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Introduction

Le d�eveloppement industriel a depuis 150 ans entrâ�n�e de multiples pollutions, d’origines ac-
cidentelles autant que di�uses ; sols, nappes souterraines et atmosph�ere sont concern�es. La prise
de conscience des risques sanitaires pos�es par de telles pollutions est apparue tardivement, il y a
une vingtaine d’ann�ees, suite �a des accidents graves fortement m�ediatis�es1. Ce lourd pass�e indus-
triel doit aujourd’hui être g�er�e. En France, on comptabilise entre 200 000 et 300 000 anciens sites
industriels et d’activit�es de service, dont un millier appellent une action �a court terme au vu des
dangers imm�ediats qu’ils repr�esentent. L’�etude et la r�ehabilitation de ces sites pollu�es repr�esentent
un enjeu majeur de par leur nombre �elev�e, les risques sanitaires graves qu’ils repr�esentent et les
coûts importants impliqu�es.

Audit de site et r�ehabilitation sont bas�es sur un calcul de concentration des polluants pr�esents
sur le site, suivi le cas �ech�eant d’une d�etermination des zones �a d�epolluer. Ces estimations, n�ecessaires
�a toute intervention, restent souvent empreintes d’empirisme malgr�e l’ampleur des moyens tech-
niques et �nanciers mis en �uvre. Toute erreur �a cette �etape peut avoir des cons�equences graves
en termes sanitaires ou �nanciers.

La pollution des sols se d�eveloppe dans un milieu g�en�eralement complexe et h�et�erog�ene. Les
sources pouvant être multiples, la mod�elisation �ne s’av�ere d�elicate. La reconnaissance d’un site re-
pose donc fr�equemment sur l’interpr�etation des informations li�ees �a l’historique du site, �eventuellement
compl�et�ee par le pr�el�evement orient�e de quelques �echantillons. Pourtant, dans le cas de pollutions
anciennes - qui constituent une part importante du probl�eme - cet historique est souvent connu de
fa�con incompl�ete. La �abilit�e d’un diagnostic de pollution de site �a partir de pr�el�evements ponc-
tuels est par ailleurs di�cile �a valider : si un audit concluant �a une pollution ne su�t pas �a en
d�eterminer les limites et en contrôler les �evolutions, un audit n�egatif ne peut exclure une pr�esence
de pollution. Le questionnement fondamental de la valeur d’un r�esultat est souvent omis, bien que
la connaissance de l’incertitude li�ee aux estimations soit essentielle.

L’int�egration d’une description objective de l’�etat de pollution d’un site permettrait de limiter les
risques li�es �a une interpr�etation trop pr�ecoce du contexte du site. L�a se situe notre objectif : enrichir
l’approche actuelle par une r�eexion m�ethodologique fournissant, �a partir d’un �echantillonnage
r�e�echi du site, des m�ethodes permettant d’en d�ecrire objectivement le niveau de pollution ainsi
que les incertitudes li�ees �a cette estimation. A ce stade le praticien ne manquera pas de rappeler qu’il

1Les exemples sont nombreux. Citons l’accident de SEVESO en Italie le 10 juillet 1976 o�u un emballement
r�eactionnel dans une unit�e de chloroph�enols a entrâ�n�e le rejet �a l’atmosph�ere de dioxines, ou l’a�aire du \Love
Canal" aux USA en 1980, lors de laquelle la d�ecouverte de 20 000 tonnes de d�echets toxiques au fond d’une rivi�ere a
conduit �a l’�evacuation des habitations voisines.
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est dommageable de se priver d’informations li�ees �a l’historique de la pollution, �a son �evolution, �a
ses sources possibles en ne se basant que sur quelques analyses ponctuelles. Nous lui donnons raison,
il est n�ecessaire de prendre en compte cette information historique essentielle. Cependant, il est
conceptuellement important de ne pas utiliser cette information trop en amont, car cela reviendrait �a
accorder une place privil�egi�ee �a une mod�elisation du ph�enom�ene - que celle-ci provienne d’�equations
physiques, soit construite par l’exp�erience ou li�ee aux interactions g�eochimiques entre les di��erents
compos�es en pr�esence - au d�etriment des donn�ees.

Les m�ethodes g�eostatistiques visent �a d�ecrire des ph�enom�enes naturels corr�el�es dans l’espace et
�eventuellement le temps, �a quanti�er l’incertitude d’estimations de ces ph�enom�enes r�ealis�ees �a partir
d’un �echantillonnage en g�en�eral tr�es fragmentaire. Elles sont appliqu�ees dans des domaines vari�es :
mine, p�etrole, hydrog�eologie, topographie, m�et�eorologie, p�edologie, halieutique, �nance, etc, ainsi
que l’environnement qui nous int�eresse plus sp�eci�quement. L’utilisation de la g�eostatistique est re-
lativement r�epandue dans ce domaine, en particulier pour l’�etude de pollution des sols - nombreuses
publications, congr�es internationaux sp�ecialis�es, etc. Cette utilisation se concentre souvent sur la
mise au point de m�ethodes plus ou moins �elabor�ees d’estimation d’une pollution, en prenant en
compte par exemple des informations auxiliaires, mais les di�cult�es inh�erentes �a ce type de variables
sont plus rarement discut�ees : variables fortement contrast�ees, incertitudes li�ees �a l’�echantillonnage
de sols souvent h�et�erog�enes. Nous nous proposons d’aborder ces di�cult�es, en �etudiant en particulier
l’�etape essentielle de l’inf�erence d’une structure spatiale �a partir d’�echantillons ponctuels. Des outils
permettent ensuite d’am�eliorer la compr�ehension de ces pollutions, d’estimer les concentrations en
place et de s�electionner les zones de d�epassement de seuils de pollution.

La premi�ere partie du m�emoire d�ecrit le probl�eme pos�e, le principe de l’audit de site et
les di�cult�es rencontr�ees en pratique lors de la caract�erisation d’une pollution de sol. Les deux-
tiers des pollutions industrielles de sols recens�ees en France proviennent d’hydrocarbures et de
solvants chlor�es, et sont pour une bonne part issues d’industries li�ees �a la pyrolyse de la houille. Ce
m�emoire est bas�e sur l’�etude de la pollution en Hydrocarbures Aromatiques Polycycliques (HAP)
de deux anciens sites de cokeries, dont les caract�eristiques sont pr�esent�ees. Les objectifs du travail,
qui d�ecoulent des probl�emes �enonc�es, sont d�etaill�es. Phase essentielle et d�elicate de toute �etude
g�eostatistique, l’inf�erence d’une structure spatiale occupe une position centrale dans ce m�emoire. Un
chapitre en reprend la probl�ematique et compare plusieurs outils variographiques a�n de d�eterminer
ceux qui sont appropri�es aux variables fortement contrast�ees rencontr�ees sur les sites.

La pertinence de l’utilisation de m�ethodes g�eostatistiques d�epend de la mise en �evidence ou non
d’une structure spatiale pour les concentrations en polluants. Nous avons pu mettre en �evidence de
telles structures sur l’un des sites, auquel est consacr�ee la seconde partie du m�emoire. Elle com-
mence par une pr�esentation du site et une analyse exploratoire d�etaill�ee des polluants qui illustre
comment, par des consid�erations simples et sans mod�elisation, il est possible d’apporter nombre
d’informations relatives �a l’�etat de la pollution. La prise en compte du caract�ere spatialis�e inter-
vient ensuite ; une comparaison pratique des outils variographiques, qui n�ecessitent des hypoth�eses
plus ou moins fortes, est e�ectu�ee. Suite �a cela, nous pr�esentons une estimation des concentrations
en place qui int�egre les informations apport�ees par des variables corr�el�ees �a la concentration. En
particulier, l’utilisation de donn�ees auxiliaires peu coûteuses, telle que la pr�esence d’indices organo-
leptiques, est discut�ee. Un chapitre est consacr�e au calcul de probabilit�es de d�epassement de seuils ;
sa pertinence en vue d’une s�election de zones �a d�epolluer est illustr�ee et plusieurs m�ethodes de cal-
cul sont compar�ees. Le choix important d’un support de d�epollution coh�erent avec les techniques �a
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mettre en �uvre et les objectifs de la r�ehabilitation est discut�e.

Dans certains cas, l’absence de structure spatiale ôte toute pertinence �a une estimation locale
des concentrations ainsi qu’�a la s�election de zones �a traiter. Il est n�eanmoins alors essentiel de
pouvoir d�etailler les di��erentes sources d’h�et�erog�en�eit�es des concentrations, a�n d’�etudier si cer-
taines peuvent être r�eduites. Cette �etude est e�ectu�ee pour le second site, auquel est consacr�ee la
troisi�eme partie. Il ressort notamment que l’analyse chimique classique d’un �echantillon ponctuel
de sol s’av�ere peu repr�esentative de la concentration au point de pr�el�evement ; ces analyses sont
compar�ees �a des investigations plus l�eg�eres par analyse des gaz intersticiels et utilisation de kits
chimiques.

Sous-jacent �a l’ensemble du m�emoire, l’aspect m�ethodologique a pour but d’attirer l’attention
du praticien sur plusieurs points auxquels il doit r�e�echir en pratique face �a un site, de donner des
cl�es de r�eponse aux questions qu’il pourra se poser. En outre, au cours du m�emoire les aspects li�es
�a la m�ethodologie g�eostatistique sont autant que faire se peut dissoci�es de l’application concr�ete de
ces m�ethodes et des r�esultats qui en d�ecoulent pour les sites particuliers trait�es.
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Chapitre 1

Position du probl�eme

Sommaire
Partant de l’approche pr�econis�ee en France, ce chapitre pose le probl�eme de la ca-
ract�erisation d’une pollution industrielle de sols. Le cas particulier de la pollution d’un
ancien site de cokerie par des hydrocarbures aromatiques polycycliques est pr�esent�e. Le
contexte de la th�ese ainsi que ses objectifs sont expos�es.

