un pas horaire ou journalier délivrent une information

sur l’évolution spatiale et temporelle du polluant considéré.
- La réalisation de cartes bilans sur quelques semaines, sur une saison ou sur une

année, permet de représenter a posteriori une situation moyenne.
Dans le premier cas, des données de stations fixes qui seules, fournissent une information à
ce pas de temps, sont nécessaires (Georgopoulos et al., 1997, Liu et al., 1996). Le réseau
de stations doit donc être suffisamment dense.
La réalisation de cartes sur de courts pas de temps, grâce à l’exploitation conjointe de
données de tubes et de données d’analyseurs – ces dernières permettant d’établir un
modèle de changement de support temporel- (Roth, 2000) n’est pas une méthode
opérationnelle.
Dans le second cas, des cartographies multihebdomadaires, saisonnières ou annuelles
peuent être obtenues :

- à partir d’un réseau de stations fixes, si celui-ci est suffisamment dense
(Nikiforov et al., 1998, Casado et Vyas, 1994, Lefohn et al.,1987, 1988)

- à partir de campagnes d’échantillonnage par tubes à diffusion.
Jusqu’à ce jour, les cartes fondées sur l’exploitation des données de tubes décrivent une
situation moyenne sur la durée des campagnes, soit quelques semaines en été et/ou en
hiver. La dimension temporelle n’est pas encore prise en compte au moment du krigeage
afin d’extrapoler ces cartes à des périodes plus longues, typiquement la saison ou l’année
comme le demandent les directives européennes.
Une exploitation plus judicieuse des mesures estivales et hivernales grâce à la technique du
cokrigeage a été suggérée par le Centre de Géostatistique (Fouquet, 2003). Les logiciels
disponibles sur le marché ne permettent pas encore sa mise en œuvre.
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3. LES DONNEES

3.1 DONNEES DE CONCENTRATION
Elles constituent la donnée d’entrée des méthodes d’interpolation et de géostatistique mais
elles peuvent être aussi utilisées pour l’analyse des résultats issus de modèles déterministes
afin d’en améliorer la qualité. L’objet de ce paragraphe est d’émettre un certain nombre de
recommandations pour le recueil et l’utilisation de ces informations afin de cartographier la
qualité de l’air.

3.1.1 Types de données
L’évaluation de la qualité de l’air d’une région peut s’appuyer sur deux catégories de
mesures :
- des mesures en continu faites aux stations fixes. Le nombre minimal de stations est

défini par la réglementation en fonction de l’environnement (urbain, périurbain, rural)
et de l’importance de la population.

- des campagnes de mesures réalisées pendant des périodes de temps limitées. Les
directives européennes les désignent sous l’expression de mesures indicatives. Ces
campagnes peuvent être conduites, soit à l’aide de moyens mobiles, c’est-à-dire
d’analyseurs installés dans un camion laboratoire ou une remorque, soit à l’aide de
tubes à échantillonnage passif.

La nature de l’information obtenue dépend du mode d’échantillonnage choisi :

Source de données Types de données Information apportée par ces
données pour la représentation de

la qualité de l’air

Remarques

Stations fixes Concentrations
quart-horaires
fournies en continu

Les données de stations fixes peuvent
servir :
- à établir des cartographies si elles

sont suffisamment nombreuses
dans le domaine étudié

- à extrapoler à de plus longues
périodes les informations qui
résultent des campagnes de
mesure, sous réserve d’un
traitement statistique ou
géostatistique adapté

- à évaluer l’incertitude de mesure
des échantillonneurs passifs

Tubes à
échantillonnage
passif

Concentrations
moyennes sur une à
plusieurs semaines
en plusieurs points
de l’espace

- Méthode actuellement la plus
employée pour disposer à moindre
coût et avec une résolution
spatiale suffisante de données
moyennes sur la qualité de l’air

- Possibilité d’interpoler entre les
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données mesurées afin de
cartographier la pollution sur de
vastes domaines

Moyens mobiles Concentrations
quart-horaires
fournies en continu
pendant quelques
jours à quelques
semaines, en un
point donné de
l’espace

- Moyen de disposer d’une
information sur la qualité de l’air
dans des communes non équipées
de stations fixes

- Même rôle que les stations fixes :
couplage avec les
échantillonneurs passifs afin de
quantifier leur incertitude de
mesure

- Estimation de moyennes
saisonnière et annuelles et de
centiles, reconstitution possible de
séries chronologiques, après un
traitement statistique approprié

Nous ne
considérons pas
ici les études
locales (étude
d’impact,
validation d’une
station fixe,
choix d’une
future station
fixe) qui ne
concernent pas
la réalisation
d’une
cartographie
régionale

Actuellement, les cartographies par interpolation reposent de façon quasi exclusive
sur l’exploitation des données de tubes à diffusion. En effet, seul ce mode
d’échantillonnage permet de collecter à des coûts acceptables un grand nombre de données
dans l’espace, afin d’évaluer la qualité de l’air d’une agglomération, d’un département ou
d’une région entière.

La réalisation de cartes à partir des seules données de stations fixes n’est possible
que dans les zones dotées d’un réseau de mesure suffisamment dense (ex : région de
Rouen-Le Havre, ou de Fos-Marseille-Etang de Berre)

Comme on l’a évoqué, les données d’analyseurs (stations fixes et de moyens
mobiles) n’en constituent pas moins une aide précieuse pour exploiter les données de tubes
et quantifier l’incertitude de ces dernières. Des techniques de calcul de l’incertitude,
étudiées notamment par AIR NORMAND et fondées sur la norme NF/ISO 13752 ou en ce
qui concerne l’ozone sur la norme NF ENV 13005, ont été appliquées par des AASQA à
l’occasion de campagnes de mesure (ATMO Picardie, 2000, ASCOPARG, 2001). Cette
incertitude, exprimée comme une variance de l’erreur de mesure, peut être incorporée dans
le modèle en tant qu’effet de pépite ou introduite point par point dans l’algorithme de
krigeage (annexe A).

Dans tous les cas, on s’assurera de ne pas mêler dans une même carte, à moins
d’appliquer un traitement préliminaire, des données dont les supports spatial et/ou
temporel sont différents.
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3.1.2 Collecte des données

3.1.2.1 Echantillonnage dans l’espace

Les données d’un analyseur peuvent être jugées représentatives de toute une zone
de caractéristiques relativement homogènes (émissions, occupation du sol, relief,
météorologie). Dans la plupart des cas cependant, le nombre de stations fixes dans le
domaine étudié est trop faible pour permettre une analyse variographique fiable (problème
d’instabilité des statistiques et du variogramme). La recherche d’une information spatiale
plus détaillée au moyen de campagnes de mesure est alors indispensable à la réalisation
d’une cartographie.

Plusieurs considérations interviennent dans la définition d’un schéma spatial
d’échantillonnage, en particulier :
- la précision recherchée ;
- la densité de l’information auxiliaire disponible ;
- la taille du domaine que l’on souhaite cartographier et les moyens de mesure que l’on

peut mettre en œuvre ;
- l’échelle spatiale du phénomène étudié (polluant transporté ou non sur de grandes

distances).

Schéma d’échantillonnage
Il existe différents modes d’échantillonnage :

- dans un échantillonnage aléatoire uniforme, les positions des données sont tirées au
hasard dans le champ ;

- dans un échantillonnage aléatoire stratifié, le champ est préalablement divisé en sous-
domaines (les strates), à l’intérieur desquelles les positions des données sont tirées
aléatoirement ;

- dans un échantillonnage systématique, les points de mesure sont régulièrement répartis
dans l’espace.

La répartition des points de mesure dépend des possibilités matérielles d’installer
un capteur ou un analyseur, et du type de site (urbain de fond, périurbain, rural) auquel on
s’intéresse. On cherchera cependant, dans la mesure du possible, à disposer les échantillons
selon un maillage régulier. Outre sa simplicité, une telle configuration a l’avantage de
l’efficacité. A nombre d’échantillon égal, la régularité de la maille facilite l’inférence de la
structure spatiale et garantit une meilleure précision. Il est en effet prouvé que la variance
de l’erreur d’estimation d’un échantillonnage aléatoire stratifié est inférieure à celle d’un
échantillonnage aléatoire uniforme. Dans le cas d’un échantillonnage régulier, cette
variance est généralement plus faible encore (Arnaud et Emery, 2000, Fouquet C. (de),
1997).

Ces recommandations, qui ont été également émises par le Groupe de Travail
Echantillonneurs Passifs s’appliquent en premier lieu aux campagnes par tubes passifs.

Densité spatiale d’échantillonnage
Peu de recommandations sur la densité d’échantillonnage apparaissent dans la

littérature scientifique.
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Pour cartographier les concentrations de NO2 dans une agglomération, le Groupe de
Travail Echantillonneur Passifs suggère de subdiviser préalablement le domaine étudié en
fonction de l’occupation du sol, et d’adapter la densité de l’échantillonnage à chaque
subdivision. Ces conseils peuvent tout aussi bien s’appliquer à la cartographie de vastes
régions, dans lesquelles le degré d’urbanisation est très variable.

Dans son étude sur l’ozone dans le département de l’Isère, l’ASCOPARG analyse a
posteriori l’efficacité du maillage choisi pour sa campagne par tubes (double maille de 20
km et 5km de large) et tire quelques préconisations de cette analyse.

Le Tableau 1 et le Tableau 2 synthétisent ces diverses recommandations.

Tableau 1 - Recommandations sur le maillage émises par les AASQA

Recommandations sur le maillage Remarques
La taille maximale de la maille
d’échantillonnage est celle au-delà de laquelle
l’inférence d’une structure spatiale devient
peu aisée, la corrélation spatiale étant très
faible ou nulle.

Cette valeur est inconnue a priori. Toutefois,
elle peut être évaluée à partir de campagnes
de mesure antérieures ou d’études réalisées
dans des régions de caractéristiques
comparables (météorologie, topographie,
émissions). Elle est généralement estimée à
20-25 km pour l’ozone.

Là où la corrélation avec la variable auxiliaire
est plus faible, il est conseillé de diminuer la
taille de la maille.