. .

\On d�e�nira un site contamin�e comme un espace o�u se sont exerc�ees ou s’exercent
des activit�es de production, de transformation, de transport, de service [...] et qui, du
fait de n�egligence, de d�efaut de conception ou de maintenance, conduit �a l’apparition
de dommages et risques imm�ediats ou di��er�es pour les usagers, les riverains actuels ou
futurs et l’environnement" [Ricour (1993)].

1.1 Etat des lieux des friches industrielles en France

Les pays industrialis�es n’ont pris conscience des probl�emes de pollution que depuis 25 ans envi-
ron, tandis que leur d�eveloppement industriel remonte dans de nombreux cas �a plus d’un si�ecle et
demi. Cela se traduit en France par l’adoption de la loi du 15 juillet 1975 relative �a l’�elimination des
d�echets et �a la r�ecup�eration des mat�eriaux, puis de la loi du 19 juillet 1976 relative aux installations
class�ees pour la protection de l’environnement. Ajoutons �a ces dates celle du 2 f�evrier 1995, avec
l’adoption de la loi relative au principe \pollueur-payeur"1. Le changement progressif des menta-
lit�es qui d�ecoule de ces lois inuence de plus en plus les nouveaux projets industriels, et ce d�es leur
conception ; n�eanmoins, il reste �a g�erer un pass�e industriel aux r�epercussions environnementales
souvent dramatiques.

1Article 1 de la loi Barnier, introduit �a l’article L. 200-1, alin�ea 5, du code rural : \le principe pollueur-payeur,
selon lequel les frais r�esultant des mesures de pr�evention, de r�eduction de la pollution, et de lutte contre celle-ci
doivent être support�es par le pollueur".
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Un recensement syst�ematique des sites potentiellement pollu�es est en cours. Cet inventaire
national a r�epertori�e �a ce jour 896 sites consid�er�es comme appelant �a court terme une action ad-
ministrative pour rem�edier aux dangers qu’ils pr�esentent. Ils constituent la base du programme
d’intervention des DRIRE (Direction R�egionale de l’Industrie, de la Recherche et de l’Environne-
ment). S’ajoute �a cela un inventaire historique des anciens sites industriels et d’activit�es de service
qui, �a la di��erence de l’inventaire national, a vocation �a être exhaustif et r�epertori�e dans la base de
donn�ees BASIAS (Base des Anciens Sites Industriels et d’Activit�es de Service). Quand l’ensemble
de la France sera couvert, ce qui est pr�evu pour 2005, on attend 200 000 �a 300 000 sites recens�es.
Finalement, un inventaire des sites en activit�e est en cours, avec un objectif de 1300 �etudes de sols �a
r�ealiser d’ici 2001 [Hugon & Lubek (2000)]. Parall�element �a ces recensements, la recherche appliqu�ee
aux ph�enom�enes de pollution de sites s’est d�evelopp�ee, contribuant �a une meilleure compr�ehension
des ph�enom�enes.

Pour caract�eriser une pollution, plusieurs approches ont vu le jour. En France, l’audit de site
se base sur une �etude des risques qui repose sur la d�etermination de trois facteurs :

{ la source du risque, c’est-�a-dire les produits polluants pr�esents, leurs teneurs et leurs propri�et�es
physico-chimiques,

{ les voies de transfert, qui permettent d’appr�ecier les �evolutions et modi�cations potentielles
de la pollution en fonction des conditions du milieu - sp�eciation, pr�esence d’une nappe -,

{ les cibles de la pollution : fr�equentation du site, exposition, etc.

L’audit d’un site d�ebute par l’�etablissement d’un diagnostic environnemental. Cette �evaluation
simpli��ee des risques comprend le rassemblement des informations disponibles sur le site et le plus
souvent une phase d’investigation sommaire [BRGM (2000a)]. Elle permet ainsi la d�etermination
des trois facteurs mentionn�es et le classement du site en fonction du risque qu’il repr�esente : site
n�ecessitant des investigations approfondies, site devant faire l’objet d’une surveillance appropri�ee
ou site sans probl�eme, dit \�a banaliser". Si n�ecessaire, une �evaluation d�etaill�ee des risques ou �etude
d’impact est alors r�ealis�ee [BRGM (2000b)], et en fonction de celle-ci une r�ehabilitation du site est
envisag�ee.

1.2 Probl�emes rencontr�es

1.2.1 Sols pollu�es

A des �ns r�eglementaires, le sol est consid�er�e comme \l’ensemble de la zone non satur�ee comprise
entre la surface topographique et le niveau de battement de la nappe" [Pellet & Laville-Timsit
(1993)].

La pollution des sols s’inscrit dans des �echelles de temps tr�es longues ; la formation d’un sol est
un processus lent, ce qui en fait une ressource non renouvelable pour l’�echelle de temps beaucoup
plus courte des activit�es humaines. Par ailleurs, constituant le principal r�eceptacle des pollutions
d’origine industrielle, les sols ont accumul�e des quantit�es consid�erables de polluants �a proximit�e des
zones industrielles et urbaines. Contrairement aux pollutions de l’eau ou de l’air, qui s’exercent dans
des milieux relativement homog�enes, la pollution des sols se d�eveloppe dans un milieu g�en�eralement
complexe et h�et�erog�ene ; rares sont les sols pr�esentant des caract�eristiques homog�enes sur de grandes
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zones [Gailland & Gissler (1994)]. Il en d�ecoule un contraste �elev�e des concentrations. En outre,
produits polluants et localisations varient en fonction de l’histoire du site, cette h�et�erog�en�eit�e
pouvant être accrue par un remaniement des sites, super�ciel ou en profondeur.

Par cons�equent, la �abilit�e d’un diagnostic de pollution de site �a partir de quelques pr�el�evements
est par nature di�cile �a valider : de même qu’un audit concluant �a une pollution ne permet
pas toujours d’en d�eterminer les limites et d’en contrôler les �evolutions, un audit n�egatif n’est
fr�equemment pas la garantie d’une absence de pollution. Il existe donc �a la base une di�cult�e
intrins�eque d’obtention d’une information technique objective et �able, pourtant indispensable
pour une gestion e�cace du patrimoine [Hugon & Lubek (2000)].

1.2.2 Approche de l’�echantillonnage

Audit et r�ehabilitation d’un site n�ecessitent une quanti�cation de la pollution. Cela implique la
localisation des produits polluants par classes de teneurs, ainsi qu’une d�elimitation des \taches" de
pollution. L’�echantillonnage de donn�ees pr�ecisant les concentrations en place est donc n�ecessaire.

Tout �echantillonnage implique un coût. Ce coût r�esulte uniquement de sa r�ealisation dans le
meilleur des cas, et il s’y ajoute celui de la d�epollution lorsque celle-ci est d�etect�ee. Cette pers-
pective, qui di��ere par rapport �a celle de domaines tels que la prospection mini�ere, n’est pas sans
cons�equence sur la motivation de certains intervenants �a �echantillonner de fa�con d�etaill�ee ces sites.
Par ailleurs, bien que nous n’y ayons pas �et�e confront�e dans ce travail, on constate parfois lors
d’investigations l’implication de plusieurs intervenants dont l’exp�erience et les int�erêts divergent
souvent - propri�etaire, autorit�e, bureau d’�etudes, soci�et�e de d�epollution. Il en r�esulte des pratiques
di��erentes qui ne peuvent que compliquer l’investigation.

Concernant la strat�egie d’�echantillonnage, l’utilisation des informations li�ees �a l’historique est
fr�equemment privil�egi�ee, fournissant �a moindre coût des informations li�ees �a la pollution. Cet
historique est n�eanmoins souvent mal connu dans le cas de sites ayant un long pass�e industriel, et
son utilisation exclusive g�en�ere un risque important de ne pas d�etecter certaines taches de pollution.
Usuellement, l’�echantillonnage vise �a con�rmer cette information historique ; cet �echantillonnage
�etant orient�e, pr�ef�erentiel, il n’att�enue pas le risque de non d�etection.

Les di�cult�es d’homog�en�eisation de mat�eriaux h�et�erog�enes rendent les analyses chimiques peu
repr�esentatives de la pollution en place, même �a l’�echelle de l’�echantillon - carotte de sondage,
fosse. Cela a suscit�e un int�erêt croissant ces derni�eres ann�ees pour la mise en �uvre de m�ethodes
permettant une meilleure repr�esentativit�e de la pollution telles que les analyses de gaz, dont on
attend beaucoup. Des m�ethodes moins lourdes telles que les kits chimiques ou enzymatiques sont
�egalement �etudi�ees.

1.2.3 S�election de zones �a d�epolluer

Suite �a l’audit d’un site et selon l’ampleur des risques qu’il pr�esente pour la sant�e humaine
et l’environnement, son propri�etaire se verra juridiquement imposer une d�epollution permettant
de r�eduire ces risques �a un niveau acceptable. Cette d�epollution n�ecessite l’estimation du volume
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de sol contamin�e, estimation actuellement r�ealis�ee de fa�con assez sommaire par les acteurs de
la d�epollution. L’absence de toute indication de la pr�ecision de cette estimation conduit �a une
incertitude de l’ampleur des coûts �nanciers li�es �a la d�epollution.