La corrélation avec les variables auxiliaires
peut être estimée d’après le comportement
dispersif des polluants. Ainsi, lorsque la
variable auxiliaire topographie a
vraisemblablement peu d’influence sur les
concentrations (par exemple dans les régions
de plaine où la migration des polluants est
importante), il est suggéré de resserrer le
maillage.

Adapter le maillage en fonction de la
population présente. Dans les zones étendues,
un maillage très resserré induit des coûts
d’échantillonnage élevés qui ne sont pas
nécessairement justifiés.

Dans les zones peuplées et hautement
fréquentées, il convient d’échantillonner selon
un maillage suffisamment fin (5 km par
exemple).
Dans les zones peu peuplées, la perte de
précision due à l’élargissement de la maille
(10 à 15 km par exemple) peut être jugée
acceptable.

Ajuster le maillage en fonction de
l’occupation du sol et des sources de pollution
présentes

Resserrer le maillage dans les zones où les
gradients de concentration risquent d’être
élevés (ex : dans l’étude de la pollution de
NO2 et d’ozone dans le Nord de la France, la
maille de 25 km est divisée par deux et par
quatre dans ces zones)
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Dans tous les cas, il est préconisé de resserrer la maille d’échantillonnage en quelques
endroits, afin de faciliter la modélisation du variogramme aux petites distances (Fouquet,
1997). Lorsqu’une région présente des zones de pollution contrastées, il est conseillé
d’effectuer ce resserrement local dans un secteur de fortes concentrations et dans un
secteur de plus faibles concentrations, afin d’éviter l’introduction de biais.

De même, si des variables auxiliaires sont disponibles, on veillera à répartir les points de
mesure dans les zones associées aux différentes classes de valeurs de ces variables (par
exemple, dans les secteurs de faible, moyenne ou forte densité de population, ou encore à
faible, moyenne ou grande altitude, si le domaine est montagneux).

Tableau 2 - Quelques tailles de maille recommandées (ordres de grandeur)

Dimension
de la maille

Cas dans lesquels cette
recommandation peut s’appliquer

Type de cartographie

20 à 25 km Zone étendue peu peuplée.
Faibles gradients de concentration.
Concentration fortement corrélée avec
une variable auxiliaire

Cartographie régionale

10 à 15 km Gradients de concentration plus élevés.
Concentration moins corrélée avec les
variables auxiliaires

Cartographie régionale

5 km Forts gradients de concentration.
Zone densément peuplée

Cartographie régionale

1 à 2 km Zone rurale Cartographie d’une agglomération
250 m à 1 km Zone urbaine ou industrielle, zone à

points chauds
Cartographie d’une agglomération

Il s’agit de valeurs indicatives à ajuster selon les moyens disponibles et les caractéristiques
du domaine et du polluant étudiés. En particulier, il est indispensable que la maille
d’échantillonnage s’ajuste à l’échelle de transport du polluant, de façon à en saisir la
structure spatiale.

Nombre minimal de points

Conjointement avec la maille d’échantillonnage, il importe de définir un nombre
adéquat de points de mesure. Le nombre choisi résulte généralement d’un compromis entre
la précision recherchée et les contraintes de coût. Dans ce compromis, intervient également
la question de l’évaluation de la variabilité à petite distance (en resserrant localement la
maille d’échantillonnage) et de l’erreur de mesure (en installant des tubes multiples).
Disposant d’un nombre maximal de tubes à installer, on doit en effet choisir entre les
options suivantes : répartir régulièrement les tubes dans l’espace, avec quelques
resserrements locaux, afin de couvrir la zone d’étude le plus densément possible ; préférer
un maillage plus lâche, donc un nombre de points de mesure plus faible, mais installer de
nombreux doublets ou triplets de tubes.
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Les préconisations sur le nombre minimal de points, là encore, sont peu nombreuses.
Diem (2003) a recensé plusieurs études géostatistiques sur la pollution de l’air. Celles-ci
s’appuient sur des échantillons de taille extrêmement variable (entre 10 et 235 points).
Comme le fait remarquer Diem, un nombre de points trop faible rend le variogramme
instable et les résultats de l’estimation peu fiables. Selon Burroughs et Mc Donnel (1998),
entre 50 et 100 points seraient nécessaires à la construction du variogramme. Le nombre de
couples de données par classe de distances doit être en effet suffisant pour que le point du
variogramme expérimental qui représente cette classe soit significatif. Cressie (1991)
recommande un minimum de 30 paires par classe de distance.

Les résultats d’une analyse de la sensibilité du modèle au nombre de points, analyse
réalisée par l’INERIS sur un jeu de 209 données d’ozone du Nord de la France, rejoignent
les résultats de Burroughs et Mc Donnel (cf. Rapport LCSQA, 2003, Evaluation des
incertitudes associées aux méthodes d’estimation géostatistiques).

En deçà de 95 points de mesure, le variogramme expérimental se dégrade et ne restitue pas
correctement la structure de corrélation spatiale de l’ozone.
En revanche, il se révèle qu’avec un modèle bien ajusté (calé sur les 209 données initiales),
un nombre relativement restreint de points est suffisant pour que la carte estimée
reproduise les grandes tendances des concentrations. Ainsi, si de nombreuses mesures
permettent une année de caractériser finement la structure spatiale d’un polluant dans une
certaine région, est-il envisageable de réduire le nombre de données l’année suivante (sous
réserve que les évolutions des émissions et de la météorologie n’induisent pas de
modification de structure). Cette question relève aussi du problème de l’extrapolation
temporelle et n’a pas encore trouvé de réponse. Une analyse plus approfondie est
nécessaire.

3.1.2.2 Echantillonnage dans le temps

La réalisation de campagnes de mesure par tubes à diffusion a pour principal objectif de
fournir une représentation moyenne sur le long terme de la qualité de l’air d’une région.
Les AASQA étendent aujourd’hui leurs campagnes sur plusieurs semaines (consécuties ou
réparties sur plusieurs mois), durant la saison estivale pour l’ozone, en été et en hiver pour
le NO2. Mais quelle fréquence et quelle durée d’échantillonnage permettent de s’assurer
que la cartographie obtenue représente une situation annuelle ou saisonnière avec une
précision acceptable ?

Dans le cas de mesures indicatives, les directives européennes fournissent à titre
d’orientation des objectifs de qualité en ce qui concerne la période minimale à prendre en
compte. Cette période, exprimée en % de temps, devrait être :
- supérieure à 10% en été pour l’ozone, le NO et le NO2 (directive 2002/3/CE)
- de 14% pour le SO2, le NO2, les NOx, les particules, le plomb, le benzène et le

monoxyde de carbone (une mesure par semaine, au hasard, également répartie sur
l’année ou huit semaines, également réparties sur l’année) (directives 2000/69/CE et
1999/30/CE)
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Le respect de ces objectifs est demandé par l’arrêté du 17 mars 2003, à moins que
l’échantillonnage choisi permette d’effectuer des estimations avec la précision requise.

Un guide technique européen (European Environment Agency, 1998. Guidance report on
preliminary assessment under EC air quality directives. Technical report) préconise quant à
lui une période d’échantillonnage égale à 20% de la période de référence (soit par exemple
2 fois 5 semaines ou 5 fois 2 semaines si la période de référence est l’année). Cette
recommandation donne des résultats satisfaisants, comme l’indique la campagne de mesure
de l’ozone réalisée dans la région Rhone-Alpes durant l’été 2002.

Les méthodes statistiques étudiées au sein du groupe de travail Etudes Mobiles, en
particulier celle des plans de sondage (développée par ATMO Poitou-Charentes et évaluée
par ATMO Poitou-Charentes et l’INERIS) et celle de l’échantillonnage stratifié (Ecole des
Mines de Douai) devraient aider à formuler des recommandations. Toutefois, afin
d’améliorer la précision des estimations, il apparaît aujourd’hui indispensable de coupler la
réflexion sur l’échantillonnage temporel avec l’analyse du problème spatial.

3.1.2.3 Traitement temporel des données

L’utilisateur a le choix :

- d’établir directement des cartes à partir des données de mesure et de considérer ces
cartes comme représentatives de la période de référence ;

- de traiter préalablement les données afin de les extrapoler sur de plus longues périodes.

L’estimation de concentrations moyennes annuelles par simple corrélation avec une station
fixe est une méthode répandue (LCSQA-INERIS, Rapport Représentativité des mesures et
méthodes statistiques, 2001), mais elle ne fournit pas d’intervalle de confiance autour de la
moyenne estimée. Or les directives européennes définissent des objectifs de qualité en
terme d’exactitude, ce qui suppose que l’on puisse évaluer les incertitudes sur les
concentrations estimées.
Des méthodes plus poussées, que l’INERIS a recensé en 2002 dans sa mission d’assistance
au groupe de travail Moyens Mobiles, pourraient être employées pour estimer une
moyenne et l’incertitude sur cette moyenne3.

                                                
3 L’intérêt de ces différentes méthodes pour la réalisation de cartes moyennes sera étudié en 2004 (Fiche
LCSQA-INERIS, Géostatistique et prise en compte de l’aspect temporel) .
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- Dans une étude sur le benzène en Île de France, AIRPARIF a développé une approche par
modélisation empirique, afin de réaliser des cartographies moyennes annuelles de ce
polluant à partir de campagnes passives (Roth et Dégardin, 2001). Un modèle a été
préalablement construit grâce à des données de stations fixes. Il exprime les concentrations
journalières de benzène comme le produit de trois facteurs explicatifs : l’accumulation
journalière (représentant principalement l’effet du trafic automobile), la dispersion
journalière (effet du vent), et le facteur saisonnier (effet des conditions météorologiques).
Ce modèle peut être calé localement par régression sur les concentrations mesurées aux
points d’échantillonnage. Selon les tests effectués par AIRPARIF sur le benzène, il
permettrait d’estimer la moyenne annuelle avec une incertitude de 5%. Rappelons qu’il
s’agit là encore, d’une zone dense en nombre de stations de mesures, et que l’extrapolation
de ce résultat en zone rurale n’est pas triviale.

- La méthode étudiée à l’Ecole des Mines de Douai est fondée sur la norme « ISO 9359 –
Qualité de l’air – Echantillonnage aléatoire stratifié pour l’évaluation de la qualité de l’air
ambiant ». Elle consiste à regrouper les mesures par classe météorologique, et à utiliser
cette stratification pour estimer une concentration sur le long terme et l’incertitude sur cette
moyenne.