En mine, lors d’une s�election des zones de teneur sup�erieure �a une coupure, il existe un �ecart
syst�ematique entre les pr�evisions de teneurs et de volumes et les r�esultats d’exploitation, toujours
d�efavorables. Cette d�egradation des r�esultats se retrouve lorsque l’on est confront�e �a un site pollu�e.
Elle d�ecoule de deux e�ets [Matheron (1984)] :

{ E�et de support
L’histogramme des concentrations a même moyenne, que les concentrations soient calcul�ees
sur des �echantillons ou sur des blocs de plusieurs m�etres cubes. Par contre, les variances
di��erent selon le volume consid�er�e, le support. La proportion de valeurs sup�erieures �a un
seuil �x�e en d�epend donc �egalement (voir �gure 1.1). Cet e�et de support est ind�ependant de
toute erreur d’�echantillonnage. Sa prise en compte est essentielle, dans la mesure o�u l’unit�e
de s�election utilis�ee lors de la d�epollution est fr�equemment bien sup�erieure �a celle utilis�ee lors
de l’�echantillonnage.
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Fig. 1.1 { Histogramme des concentrations en
fonction de la taille du support.

Fig. 1.2 { Illustration de l’e�et d’information.

{ E�et d’information
En pratique, la s�election ne s’e�ectue pas �a partir de la concentration r�eelle, inconnue, mais
au contraire �a partir d’une estimation de cette concentration. La di��erence entre cette es-
timation et la concentration r�eelle, in�evitable quelle que soit la qualit�e de l’estimateur et
dont d�ecoule une perte d’e�cacit�e de la s�election, est l’e�et d’information. Il se traduit par
deux types d’erreurs lors de la s�election des valeurs sup�erieures �a un seuil s (voir �gure 1.2).
Si la concentration estim�ee est inf�erieure au seuil s tandis que la concentration r�eelle est
sup�erieure, le point correspondant est suppos�e �a tort comme non pollu�e, ce qui repr�esente un
risque sanitaire. D’un autre côt�e, si la concentration est estim�ee sup�erieure �a s tandis qu’elle
est en r�ealit�e inf�erieure, la d�epollution inutile du point concern�e est synonyme de surcoût.
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1.3 Contexte de la th�ese

Toute erreur de quanti�cation de la pollution lors d’un audit de site peut avoir des cons�equences
graves en termes sanitaires ou �nanciers. Moyennant une mod�elisation appropri�ee, la g�eostatistique
permet une estimation des concentrations en place, tout en fournissant une indication sur la
pr�ecision de l’estimation, les incertitudes sur les teneurs et tonnages estim�es ainsi que l’�evaluation
du risque de laisser en place des zones de concentration sup�erieure �a un seuil d’intervention �x�e.

A�n de mettre en �uvre ces m�ethodes et d’�etudier sous quelles conditions elles am�eliorent une
caract�erisation de pollutions industrielles de sols, nous nous int�eressons au cas particulier de la
pollution de deux anciens sites de cokeries par des hydrocarbures aromatiques polycycliques.

1.3.1 Sites de cokeries

Destin�ees �a produire du coke - charbon carbonis�e �a haute temp�erature - utilis�e par l’indus-
trie sid�erurgique pour les hauts fourneaux, les cokeries �etaient relativement r�epandues au d�ebut
du 20�eme si�ecle dans les pays industrialis�es. Quelques-unes de ces usines sont encore en activit�e
aujourd’hui.

La cok�efaction consiste �a chau�er un m�elange de 2 �a 3 types de charbon jusqu’�a 1000�C environ,
a�n de fournir du coke2. A titre d’exemple, une cokerie classique produit par tonne de houille : 735
�a 800 kg de coke, 300 �a 340 m3 de gaz, 30 �a 35 kg de goudron brut, 7 �a 12 kg de benzol et 5 �a 10
kg de sulfate d’ammonium [Piel et al. (1997)]. Ces produits sont normalement r�ecup�er�es pour être
trait�es s�epar�ement.

Un four �a coke ne constituant pas un r�eacteur continu et �etanche, il y a �emission d’hydrocarbures
par fuites, lors du chargement et du d�efournement des fours, de l’extinction humide du coke, de la
maintenance, etc. Ces �emissions de gaz et de poussi�eres sont essentiellement di�uses.

1.3.2 Pollutions par des HAP

Les Hydrocarbures Aromatiques Polycycliques (HAP) sont produits en quantit�e par l’acti-
vit�e humaine, essentiellement au cours des processus de pyrolyse et de combustion incompl�ete
de mati�eres organiques mis en �uvre dans l’industrie, le transport et le chau�age. Ils constituent
en particulier 45 �a 70 % des goudrons de houille, co-produits des activit�es anciennes de la pyro-
lyse du charbon - cokeries et usines �a gaz - et se retrouvent dans les sols de ces anciennes friches
contamin�ees par des goudrons.

Les HAP regroupent des substances chimiques constitu�ees de 2 �a 6 cycles benz�eniques juxta-
pos�es. Ils sont class�es en HAP l�egers - 2 et 3 cycles - ou lourds - 4 �a 6 cycles -, de poids atomiques
croissants et ayant des caract�eristiques physico-chimiques et toxicologiques di��erentes. Les pouvoirs
mutag�ene3 et canc�erog�ene des HAP, qui apparaissent �a partir de 4 cycles et sont particuli�erement

2Le fonctionnement d’une cokerie ainsi que son impact environnemental sont d�ecrits dans l’annexe B.
3Cette toxicit�e agit sur les chromosomes.
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marqu�es pour les HAP �a 5 et 6 cycles, expliquent l’attention port�ee �a ces compos�es. Ils ont �egalement
des e�ets nocifs sur le syst�eme immunitaire, e�ets qui sont corr�el�es avec le pouvoir canc�erog�ene.

Le benzo(a)pyr�ene est le plus �etudi�e des HAP, �etant souvent consid�er�e comme leur traceur
[Bouchez et al. (1996)]. Bien qu’il en existe beaucoup plus, les analyses chimiques r�ealis�ees lors
d’�etudes environnementales ne concernent g�en�eralement qu’une s�election de HAP4. Souvent, il s’agit
de la liste des 16 HAP s�electionn�es par l’agence am�ericaine pour la protection de l’environnement
(US EPA), même si d’autres s�elections existent : 10 HAP pour la liste n�eerlandaise, 6 pour l’OMS
(voir tableau 1.1).

Liste US EPA Abr�ev. Cycles Poids mol�eculaire Liste Pays-Bas Liste OMS
Naphtal�ene Nap 2 128.18 �
Ac�enaphtyl�ene Acy 3 152.20
Ac�enapht�ene Ace 3 154.21
Fluor�ene Fle 3 166.22
Anthrac�ene Ant 3 178.24 �
Ph�enanthr�ene Phe 3 178.24 �
Fluoranth�ene Flt 4 202.26 � �
Pyr�ene Pyr 4 202.26
Benzo(a)anthrac�ene Baa 4 228.30 �
Chrys�ene Cry 4 228.30 �
Benzo(a)pyr�ene Bap 5 252.32 � �
Benzo(b)uoranth�ene Bbf 5 252.32 �
Benzo(k)uoranth�ene Bkf 5 252.32 � �
Dibenz(a,h)anthrac�ene Dba 5 278.36
Benzo(ghi)p�eryl�ene Bgh 6 276.34 � �
Ind�eno(1,2,3-c,d)pyr�ene Inp 6 276.34 � �

Tab. 1.1 { Liste des HAP retenus par l’US EPA (16), les Pays-Bas (10) et l’OMS (6). Abr�eviations,
nombres de cycles et poids mol�eculaire en g.mol�1 [d’apr�es Montgomery (1996)].

En mettant en �uvre di��erents outils statistiques, Oosterbaan-Eritzpokho� (2000) montre que
les 16 HAP de la liste US EPA peuvent se regrouper en trois cat�egories : l�egers, interm�ediaires et
lourds (voir tableau 1.2), les corr�elations entre les concentrations en HAP d’une même cat�egorie
�etant fortes, particuli�erement pour les HAP interm�ediaires et lourds. Dans chaque cat�egorie un HAP
peut servir de substance indicatrice satisfaisante de la pollution : le naphtal�ene pour les l�egers, le
uoranth�ene pour les interm�ediaires et le benzo(a)pyr�ene pour les lourds. Le dibenz(a,h)anthrac�ene
�etant moins bien corr�el�e au benzo(a)pyr�ene que les autres HAP lourds, l’auteur recommande son
�etude compl�ementaire, �etant donn�e son caract�ere tr�es canc�erog�ene.

Solides �a temp�erature ambiante, les HAP se trouvent dans les goudrons sous forme liquide,
pâteuse ou solide. Seuls les HAP les plus l�egers, notamment le naphtal�ene, sont solubles, susceptibles

4Le protocole de pr�eparation et d’analyse des HAP utilis�e pour ce travail est d�ecrit dans l’annexe A.
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Cat�egorie Poids mol�eculaire Compos�es Indicateur
HAP l�egers < 170 Nap, Acy, Ace, Fle Nap
HAP interm�ediaires de 170 �a 210 Ant, Phe, Flt Flt
HAP lourds > 210 Pyr, Baa, Cry, Bap, Bbf, Bkf, Dba, Bgh, Inp Bap (Dba)

Tab. 1.2 { Associations des 16 HAP de la liste US EPA en trois cat�egories, pour des sites de
cokeries [d’apr�es Oosterbaan-Eritzpokho� (2000)].

d’être volatilis�es et biod�egrad�es5. Les HAP sont tr�es stables et s’adsorbent6 en grande partie �a la
mati�ere solide, ce qui rend leur migration vers les couches inf�erieures faible.