- La théorie des sondages précédemment citée permet d’estimer une moyenne avec un
intervalle de confiance, en s’appuyant si possible sur les données d’un site fixe auxiliaire
afin d’améliorer l’estimation. L’avantage de cette méthode est de s’appliquer à tous les
types de sites et de polluants, alors que ceux-ci ne se prêtent pas tous nécessairement à une
modélisation, et de fournir un intervalle de confiance estimé selon une théorie rigoureuse
(Tillé, 2001). En outre, elle ne requiert pas de variables externes telles que le trafic ou la
météorologie. La seule contrainte d’utilisation est que l’échantillonnage compte un nombre
suffisant de périodes de mesure et que celles-ci soient tirées de façon aléatoire ou aléatoire
stratifiée. L’évaluation de cette méthode par ATMO Poitou-Charentes et l’INERIS est en
cours de finalisation.

Une autre solution, vers laquelle on tend à s’orienter, est de ne plus dissocier
extrapolation temporelle et interpolation spatiale mais de coupler ces deux aspects au
moment de l’estimation. Le Centre de Géostatistique de l’Ecole des Mines de Paris
(Fouquet, 2003) a montré en particulier l’intérêt d’un cokrigeage temporel (entre saisons
et année). Ce point, là encore, sera approfondi en 2004.

3.2 DONNEES D’EMISSION

3.2.1 Nature de l’information
Les émissions représentent une donnée d’entrée fondamentale des modèles déterministes.
Dans bon nombre de situations, elles constituent aussi une information secondaire
pertinente pour le krigeage. Du fait qu’elles expliquent directement ou indirectement les
concentrations (selon qu’il s’agit d’un polluant primaire ou secondaire), elles peuvent
servir de variables auxiliaires dans l’interpolation par cokrigeage (multi)colocalisé,
krigeage avec dérive externe ou régression.
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Les difficultés liées à l’élaboration d’un inventaire d’émission résident essentiellement
dans le recensement des sources de toute nature (industrie, trafic, chauffage, végétaux…)
sur l’ensemble du domaine qui peut s’étendre sur plusieurs dizaines, voire centaines, de
kilomètres. Aussi le travail minutieux d’inventaire peut-il être très coûteux en temps et en
moyens humains. Cela est dû à l’étendue du domaine de calcul, à la variété des sources à
considérer, aux lourdes incertitudes qui entachent certaines données (chauffage, végétaux),
mais aussi à la bonne volonté et à la disponibilité des organismes qui détiennent ces
informations.

Notons qu’à ce jour, l’élaboration d’un cadastre des émissions est guidée par les nécessités
de la modélisation déterministe. C’est donc à l’utilisateur en charge de la cartographie de
sélectionner, parmi les données d’émission disponibles, celles qui conviennent le mieux à
la mise en œuvre du krigeage, voire même d’adapter le support spatial de ces données à ses
propres besoins .

Ainsi, pour réaliser des cartes de veille en zone rurale sur de vastes domaines, il n’est
nécessairement opportun de procéder à des estimations très fines, au km2 par exemple.
Dans ce cas, des inventaires suivant une maille de 5 à 10 km2 sont des choix acceptables.
En zone urbaine en revanche, à l’intérieur de domaines plus restreints, une maille resserrée
(entre 200m et 1 km) est préconisée.

Le problème est le même pour la précision temporelle. Si l’objectif est d’établir des cartes
de veille, un inventaire moyen dans le temps suffit. En général, seul un cadastre annuel est
disponible. Toutefois, les grandes différences entre saisons, mises en évidence dans
plusieurs études géostatistiques (Centre de Géostatistique, 2003), montrent l’intérêt que
pourraient présenter des cadastres saisonniers.

3.2.2 Acquisition des données
Des inventaires d’émission à une échelle globale, existent et sont disponibles:

- inventaire EMEP (www.emep.int dans le cadre de UN-ECE4)
- inventaire PRQA 1994 (France, inventaire CITEPA)
- inventaire GENEMIS (IER Stuttgart, www.uni-stuttgart.de/genemis programme

EUROTRAC2 )
- inventaire GEIA (Global Emission Inventory Activities,

http//weather.engin.umich.edu/geia)
Des inventaires locaux de résolution plus fine, plus appropriés à la cartographie à l’échelle
urbaine ou régionale, ont été élaborés dans certaines régions.

                                                
4 UN-ECE : United-Nations, Commission Economique Européenne

http://www.emep.int
http://www.uni-stuttgart.de/genemis


INERIS DRC-03-45597-LRl-LMa –LCSQA-n°140_v1

59/70

3.3 DONNEES DE SITE ET DONNEES METEOROLOGIQUES

Cette catégorie regroupe les données annexes (hors émissions) susceptibles de fournir une
information complémentaire lors de la mise en œuvre de modèles d’interpolation et de
géostatistique (cartographie par régression, dérive externe, cokrigeage). Les variables
concernées sont :

- La topographie, décrite par un modèle numérique de terrain (MNT).
Des MNT sont fournis par l’IGN, avec un pas de discrétisation pouvant descendre
jusqu’à 50 m.
GTOPO30 est un MNT élaboré par l’USGS (U.S. Geological Survey). Il couvre le
monde entier avec une résolution de 30 secondes d’arc (environ 1 km).
Comme en témoignent plusieurs études (Jeannée, 2003, INERIS, 2002,
ASCOPARG, 2001), la variable altitude sert plus particulièrement à la cartographie
de l’ozone dans les régions de relief contrasté.

- L’occupation du sol
Cette variable se décompose en plusieurs catégories qui décrivent les surfaces
bâties, industrielles, agricoles, forestières…
L’inventaire Corine Land Cover de l’IFEN fournit à l’échelle 1 :100000 une
description très détaillée de l’occupation du territoire, selon une nomenclature
composée de 44 postes.
Notons qu’un inventaire kilométrique est accessible gratuitement sur Internet à
l’adresse suivante :
http://gclf.umiacs.umd.edu/data/landcover/1km.shtml (site de l’université de
Maryland). Quatorze classes d’occupation du sol sont considérées.
Les variables auxiliaires recherchées sont en fait les densités de surface d’une ou
plusieurs catégories (ex : densité de bâti). Ces données, en général, ne sont pas
directement disponibles. Pour les obtenir, un traitement numérique de l’inventaire
est nécessaire. On peut s’aider à cette fin d’un système d’information géographique.

- La densité de population
L’INSEE délivre deux types d’information : 

- la population par îlot, à l’échelle de l’agglomération;
- la population par commune, à l’échelle régionale.

Là encore, la densité de population n’est pas une donnée directement disponible.
L’obtention d’une grille de densité de population nécessite un traitement numérique
approprié, qui tienne compte si possible de la densité de bâti. Cette information est
un moyen de ventiler la population dans l’espace de façon plus réaliste avant de
calculer le nombre d’habitants par maille.

- Des variables météorologiques
•  température
•  vitesse de vent
•  direction de vent
•  humidité
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•  couverture nuageuse
•  …

On distingue différents modes d’acquisition de ces variables :

Elles peuvent être obtenues en quelques points du domaine d’étude, grâce à des
stations de mesure qui sont représentatives à une altitude de dix mètres, afin de se dégager
des perturbations du sol.

Les données issues de ces stations se présentent sous forme séquentielle, avec un
pas de temps tri-horaire, horaire ou quart-horaire. Elles sont également traitées
statistiquement, ce qui permet de disposer d’informations moyennes. Il s’agit des roses des
vents qui fournissent suivant chaque direction (par classe de 20°) la fréquence et l’intensité
du vent. Ces roses sont établies mensuellement, par saison ou annuellement.

Les sorties numériques issues des modèles de prévision météorologique (ARPEGE
ou ALADIN pour la France) offrent également une discrétisation sur le domaine d’étude
des variables météorologiques.

A ce jour, les variables météorologiques ne sont pas employées comme variables
auxiliaires dans l’application des techniques géostatistiques.

Les roses des vents représentent cependant une donnée utile à la recherche et à
l’interprétation des anisotropies.

D’autre part, il serait envisageable d’utiliser les champs météorologiques comme
variable secondaire dans un krigeage avec dérive externe ou dans un cokrigeage.
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4. CONCLUSIONS - RECOMMANDATIONS

L’objet de ce document est de fournir aux AASQA une synthèse et une analyse
critique des méthodes numériques permettant d’élaborer des cartographies pertinentes de la
qualité de l’air à l’aide des données disponibles (concentrations atmosphériques, émissions,
météorologie, données de site).

Si les méthodes déterministes et les méthodes classiques d’interpolation ont été
évoquées au début du rapport (partie 1), celui-ci s’est principalement attaché à l’étude des
méthodes de la géostatistique linéaire (partie 2).

Le principe de ces techniques et la démarche à suivre dans leur mise en œuvre font
l’objet du premier chapitre de la partie 2. Le second chapitre est consacré à la description
des données d’entrée.

Un certain nombre de recommandations sur l’usage de la modélisation appliquée à
la représentation cartographique de la qualité de l’air se dégage de cette analyse.

4.1 METHODES D’INTERPOLATION CLASSIQUES

� Elles reposent sur des concepts simples d’interpolation, accessibles à tous, et sont
disponibles dans bon nombre de logiciels de représentation graphique.

� Pour limiter les incertitudes, elles nécessitent, par définition, de disposer d’un
réseau assez dense de mesures. Elles peuvent également intégrer par des procédures
de régression des variables externes telles que les émissions, les caractéristiques de
site. Cette approche est pertinente lorsque les concentrations observées sont très
corrélées aux émissions (polluants passifs émis au niveau du sol où les phénomènes
de dispersion sont limités, par exemple).

� Ces méthodes ne peuvent généralement pas reproduire la véritable structure spatiale
des concentrations, ce qui peut aboutir à des résultats peu réalistes.