Outre les HAP, le ph�enol et les compos�es ph�enoliques d�eriv�es sont �egalement produits par la
pyrolyse du charbon, ce qui a motiv�e leur suivi sur les sites investigu�es. Les ph�enols agissent sur le
syst�eme nerveux central - a�aiblissement, probl�emes de vision, pertes de conscience -, provoquent
des dermatoses et des probl�emes oculaires et peuvent se r�ev�eler être un poison violent, l�etal pour
l’homme �a partir de 14 mg.kg�1. Alors que le ph�enol est tr�es soluble dans l’eau, ses d�eriv�es le sont
tr�es peu. Etant par cons�equent plus fortement adsorb�es �a la mati�ere organique - sous forme de
\r�esines ph�enoliques" -, ce sont surtout ces derniers que l’on retrouve dans les sols. Les ph�enols
sont plus biod�egradables que les HAP, ce ph�enom�ene �etant cependant partiellement inhib�e si leur
pr�esence est trop importante dans le sol.

1.3.3 Cadre scienti�que

Ce travail est une collaboration entre le Centre de G�eostatistique de l’Ecole des Mines de Pa-
ris et le Centre National de Recherche sur les Sites et Sols Pollu�es (CNRSSP). Ce dernier est n�e
en 1996 d’une volont�e politique nationale et d’une initiative collective pour parvenir �a r�esoudre
�a relativement court terme les probl�emes que pose l’existence de nombreux sites pollu�es sur le
territoire national. Par un accord de collaboration entre di��erents partenaires industriels, univer-
sitaires et associatifs, il travaille sur di��erents th�emes. Outre celui concernant l’investigation et la
caract�erisation des sites pollu�es, auquel cette th�ese est rattach�ee, le CNRSSP s’int�eresse �a travers
ses programmes au comportement des polluants dans les sols et les aquif�eres, au comportement des
s�ediments et des �ecosyst�emes aquatiques ainsi qu’�a l’impact des polluants sur la sant�e humaine et
les �ecosyst�emes.

Ce cadre de recherche, non directement industriel, fut un avantage ; il a permis la mise en �uvre
de mailles d’�echantillonnage r�eguli�eres, la r�ealisation de resserrements de sondages et l’examen
d�etaill�e des donn�ees : variabilit�e due �a l’homog�en�eisation d�elicate et �a petite �echelle. Par contre,
le coût �elev�e des op�erations a impos�e un nombre d’�echantillons restreint, des analyses chimiques
uniques plutôt que par triplicat7 et la di�cult�e de programmer une campagne de validation des
m�ethodes.

5La biod�egradation consiste en la d�ecomposition des mol�ecules organiques par les micro-organismes pr�esents dans
le sol. Outre la pr�esence de ces micro-organismes, elle d�epend essentiellement de la temp�erature et de la quantit�e
d’oxyg�ene.

6L’adsorption se d�e�nit comme la r�etention plus ou moins r�eversible du polluant sur la matrice solide.
7Ce proc�ed�e couramment pr�econis�e consiste �a r�ep�eter trois fois l’analyse avant de fournir comme concentration

�nale la moyenne des trois.
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1.4 Objectifs

1.4.1 Caract�erisation des HAP et examen de variables qualitatives

Une bonne connaissance de l’�etat de la pollution est tout d’abord indispensable. Pour cela,
les statistiques �el�ementaires des HAP et les corr�elations sont �etudi�ees, ainsi que les liens avec
l’information historique.

Lors des campagnes d’investigation, plusieurs indices qualitatifs sont d�eriv�es de la description
des �echantillons : pr�esence d’odeur, de traces de goudron, de d�ebris de ma�connerie, etc. Une �etude
d�etaill�ee de ces indices est men�ee. En cas de corr�elation avec les concentrations en HAP, l’utilisation
des indices qualitatifs permettra de guider l’�echantillonnage de ces derniers et d’am�eliorer �a moindre
coût leur estimation. On comparera par ailleurs les concentrations en HAP �a des analyses de gaz
et des mesures par kits chimiques r�ealis�ees sur les sites suivis.

1.4.2 Estimation des concentrations en place

La quanti�cation du niveau de pollution implique une estimation des concentrations en place.
Le praticien pourra s’interroger sur l’int�erêt d’une m�ethode d’interpolation g�eostatistique, alors
qu’il existe plusieurs techniques d’interpolations simples et rapides. Il m’a sembl�e utile d’illustrer
ici les r�esultats fournis par deux m�ethodes classiques d’interpolation : l’inverse des distances et le
plus proche voisin. L’interpolation par inverse des distances estime la concentration en un point x0
par une combinaison lin�eaire des concentrations des N donn�ees disponibles xi dont les coe�cients
pour chaque point i sont inversement proportionnels �a la distance entre x0 et xi. Autrement dit,
plus une donn�ee xi est proche de x0 et plus elle a d’inuence sur la valeur interpol�ee. Il est possible
de consid�erer une puissance de la distance d, fr�equemment 2. L’interpolation par plus proche voisin
a�ecte quant �a elle �a x0 la valeur de la variable au point de donn�ee le plus proche.

Les deux m�ethodes sont illustr�ees �a la �gure 1.3 pour le benzo(a)pyr�ene sur un des sites. Deux
exemples de puissance sont donn�es pour l’inverse des distances. Bien que les valeurs les plus fortes se
retrouvent sur les di��erentes interpolations, les cartes ont des allures sensiblement di��erentes : tr�es
lisse dans le cas de l’inverse des distances, en escalier dans le cas du plus proche voisin8, l’inverse
des distances quadratiques constituant un cas interm�ediaire. Par cons�equent, l’extension des taches
de pollution varie fortement en fonction de la m�ethode d’interpolation choisie. L’extrapolation des
valeurs situ�ees en bordure est visible.

Le choix de la m�ethode d’interpolation est un probl�eme d�elicat. Sur quoi le baser, comment le
justi�er ? Dans le meilleur des cas, il est e�ectu�e par r�ef�erence aux propri�et�es physiques attendues
de la variable ; on choisira par exemple un interpolateur plutôt lisse tel que l’inverse des distances
si l’on doit interpoler une pi�ezom�etrie. Cette d�emarche ne permet cependant pas de r�epondre �a la
question fondamentale suivante : quelle valeur accorder au r�esultat de l’interpolation ?

8L’interpolation par plus proche voisin pr�esente souvent l’inconv�enient d’augmenter le biais conditionnel : dans
le cas de ph�enom�enes avec e�ets de bord - qui pr�esentent des zones de transition entre valeurs faibles et fortes -,
elle sur�evalue les concentrations estim�ees au voisinage des donn�ees de concentration �elev�ee et les sous-�evalue pr�es des
concentrations faibles.
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(a) Bap - 1=d (b) Bap - 1=d2 (c) Bap - Plus proche voisin

Fig. 1.3 { Interpolations classiques pour le benzo(a)pyr�ene sur le site Y, par inverse des distances, de
puissances �egales �a 1 et 2, et plus proche voisin. Repr�esentation proportionnelle des concentrations
analys�ees. Echelle en mg.kg�1.

Moyennant certaines hypoth�eses et l’existence de structures spatiales pour les HAP, la g�eostatistique
apporte avec le krigeage une r�eponse �a ces questions ; elle permet en outre de quanti�er l’incerti-
tude associ�ee �a l’estimation. L’utilisation combin�ee des HAP corr�el�es est pr�esent�ee, ainsi que celle
des variables auxiliaires corr�el�ees aux concentrations en HAP. On �etudie �nalement comment une
investigation �ne et peu coûteuse de variables auxiliaires peut fournir une premi�ere connaissance de
l’�etat de pollution du site et un guide pour l’implantation des pr�el�evements destin�es �a une analyse
chimique classique des sols, plus coûteuse.

1.4.3 Probabilit�e de d�epassement de seuils de pollution

Lors d’une d�epollution de site, il est important de savoir o�u diriger l’e�ort de d�epollution en
fonction du seuil d’intervention et du risque que l’on s’accorde de laisser en place une pollution
sup�erieure au seuil �x�e. Pour cela, une id�ee consiste �a s�electionner par seuillage, �a partir de l’estima-
tion du polluant9, les valeurs estim�ees sup�erieures �a la valeur d’intervention. Une carte d’estimation
par krigeage de la concentration repr�esente la meilleure estimation lin�eaire de cette concentration,
au sens de la variance d’erreur minimale. N�eanmoins, cette carte gomme les variabilit�es locales, qui
existent mais que les donn�ees ne permettent pas d’approcher. Ces variabilit�es peuvent être simul�ees,
comme l’illustre la �gure 1.4 pour la concentration en ph�enanthr�ene sur le site Y. Les simulations
di��erent sensiblement de l’estimation de ce HAP par krigeage, bien que chacune des cartes respecte
les concentrations analys�ees aux points exp�erimentaux. Par cons�equent, si l’on ne veut risquer des
erreurs de s�election importante et sachant qu’il existe toujours une di��erence entre valeur estim�ee
et valeur r�eelle - e�et d’information -, les variabilit�es locales doivent être mod�elis�ees.

La concentration exacte restant inconnue, une carte de la probabilit�e de d�epasser un seuil de
pollution en chaque point du site permet de s�electionner les zones de concentrations sup�erieures au

9A�n d’all�eger le texte, plutôt que de parler d’\estimation de la concentration d’un polluant", ou d’un HAP, nous
sous-entendrons fr�equemment, lorsque cela ne sera pas source d’ambigu��t�e, le terme concentration pour nous en tenir
�a \estimation du polluant".
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Fig. 1.4 { Estimation par krigeage ordinaire de la concentration en ph�enanthr�ene (en ppm) sur le
site Y, exemples de simulations. Echelle en mg.kg�1.

seuil, tout en ayant connaissance du risque encouru de laisser en place une valeur sup�erieure �a ce
seuil, qui existe toujours. De fa�con assez intuitive, cette carte de probabilit�e peut être obtenue �a
partir des simulations. Ces derni�eres reproduisant les variabilit�es locales, en consid�erant un nombre
de simulations su�samment grand, il est possible de se faire une bonne id�ee du niveau de variabilit�e.
La probabilit�e de d�epassement de seuil s’obtient en calculant en chaque point la proportion des
cartes simul�ees d�epassant le seuil. Demougeot-Renard & de Fouquet (2000) pr�esentent un exemple
pour l’estimation de volumes de sols contamin�es par des HAP. N�eanmoins, cette d�emarche repose
sur une hypoth�ese de loi multigaussienne et l’obtention de simulations conditionnelles est une
d�emarche assez lourde. D’autres m�ethodes, parfois appel�ees \non param�etriques", reposent sur le
calcul d’indicatrices du d�epassement du seuil. Entre autres inconv�enients, ces m�ethodes g�en�erent
une perte d’information - le codage d’une variable continue sous forme d’indicatrice - et n�ecessitent
de tout recommencer chaque fois que le seuil d’int�erêt est modi��e [Liao (1990), Chil�es & Del�ner
(1999)] ; pour ces raisons, nous les avons �ecart�ees dans ce travail.

Nous utilisons une approche bas�ee sur la mod�elisation de la loi spatiale. Deux estimations des
probabilit�es de d�epassement ponctuel des seuils sont envisag�ees : par krigeage disjonctif et par
esp�erance conditionnelle [Matheron (1976, 1978b)]. Le terme ponctuel signi�e que le volume auquel
nous nous int�eressons est identique �a celui des �echantillons ; cela pr�esente un int�erêt dans la mesure
o�u si contrôle de d�epollution il y a, celui-ci est e�ectu�e ponctuellement. N�eanmoins, ce calcul ne
tient pas compte de la taille du support utilis�e lors de la d�epollution. Pour cela, des mod�eles de
changement de support sont appliqu�es.

1.4.4 Inf�erence de la structure spatiale

Sous-jacente �a l’ensemble de ce travail, la question de l’inf�erence de la structure spatiale a
constitu�e une partie importante des d�eveloppements. A partir d’un �echantillonnage fragmentaire
de la variable d’int�erêt, elle a pour objectif d’approcher sa structure spatiale puis de la mod�eliser.
Dans le cas de variables pr�esentant un fort contraste entre les teneurs, le manque de robustesse
du variogramme classique nous a conduit �a examiner les propri�et�es du variogramme d�eduit de la
covariance non centr�ee et des variogrammes pond�er�es ; c’est l’objet du prochain chapitre.
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Les structures spatiales des HAP pr�esentent syst�ematiquement une variabilit�e importante �a
petite �echelle qui trouve son origine dans plusieurs sources d’h�et�erog�en�eit�e des concentrations :
di�cult�es d’homog�en�eisation, variabilit�e �a petite distance. Nous y reviendrons pour le site X, qui
a permis d’analyser de fa�con d�etaill�ee ces probl�emes.
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Chapitre 2

Inf�erence d’une structure spatiale

Sommaire
L’inf�erence structurale est une �etape cruciale de toute �etude g�eostatistique. Sa probl�ematique
peut être r�esum�ee en deux questions. Peut-on raisonnablement estimer le variogramme
r�egional �a partir du variogramme exp�erimental ? Par ailleurs, existe-t-il des outils va-
riographiques plus appropri�es que d’autres, qui permettent d’am�eliorer cette estimation ?
Nous r�ecapitulons quelques voies permettant d’estimer de fa�con robuste la structure d’un
ph�enom�ene. Une attention particuli�ere est port�ee au variogramme d�eduit de la cova-
riance non centr�ee, qui a suscit�e un travail m�ethodologique plus approfondi, ainsi qu’aux
variogrammes pond�er�es. L’annexe C reprend les notions g�eostatistiques n�ecessaires �a la
compr�ehension du m�emoire.

. .

2.1 Inf�erence structurale

La variable r�egionalis�ee z(x), connue en N points x(i) ; i = 1; : : : ; N , est consid�er�ee comme
une r�ealisation d’une fonction al�eatoire intrins�eque Z(x). Usuellement, le variogramme r�egional est
approch�e par le variogramme exp�erimental classique

?(h) =
1

2N(h)

X

xj�xi�h

[z(xj)� z(xi)]2 ;

N(h) repr�esentant le nombre de couples de points distants de h.

L’instabilit�e du variogramme exp�erimental, en particulier dans le cas de distributions dis-
sym�etriques, a �et�e illustr�ee �a maintes reprises [voir Srivastava R.& Parker H. (1989), Chil�es &
Del�ner (1999)]. Elle provient essentiellement du fort contraste entre quelques valeurs tr�es �elev�ees
et le reste de la distribution, constitu�ee de valeurs faibles. Cela est a fortiori le cas lorsque le nombre
N de donn�ees est faible. Dans un cadre \gaussien", les incr�ements quadratiques [Z(xj) � Z(xi)]2

21
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suivent une distribution chi-deux avec un degr�e de libert�e. Cette distribution est dissym�etrique,
et un grand nombre de couples est n�ecessaire pour que la moyenne exp�erimentale soit un bon es-
timateur de la moyenne th�eorique. Il est par cons�equent apparu n�ecessaire de trouver des outils
structuraux moins instables que le variogramme classique.

2.1.1 Estimateurs robustes de la variable brute

Avant de pr�esenter di��erents types d’estimateurs introduits pour pallier ces di�cult�es, revenons
sur un point de vocabulaire. Un estimateur est dit r�esistant s’il est peu sensible �a des changements,
même importants, survenant sur un petit jeu de donn�ees ; typiquement, un estimateur sensible aux
valeurs extrêmes tel que la moyenne n’est pas r�esistant, tandis que la m�ediane l’est. Par ailleurs,
par rapport �a un mod�ele donn�e a priori, un estimateur est dit robuste s’il ne conduit pas �a des
r�esultats aberrants lorsque les hypoth�eses du mod�ele ne sont plus tout �a fait valid�ees. La distinction
entre ces deux notions �etant n�eanmoins en grande partie arbitraire, nous les regrouperons pour ne
plus parler que de robustesse.

De nombreux exemples de variogrammes robustes ont �et�e propos�es dans la litt�erature [pour un
r�ecapitulatif, voir par exemple Chil�es & Del�ner (1999)]. Ils reposent g�en�eralement sur les principes
suivants :

{ Remplacer les incr�ements quadratiques par des puissances d’ordre inf�erieur, moins sensibles
aux valeurs fortes - pour une puissance �egale �a 1, on obtient le variogramme d’ordre 1.

{ Remplacer la moyenne des incr�ements par une autre statistique moins sensible aux valeurs
fortes, par exemple la m�ediane.

{ Ne pas tenir compte des valeurs d’incr�ements trop fortes.

L’objectif de ces variogrammes est de permettre une meilleure mise en �evidence d’une �eventuelle
structure. Il faut n�eanmoins être prudent car, face �a des distributions dissym�etriques pour les
incr�ements, en utilisant par exemple la m�ediane au lieu de la moyenne exp�erimentale, on n’estime
plus le même param�etre. Le r�esultat n’est donc plus un estimateur1 du variogramme (h), ce qui
doit être pris en compte si l’on ne veut pas que l’estimation de Z soit moins bonne.

D’autres outils tels que la covariance C(h) ou le corr�elogramme �(h) = C(h)
C(0) sont �egalement

utilis�es. Cependant, il n’est pas rare en pratique que l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux (voir
annexe C.4.1) qui leur est n�ecessaire soit suppos�ee a priori ; si celle-ci fait d�efaut, le risque de biais
lors du calcul de la moyenne ou de la variance intervenant explicitement dans ces outils est accru.
Nous pr�esentons au paragraphe 2.2 un outil de ce type, le variogramme d�eduit de la covariance
non centr�ee C(0) � C(h), en analysant l’importance de l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux
sous-jacente.

2.1.2 Transform�ees de la variable brute

Plutôt que de calculer la structure exp�erimentale directement sur la variable brute, il est possible
de recourir �a une transform�ee de celle-ci. Par exemple, dans le cas d’une variable dissym�etrique,

1A�n d’�eviter toute ambigu��t�e, on pr�ecisera fr�equemment s’il s’agit de l’estimation du variogramme ou de Z.
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on transformera la variable de fa�con �a r�eduire l’inuence des valeurs extrêmes. Ces transform�ees
peuvent être utilis�ees dans l’id�ee d’explorer une �eventuelle pr�esence de structure. Si par contre on
cherche �a en d�eduire une estimation du variogramme de la variable brute, seule la v�eri�cation de
certaines hypoth�eses permet un retour au variogramme de la variable brute sans risque de biais.