� L’élaboration de cartographies sur de longues périodes ne peut se faire qu’à partir
des données issues du réseau de mesure fixe ce qui limite l’accès à ces méthodes
pour les zones rurales.
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4.2 METHODES DE GEOSTATISTIQUE

� Les méthodes géostatistiques supposent que les valeurs de concentration mesurées
sont la réalisation d’un processus aléatoire dont est modélisée la fonction de
covariance ou le variogramme. A la différence des méthodes d’interpolation
déterministes, elles permettent de prendre en compte la structure spatiale du
phénomène étudié, par l’intermédiaire de ce variogramme, et de joindre à la carte
d’estimation la carte de la variance de l’erreur d’estimation. Elles regroupent
différents algorithmes d’estimation dont le choix dépend des caractéristiques du
phénomène mises en évidence et des informations disponibles.

� Les méthodes d’estimation géostatique se révèlent adaptées à la représentation de la
qualité de l’air à l’échelle urbaine et régionale, pourvu que l’on dispose de
données appropriées et suffisamment nombreuses pour décrire le phénomène
en jeu.

Cela suppose, 

1. en amont :

� de définir un échantillonnage correctement réparti dans l’espace et adapté
aux gradients de concentration, de façon à pouvoir identifier la structure de
corrélation spatiale.
L’échantillonnage à l’aide de tubes à diffusion passive est la technique de mesure la
plus employée pour couvrir l’ensemble d’une zone.
On réalisera de préférence un échantillonnage systématique régulier et on veillera à
resserrer la maille d’échantillonnage en plusieurs endroits, afin de caractériser la
variabilité à courte distance. L’évaluation de la variance de l’erreur de mesure par
un échantillonnage multiple est utile à l’ajustement du variogramme à l’origine.
Des calculs de sensibilité sur un cas test à l’échelle régionale indiquent qu’avec
moins de 95 données, le variogramme expérimental s’écarte du modèle
variographique supposé décrire correctement la réalité (car construit avec plus de
200 données), et que la concentration moyenne estimée dans le domaine d’étude
devient instable. La dégradation du variogramme expérimental est plus
particulièrement marquée en deçà de 40 données.

� de rechercher des variables auxiliaires susceptibles d’expliquer les
concentrations mesurées. En particulier, l’usage de telles variables est efficace
lorsqu’on souhaite établir des cartes sur de grandes étendues qui couvrent des
environnements contrastés (ville/campagne, montagne/plaine…). Les variables
auxiliaires permettent ainsi de restituer plus finement les variations locales de la
pollution.

L’optimisation de l’échantillonnage et un choix judicieux de variables auxiliaires sont
souvent préférables à la recherche d’un modèle optimal.
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� d’étendre l’échantillonnage sur plusieurs semaines, consécutives ou non, en hiver
et/ou en été, afin de prendre en compte les évolutions de concentration et de
variabilité spatiale observées dans le temps. Des recommandations plus précises sur
ce point seront fournies en 2004.

2. dans la mise en œuvre des méthodes :

� de conduire une analyse exploratoire des données rigoureuse et approfondie.

Cette étape ne se restreint pas au seul calcul du variogramme. On accordera une
attention spéciale à l’étude  des statistiques et du variogramme en fonction de
l’implantation des sites et du type de donnée.

De même les relations entre variables de concentration et variables auxiliaires
requièrent une analyse poussée (étude des corrélations, analyse en composantes
principales, recherche de transformations permettant de linéariser ces relations).
Dans une zone encore inexplorée, on ne peut en effet présumer du pouvoir
explicatif des variables auxiliaires. Celui-ci dépend du site, de la saison, de
l’implantation des mesures, de la résolution spatiale des données auxiliaires.
Pour la cartographie de l’ozone dans un domaine de relief contrasté, l’altitude
semble toutefois une variable pertinente.
Pour la cartographie du dioxyde d’azote, il est plus délicat de formuler des
recommandations. Notons que les émissions de NOx ne présentent pas toujours le
pouvoir explicatif attendu.

Les propriétés de stationnarité de la variable régionalisée étudiée doivent être
également considérées afin de choisir la méthode d’estimation la plus adéquate
(avec ou sans dérive). En particulier, le risque de rencontrer des processus non
stationnaires s’accroît avec la dimension du domaine.

� de contrôler la qualité du modèle ajusté et du voisinage d’estimation à l’aide de la
validation croisée.
On examinera les différentes statistiques d’erreur (moyenne et variance de l’erreur
ou de l’erreur standardisée, erreurs relatives d’estimation) et le nuage de corrélation
entre les valeurs mesurées et estimées
Ces statistiques d’erreur indiquent l’adéquation du modèle dans les zones les plus
riches en points de mesure. Aussi, pour une meilleure appréciation de la qualité du
modèle, peut-il être intéressant d’effectuer la validation croisée sur différentes
sélections de points de mesure.

� de définir une maille d’estimation adaptée à l’échelle de la représentation.
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Dans une cartographie régionale, une maille de 5 km de côté semble être un choix
pertinent. Dans une cartographie à l’échelle urbaine, une maille de 500 m est
satisfaisante.