2.1.2.1 Indicatrices

Soit l’indicatrice de Z(x) associ�ee au seuil s

I1s(x) = I1Z(x)�s =
�

1 si Z(x) � s
0 si Z(x) < s

Par construction, l’indicatrice n’est pas sensible aux valeurs fortes, except�e lorsque le seuil devient
lui-même �elev�e. Il en d�ecoule l’utilisation possible de tels variogrammes d’indicatrices comme vario-
grammes robustes. Il existe sous certaines hypoth�eses une relation entre covariance de l’indicatrice
et covariance de la fonction al�eatoire (FA) elle-même ; par exemple, si Z(x) est une FA bigaussienne
r�eduite, son corr�elogramme �(h) est li�e �a la covariance C0(h) de l’indicatrice de la m�ediane s = 0
par la relation

C0(h) =
1

2�
arcsin �(h) (2.1)

2.1.2.2 Logarithme translat�e

Le fort contraste entre valeurs fortes et faibles, qui rend instable le variogramme exp�erimental,
peut être r�eduit en consid�erant, plutôt que la variable brute, son logarithme L(x) = ln(Z(x)).
Ce faisant, les �ecarts entre valeurs faibles se trouvent cependant accrus ; �a la limite, pour les
valeurs nulles de Z ce logarithme n’est plus d�e�ni. Il est par cons�equent souhaitable de consid�erer
L(x) = ln(1 + Z(x)), qui conserve les valeurs nulles. Finalement, on gagnera souvent �a introduire
un param�etre m de l’ordre de grandeur de la moyenne de Z

L(x) = ln
�

1 +
Z(x)
m

�

La valeur exacte de m est peu importante, ce param�etre servant surtout �a r�eduire et adimen-
sionner la variable. La structure des donn�ees log-translat�ees di��ere de celle des donn�ees brutes, et
le retour �a la structure brute n’est pas �evident ; Guiblin (1997) propose une formule de retour, mais
celle-ci n’est pas exempte de biais. Sans aller jusqu’�a envisager ce retour, cette transform�ee est un
outil compl�ementaire d’analyse de la structure spatiale, et permet de comparer les structures de
di��erentes variables.

2.1.2.3 Transform�ee gaussienne

En l’absence de donn�ees prenant la même valeur - par exemple au seuil de d�etection si nous
�etudions une concentration en polluant -, la transform�ee obtenue par anamorphose gaussienne est
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sym�etrique. Tout comme la pr�ec�edente, cette transform�ee diminue le contraste entre valeurs fortes
et faibles et peut être utilis�ee de fa�con heuristique a�n de compl�eter l’analyse structurale, mais une
hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux est n�ecessaire si l’on veut donner un sens �a cette variable ;
dans le cas contraire rien ne garantit l’existence d’un seul histogramme stationnaire dans le mod�ele.

2.2 Variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee

2.2.1 D�e�nition

Si Z(x) est une FASt2, alors le recours �a la covariance non centr�ee r�egionale

CR(h) =
1

jD \D�hj

Z

D\D�h
z(x)z(x+ h) dx (2.2)

est licite, et celle-ci peut être estim�ee sans biais par la covariance non centr�ee exp�erimentale

C?(h) =
1

N(h)

X

xi�xj �h

z(xi)z(xj) (2.3)

Il n’en est pas de même pour la covariance centr�ee Cc(h), qui, contrairement au variogramme et
�a la covariance non centr�ee, n�ecessite explicitement l’estimation de la moyenne m = E[Z(x)], car
Cc(h) = C(h) �m2. De cette estimation simultan�ee de m et de la covariance non centr�ee d�ecoule
un biais [Journel & Huijbregts (1978)].

C?(0)�C?(h) est un estimateur non biais�e du variogramme, appel�e dans la suite variogramme
d�eduit de la covariance non centr�ee. Cet outil a �et�e utilis�e avec succ�es lors d’applications halieutiques
�a la place du variogramme classique, pour des variables fort contrast�ees et pr�esentant des structures
de port�ees courtes par rapport �a la taille du champ, ne posant pas de probl�eme de stationnarit�e
[Guiblin et al. (1995)].

Nous verrons en pratique au chapitre 4 que ?(h) et C?(0) � C?(h) peuvent pr�esenter des
di��erences sensibles. Cela a motiv�e une comparaison m�ethodologique plus pouss�ee de ces deux
outils, a�n d’analyser dans quelle mesure leur utilisation combin�ee permet d’am�eliorer l’inf�erence
de la structure spatiale [Jeann�ee & de Fouquet (2000b)].

Les di��erences entre les grandeurs r�egionales correspondant aux deux outils sont discut�ees ci-
dessous. Ensuite, nous �etudions la dispersion des nu�ees variographiques r�egionales pour di��erents
types de fonctions al�eatoires simul�ees non conditionnellement. Finalement, nous comparons pour
ces fonctions al�eatoires la structure exp�erimentale d�eduite d’un sous-�echantillonnage r�egulier du
champ �a la structure r�egionale.

2.2.2 Comparaison de R(h) et CR(0)� CR(h)

Tout d’abord, l’estimateur C?(0)�C?(h) poss�ede-t-il les mêmes propri�et�es que le variogramme
classique ? Par exemple, est-il, comme ce dernier, positif ? Plus g�en�eralement, que peut-on dire de
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la di��erence entre l’expression de ces deux outils ? Il est important de noter que le terme C?(0) de
C?(0)�C?(h), qui d�epend du champ, est calcul�e une fois pour toutes et n’est pas modi��e �a chaque
pas.

Sur l’exemple de la �gure 2.1, pour h = 4 le variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee
vaut C?(0) � C?(4) = 2

5 � 1 = �3
5 , qui est n�egatif, tandis que ?(4) = 0 ! Cette valeur n�egative

illustre un risque li�e �a une utilisation de C?(0)� C?(h) �a la place du variogramme classique2.
Tout comme le variogramme classique, C?(0)� C?(h) est sym�etrique.

‘ ‘ ‘ ‘ ‘1 10 0 0
-�

1

-h

D

D�h

D \D�h

D+h

Fig. 2.1 { Variable r�egionalis�ee �a 1D. Fig. 2.2 { Domaine D �a une dimension, trans-
lat�es et sous-domaines.

Consid�erons les grandeurs r�egionales R(h) et CR(h) pour un domaine D dont certains sous-
domaines sont sch�ematis�es �a une dimension �a la �gure 2.2. Il d�ecoule de la d�e�nition de R(h)
que

R(h) = s2
R(h)� CR(h) (2.4)

avec

s2
R(h) =

1
2jD \D�hj

"Z

D\D�h
z(x)2 dx+

Z

D\D+h

z(x)2 dx

#

: (2.5)

Donc, au lieu du terme CR(0) qui prend en compte l’ensemble du domaine D, le variogramme
r�egional �ecrit sous la forme s2

R(h)�CR(h) n’inclut dans son premier terme que les points intervenant
�a la distance h.

En outre, dans le cas de variables dissym�etriques, de fortes valeurs de s2(h), caus�ees par des
valeurs de z �elev�ees, peuvent accrô�tre arti�ciellement la continuit�e des structures observ�ee sur les
covariances non centr�ees [Rivoirard & Bez (1997)].

2.2.3 Mod�eles de fonctions al�eatoires

Nous traitons le cas de deux mod�eles de FA avec e�ets de bord, qui peuvent d�ecrire le com-
portement de polluants, et ensuite deux mod�eles d’ensemble al�eatoires illustrant le cas de variables
indicatrices telles que des variables auxiliaires, ou le seuillage de polluants.

2Pour pallier le fait que les donn�ees en bordure ont un poids moindre il est possible de recourir �a une pond�eration
par �echantillon de la covariance non centr�ee, de fa�con analogue �a ce qui sera pr�esent�e �a la section 2.3 ; nous obtenons
alors C?(0)� C?(4) = 4

7 � 1 = � 3
7 , plus proche de 0 mais n�eanmoins encore di��erent de ?(4).
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{ FA gaussienne
Le cas d’une FA gaussienne Y (x) d’esp�erance 0 et de variance unit�e sert de r�ef�erence. Même
si un tel mod�ele ne se rencontre pas directement lorsque l’on s’int�eresse �a des polluants dont
les distributions sont souvent dissym�etriques, une anamorphose gaussienne peut dans certains
cas être utilis�ee pour se ramener �a ce mod�ele de r�ef�erence.

{ FA lognormale
Une FA lognormale Z(x) peut s’�ecrire

Z(x) = m e�Y (x)��
2
2

avec Y (x) une FA gaussienne r�eduite de covariance �(h), �2 la variance de log[Z(x)] - variance
logarithmique -, et m = E[Z(x)]. De plus, Z a pour variance

Var[Z(x)] = m2(e�
2
� 1)

et comme covariance

CZ(h) = m2(e�
2�(h) � 1) (2.6)

On consid�ere le cas o�u m = 1 et � = 1:50, qui correspond �a un coe�cient de variation de
2.91, r�ealiste pour des polluants organiques.

{ Gaussienne seuill�ee
Soit Z(x) = I1Y (x)<0 l’indicatrice de la m�ediane d’une FA gaussienne Y (x). La covariance de
Z se d�eduit de celle de Y par la relation 2.1.