 3. dans l’interprétation des résultats :

� d’examiner la carte de l’écart-type de krigeage, qui est un indicateur de la
précision de l’estimation.
Cet indicateur dépend uniquement du modèle de variogramme et de la
configuration spatiale des points de mesure. Rapportée à la carte d’estimation, la
carte d’écart-type de krigeage renseigne donc, en moyenne dans le domaine
d’étude, sur  la précision de l’estimation. Elle fait également apparaître les
variations spatiales de cette précision en fonction de la densité d’échantillonnage
mais elle ne tient pas compte des variations de précision dues à la variabilité locale
des concentrations.
Elle permet en première approche et moyennant certaines hypothèses d’estimer un
intervalle de confiance autour de l’estimation mais elle ne suffit pas à quantifier
rigoureusement l’incertitude. Le recours aux outils plus complexes de la
géostatistique non linéaire se révèle nécessaire à cette fin. Il permet en outre de
compléter l’information sur les concentrations par une estimation de la probabilité
de dépassement de seuil.

� d’avoir à l’esprit que le krigeage ne reproduit pas la situation réelle mais qu’il en
offre une représentation lissée. L’usage de variables explicatives connues de façon
dense, au moyen d’un cokrigeage ou un krigeage avec dérive externe, permet
cependant de mieux restituer des variations locales de concentration et d’aboutir à
des cartes plus détaillées.

Les méthodes de krigeage ordinaire, de cokrigeage et de krigeage avec dérive
externe ont fait leur preuve dans la cartographie de la pollution d’agglomérations urbaines
pour des polluants tels que le dioxyde d’azote, le benzène ou l’ozone. Elles tendent
aujourd’hui à s’élargir à des domaines de grande superficie, larges de plusieurs dizaines
voire centaines de kilomètres.

La limite de ces méthodes pour la surveillance de la qualité de l’air réside dans leur
exigence en données d’entrée. Dans la plupart des régions, les réseaux de stations fixes ne
sont pas suffisamment denses pour qu’à partir des mesures fournies en continu, on puisse
établir des cartes moyennes sur des périodes déterminées (mois, saisons, années). Ainsi les
cartes sont-elles le plus souvent fondées sur des données d’échantillonnage (tubes), donc
sur une information partielle du point de vue temporel. En outre, les outils actuels de la
géostatistique ne permettent pas d’intégrer des données complémentaires de moyens
mobiles ou de stations fixes dans le modèle, afin d’enrichir cette information.

Outre l’usage de la géostatistique non linéaire, le principal axe de recherche est donc le
couplage des aspects temporels et spatiaux,
- afin de définir des stratégies d’échantillonnage appropriées à la mise en œuvre des

méthodes géostatistiques ;
- afin d’estimer, à partir des données disponibles, des cartes de concentrations moyennes

avec une incertitude mieux maîtrisée.
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4.3 METHODES DETERMINISTES
� Les méthodes déterministes permettent de reconstruire des champs de

concentrations en tous points d’une grille de discrétisation par la résolution
numérique des équations régissant les phénomènes physico-chimiques mis en jeu.
Elles s‘appuient pour cela sur les caractéristiques du site étudié, les données
d’émission et les données météorologiques qui constituent les points d’entrée du
modèle.

� Ces méthodes fournissent toujours une cartographie quel que soit le nombre de
points de mesure disponible. Pour cela elles sont une alternative idéale dans les
zones peu/pas couvertes par le réseau de mesure. Il n’y a  pas de limitation dans
l’extension du domaine d’étude. Par nature plus le pas de discrétisation est fin,
meilleure est la résolution du modèle, à condition de disposer du même niveau de
qualité pour les données d’entrée. Cela induit une réflexion sur la recherche du
meilleur compromis entre précision et coût de mise en œuvre. Cette question n’est
pas encore résolue.

� La principale limitation de ces méthodes est l’aspect temporel. En effet l’usage des
modèles les plus élaborés (eulériens ou lagrangiens), induit un coût en temps de
calcul encore prohibitif. Ainsi ces méthodes s’adaptent bien à la cartographie
d’épisodes de pollution (quelques jours) mais demeurent moins appropriées pour le
traitement de longues périodes. Cette application, outre un matériel informatique
performant, nécessite de formuler un certain nombre d’hypothèses simplificatrices
pour limiter les calculs ou d’avoir accès à des techniques de parallélisation. Des
progrès récents sont néanmoins constatés dans ces voies.

� L’évaluation de l’incertitude des résultats fournis par ces modèles demeure
également une question en suspens. Les sources d’incertitude sont nombreuses et
les processus complexes mis en jeu induisent parfois des compensations d’erreur
qu’il est délicat d’évaluer (pour l’ozone en particulier).

� L’incorporation de données de mesures pour analyser et retraiter, a posteriori ou
durant les processus itératifs les résultats fournis par les modèles déterministes de
qualité de l’air est une voie d’avenir pour améliorer la qualité des cartes produites
par les modèles déterministes. Des méthodologies sont élaborées, mais elles
demeurent encore délicates à utiliser en conditions opérationnelles. En revanche il
faut s’attendre dans le futur à l’adoption de cette démarche de manière quasi-
systématique.
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Annexe A

Présentation théorique des différentes méthodes d’estimation de la
géostatistique linéaire
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Annexe B

Ajustement du variogramme à l’origine et prise en compte de la variance
de l’erreur de mesure
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Principe de l’analyse en composantes principales et illustration
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