{ Polygones poissonniens
Si N droites poissonniennes traversent le champ D, alors en attribuant al�eatoirement aux
polygones d�etermin�es par ces droites les valeurs 0 et 1, soit m� � et m+ � avec m = � = 1

2 ,
la fonction al�eatoire stationnaire r�esultante a pour covariance [Chil�es & Del�ner (1999)]

C(h) = �2e�2�jhj (2.7)

o�u l’intensit�e � du processus vaut N
P(D) , P(D) �etant le p�erim�etre de D.

2.2.4 Simulations

Un mod�ele sph�erique est utilis�e pour la simulation des FA gaussiennes sur un carr�e de cot�e
L = 30 ; ce choix de taille est guid�e par la volont�e de conserver des temps de calcul raisonnables tout
en autorisant une diversit�e su�sante des structures simul�ees. La port�ee a vaudra successivement
L=6, L=2, L et 2L, la non stationnarit�e �a l’�echelle du champ �etant donc de plus en plus marqu�ee.

Les simulations sont r�ealis�ees par transform�ee de Fourier discr�ete [Pardo-Ig�uzquiza & Chica-
Olmo (1993), Chil�es (1995)] sur une grille de 31�31 points - sch�ema ferm�e. La m�ethode des bandes
tournantes [voir par exemple Lantu�ejoul (1994)], �egalement mise en �uvre, conduit �a des r�esultats
analogues pour des temps de calcul plus longs. Tous les calculs variographiques sont e�ectu�es dans
une seule direction, parall�ele �a un cot�e de la grille.
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2.2.5 Nu�ees variographiques

Tout comme la nu�ee du variogramme repr�esente les valeurs 1
2 [z(xj) � z(xi)]2 en fonction de

jxj � xij, on peut repr�esenter la nu�ee correspondante pour la covariance non centr�ee, compos�ee des
valeurs z(xi) z(xj).

Variogramme et covariance non centr�ee ne sont pas sensibles aux mêmes relations entre les
valeurs de la variable r�egionalis�ee. Tandis que ce sont les paires \valeur forte - valeur faible" qui
apportent les contributions les plus importantes �a la nu�ee du variogramme, pour la covariance non
centr�ee ce sont plutôt les paires \valeur forte - valeur forte" qui inuencent la structure observ�ee.
Autrement dit, la structure spatiale observable sur la covariance provient essentiellement des va-
leurs fortes, alors que c’est le contraste entre valeurs fortes et faibles qui gouverne la structure du
variogramme.

A�n de caract�eriser les di��erences entre les deux outils variographiques, un premier indicateur
est la dispersion des nu�ees r�egionales du variogramme et de la covariance non centr�ee. Ceci est
r�ealis�e dans le cas des mod�eles �a e�ets de bord, les nu�ees �etant d�eg�en�er�ees dans le cas des mod�eles
d’ensembles al�eatoires, ne prenant que les valeurs 0 et 0.5 ou 1.

2.2.5.1 Comparaisons des nu�ees

Bien que nous nous int�eressions �a la dispersion de la nu�ee pour chaque r�ealisation des mod�eles de
FA, il est plus synth�etique de pr�esenter les r�esultats sur 100 simulations, ce qui revient �a consid�erer
un domaine tr�es large.

Pour une FA gaussienne de mod�ele sph�erique avec a = L=6 (voir �gure 2.3), L �etant la taille du
domaine, les boxplots montrent une dispersion beaucoup plus �elev�ee des nu�ees de C(h) aux petites
distances. Pour une r�egionalisation r�eguli�ere, si h est petit, z(x) est proche en valeur de z(x+ h) ;
il en d�ecoule d’une part de faibles valeurs de 1

2 [z(x) � z(x + h)]2 et d’autre part des valeurs de
z(x)z(x+ h) qui sont faibles ou fortes en fonction de la valeur de z(x).

Les nu�ees se stabilisent au-del�a de la port�ee. Pour ces distances, Z(x) et Z(x+h) sont deux va-
riables al�eatoires gaussiennes ind�ependantes, et les variances de 1

2 [Z(x)�Z(x+h)]2 et Z(x)Z(x+h)
sont alors respectivement 2 et 1. Cela explique la plus grande dispersion de la nu�ee du variogramme
par rapport �a celle de la covariance. Aux distances les plus grandes, la dispersion augmente �a cause
du faible nombre de paires.

Les boxplots illustrent la dissym�etrie de la nu�ee du variogramme. Pour la covariance non centr�ee,
cette dissym�etrie existe aux petites distances, mais la nu�ee devient sym�etrique au-del�a de la port�ee,
passant ainsi progressivement d’une distribution chi-deux �a l’origine �a une distribution sym�etrique
�a partir de la port�ee.

Le cas d’une FA lognormale pour une structure sph�erique de port�ee a = L=6 pour la gaus-
sienne (voir �gure 2.4) est �a comparer avec les r�esultats pr�ec�edents ; la variance a chang�e. Outre la
dispersion sensiblement accrue des nu�ees, le variogramme moyen sur 100 simulations ne reproduit
plus le palier du mod�ele, dont l’expression est donn�ee par l’�equation 2.6. La covariance non centr�ee
moyenne a des uctuations moindres que R(h).
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Fig. 2.3 { Statistiques des nu�ees de (h) et C(h) pour 100 simulations. FA gaussienne, mod�ele
sph�erique avec a = L=6. Les boxplots reprennent les quantiles �a 10, 25, 50, 75 et 90 % de la
superposition des nu�ees de 100 r�ealisations, les cercles repr�esentent les moyennes. L’�echelle verticale
est identique pour les deux graphiques.

Dans le cas d’une FA lognormale avec un mod�ele sph�erique cette fois de port�ee a = 2L (voir
�gure 2.5), la covariance non centr�ee moyenne tend �a indiquer la stationnarit�e. Une fois repass�ee
en variogramme par CR(0)� CR(h), son comportement aux petites distances devient semblable �a
celui du variogramme classique.

2.2.5.2 Intervalle interquartile

Il est utile de trouver un outil caract�erisant la dispersion des nu�ees. Pour une simulation donn�ee,
l’Intervalle InterQuartile (IIQ) repr�esente pour chaque pas h la di��erence q75�q25 entre le premier
et le troisi�eme quartile du boxplot de la nu�ee pour ce pas. On caract�erise d�es lors la dispersion de
la nu�ee du variogramme par la moyenne de IIQ sur les 100 simulations3, autrement dit IIQ(h).

Pour comparer les deux outils, nous consid�erons le rapport I(h) = IIQ(h)

IIQC(h)
. Pour chaque struc-

ture simul�ee, un rapport I(h) sup�erieur (resp. inf�erieur) �a 1 indique que la nu�ee du variogramme
est en moyenne plus (resp. moins) dispers�ee que celle de la covariance. I(h) est repr�esent�e �a la
�gure 2.6 pour les FA gaussienne et lognormale et des port�ees du mod�ele sph�erique simul�e valant

3Un autre choix, consistant �a consid�erer l’IIQ pour la superposition des nu�ees des 100 simulations, conduit �a des
r�esultats analogues.
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Fig. 2.4 { Statistiques des nu�ees de (h) et C(h) pour 100 simulations. FA lognormale, mod�ele
sph�erique avec a = L=6 pour la FA gaussienne. Les boxplots reprennent les quantiles �a 10, 25,
50, 75 et 90 %, les cercles repr�esentent les moyennes. L’�echelle verticale est identique pour les
deux premiers graphiques. Le troisi�eme graphique contient les structures R(h) et CR(0) � CR(h)
simul�ees, le mod�ele ainsi que la variance des donn�ees.

L=6; L=2; L et 2L.

Pour les deux FA, la nu�ee du variogramme est moins dispers�ee que celle de la covariance aux
petites distances, quelle que soit la port�ee consid�er�ee. Ensuite, �a partir d’une distance inf�erieure �a
a=2, c’est la nu�ee de la covariance qui devient moins dispers�ee. Cette distance est plus courte dans
le cas de la FA lognormale. Pour la FA gaussienne, I(h) se stabilise et atteint une valeur identique
quelle que soit la port�ee ; cette stabilisation n’apparâ�t que pour la port�ee a = L=6, la plus courte,
dans le cas lognormal.

En conclusion, pour les deux FA et les di��erentes port�ees du mod�ele simul�e, la nu�ee du va-
riogramme est moins dispers�ee aux petites distances que celle de la covariance ; ensuite, �a partir
d’une distance situ�ee empiriquement entre le quart et la moiti�e de la port�ee du mod�ele simul�e, cette
tendance s’inverse. La dispersion importante de la nu�ee de la covariance C(h) aux petites distances
illustre le risque qui existe �a utiliser directement cet outil pour l’inf�erence de la structure spatiale.
De plus, dans le cas de distributions dissym�etriques pour lesquelles la stationnarit�e d’ordre deux
n’est plus admissible, C(0)�C(h) peut recr�eer une stationnarit�e arti�cielle, ce qui n’est pas le cas
du variogramme classique [Rivoirard & Bez (1997)].

2.2.6 Variances d’estimation de ?(h) et C?(0)� C?(h)

La structure r�egionale �etant calcul�ee sur la grille 30�30, consid�erons la structure exp�erimentale
obtenue �a partir d’une grille de 11 � 11 points r�epartis sur le domaine de cot�e L (sch�ema ferm�e,
voir �gure 2.7) ; ces conditions d’�echantillonnage sont relativement optimistes.
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Fig. 2.5 { Statistiques des nu�ees de (h) et C(h) pour 100 simulations. FA lognormale, mod�ele
sph�erique avec a = 2L pour la FA gaussienne. Les boxplots reprennent les quantiles �a 10, 25,
50, 75 et 90 %, les cercles repr�esentent les moyennes. L’�echelle verticale est identique pour les
deux premiers graphiques. Le troisi�eme graphique contient les structures R(h) et CR(0) � CR(h)
simul�ees, le mod�ele ainsi que la variance des donn�ees.

A titre d’exemple, les �gures 2.8 et 2.9 illustrent sur une simulation, pour le variogramme
classique et pour C(0)� C(h), les di��erences existant entre structures exp�erimentale et r�egionale,
dans le cas favorable d’une FA gaussienne puis d’une FA lognormale. Pour le cas gaussien et la
port�ee courte a = 5, la structure r�egionale est bien approch�ee par la structure exp�erimentale pour le
palier, tandis que la port�ee exp�erimentale semble l�eg�erement plus �elev�ee. Lorsque la port�ee est �egale
au cot�e du champ, la correspondance entre les structures exp�erimentale et r�egionale est tr�es bonne
�a petite distance, et se d�et�eriore aux distances les plus grandes. Les r�esultats sont tr�es semblables
pour le variogramme classique et pour C(0)� C(h).

Concernant la FA lognormale, la correspondance entre les structures est m�ediocre pour a = 5,
que ce soit pour la port�ee, le palier ou le comportement aux petites distances. Les choses se passent
l�eg�erement mieux dans le cas a = 30, cas o�u il n’y a pourtant pas stationnarit�e �a l’�echelle du champ.
Rappelons que ces r�esultats sont obtenus sur une seule simulation.

Consid�erons �a pr�esent les versions probabilistes �R(h) and �?(h) du variogramme r�egional et
du variogramme exp�erimental d’une FA Z(x). La variance d’estimation du variogramme

�2
E(h) = Var[�?(h)� �R(h)] (2.8)

d�epend de l’�echantillonnage et converge dans le cas ergodique vers 0 lorsque la densit�e des donn�ees
augmente. Cette variance d’estimation permet d’�evaluer pour une FA donn�ee si le variogramme
r�egional peut raisonnablement être approch�e par le variogramme exp�erimental, et donc si l’inf�erence
structurale peut s’e�ectuer dans de bonnes conditions. Dans le cas gaussien, son calcul est simple
pour le variogramme et la covariance non centr�ee [Alfaro Sironvalle (1979)] ; les calculs restent
simples pour la covariance non centr�ee dans le cas lognormal. Cependant, nous int�eressant �egalement
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Fig. 2.6 { Rapport I(h) pour 100 simulations. FA gaussienne (a) et lognormale (b), mod�ele
sph�erique de port�ees a = 2L, a = L, a = L=2 et a = L=6. I(h) > 1 (resp. < 1) indique que
la nu�ee du variogramme est en moyenne plus (resp. moins) dispers�ee que celle de la covariance.

au variogramme pour une FA lognormale, pour lequel les calculs se compliquent, nous proc�ederons
syst�ematiquement par simulation, par souci d’homog�en�eit�e. En e�et, comme �2

E(h) = E[(�?(h) �
�R(h))2], on approche �2

E(h) par l’erreur quadratique moyenne sur un nombre su�sant de simula-
tions. Cette approximation a �et�e valid�ee pour di��erents sch�emas simul�es dans le cas gaussien �a une
et deux dimensions.

Les r�esultats sont pr�esent�es sous forme d’�ecart-types d’estimation relatifs du variogramme �E(h)
(h) .

Les calculs �etant e�ectu�es dans une seule direction, parall�element �a un cot�e de la grille avec une
tol�erance angulaire nulle, les variances d’estimation obtenues sont plus �elev�ees que celles obtenues
avec une tol�erance angulaire �egale �a 90�, i.e. un calcul faisant intervenir toutes les directions.
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2.2.6.1 FA gaussienne

Les r�esultats pour le variogramme classique (voir �gure 2.10 (a)) sont similaires �a ceux obtenus
par Chil�es & Del�ner (1999) qui utilisent l’approximation [Matheron (1965)]

Var[�?(h)� �R(h)] = 4(h)�2
h

o�u �2
h est la variance d’estimation de la moyenne de Z(x) sur D \D�h, calcul�ee �a partir des N(h)

paires intervenant �a la distance h.

Les variances d’estimation sont su�samment faibles pour permettre une inf�erence dans de
bonnes conditions. Plus la port�ee du mod�ele simul�e est grande et plus la variance d’estimation est
faible et donc les conditions d’inf�erence bonnes.

La �gure 2.10 (b) illustre les variances d’estimation pour (h) et C(0) � C(h). Le pas de
calcul, indiqu�e pour le cas a = L=6, crô�t monotonement avec les variances d’estimation pour les
autres port�ees. L’ordre de grandeur des variances d’estimation est identique pour les deux outils.
Aux petites distances, ces variances sont l�eg�erement plus �elev�ees pour C(0) � C(h), except�e pour
a = L=6 ; ensuite, approximativement �a partir de la moiti�e du champ, les conditions d’inf�erence
avec C(0) � C(h) deviennent �egalement meilleures pour les trois autres port�ees consid�er�ees, et ce
malgr�e l’absence de sens de la covariance r�egionale dans le cas non stationnaire.

2.2.6.2 FA lognormale

Les valeurs �elev�ees des variances d’estimation relatives du variogramme (voir �gure 2.11 (a))
illustrent la relation tr�es �eloign�ee entre variogramme exp�erimental et variogramme r�egional dans
le cas d’une fonction al�eatoire lognormale ; l’inf�erence de la structure spatiale est d�elicate dans ces
conditions. Le nombre de simulations choisi est �egal �a 5000, au lieu de 500 dans le cas gaussien.

Tout comme dans le cas gaussien, plus la port�ee augmente et plus les variances d’estimation
relatives diminuent. L’ordre de grandeur reste �egalement analogue pour les deux outils, même si
leurs di��erences sont nettement plus marqu�ees ici (voir �gure 2.11 (b)). Les conditions d’inf�erence ne
restent meilleures pour le variogramme classique que pour les port�ees les plus grandes a = L et 2L,
et seulement aux petites distances. Au contraire, pour a = L=2 et plus particuli�erement L=6, les
variances d’estimation relatives sont inf�erieures pour C(0)�C(h) quelle que soit la distance, except�e
approximativement �a la moiti�e du champ dans le cas a = L=2.

2.2.6.3 Cas des ensembles al�eatoires

Consid�erons comme ensembles al�eatoires une FA gaussienne seuill�ee �a la m�ediane, pour un
sch�ema sph�erique de port�ee L=6 = 5, et pour les polygones poissonniens un nombre moyen de
droites �egal �a 40 ; la port�ee pratique du variogramme exponentiel vaut dans ce cas 4.5.

Comme l’illustre la �gure 2.12, les mod�eles th�eoriques associ�es aux deux ensembles al�eatoires
sont alors tr�es proches, ce qui permet leur comparaison. Deux exemples de simulations sont illustr�es
�a la �gure 2.13.
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Pour ces deux familles d’ensembles al�eatoires, la variance d’estimation du variogramme classique
(voir �gure 2.14) est l�eg�erement inf�erieure �a celle de la covariance non centr�ee, l’�ecart entre les deux
variances augmentant �a partir de h ’ 0:6L.

Ces r�esultats ne sont pas surprenants, le variogramme �etant plus sensible aux contrastes entre
valeurs fortes et faibles, qui caract�erisent particuli�erement ces ensembles al�eatoires.

2.2.7 Conclusions

Le variogramme classique reste dans tous les cas indispensable pour v�eri�er si l’hypoth�ese de
stationnarit�e d’ordre deux est admissible. Si la port�ee observ�ee est grande par rapport au domaine,
la covariance non centr�ee est �a �eviter. Dans le cas contraire, l’apport de cette covariance non centr�ee
d�epend du mod�ele de fonction al�eatoire.

Pour une FA gaussienne, le variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee conf�ere �a l’inf�erence
une meilleure pr�ecision aux grandes distances. En e�et, les variogrammes exp�erimentaux pr�esentent
fr�equemment, même dans le cas stationnaire, des uctuations importantes d�es que la distance
devient grande. Le calcul parall�ele de C(0)� C(h) est alors utile pour l’estimation du palier.

Pour une FA lognormale, le recours �a C(0) � C(h) est encore plus pertinent, d�es les petites
distances. Cependant, même si cet outil permet une meilleure inf�erence, les variances d’estimation
tr�es �elev�ees ne doivent pas faire oublier que l’on ne peut esp�erer une connaissance satisfaisante de
la structure de la variable.

Le variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee ne pr�esente pas d’int�erêt pour les ensembles
al�eatoires.

Le variogramme classique reste donc n�ecessaire pour valider l’hypoth�ese de stationnarit�e. Cela
n’est pas sans risque, car ce faisant nous nous basons sur l’outil variographique le moins robuste pour
valider cette hypoth�ese. Les variogrammes pond�er�es constituent de ce point de vue une alternative
int�eressante.

2.3 Variogrammes pond�er�es

Les estimateurs robustes du variogramme pr�esent�es jusqu’�a pr�esent reposent sur une hypoth�ese
de stationnarit�e d’ordre deux, plus forte que la seule hypoth�ese intrins�eque n�ecessaire au vario-
gramme classique. Il n’en est pas de même pour les variogrammes pond�er�es, qui ne requi�erent que
cette hypoth�ese intrins�eque. D�evelopp�es par Rivoirard (1998, 2000), ils permettent d’accrô�tre la ro-
bustesse du calcul de variogramme en prenant en compte la pr�esence d’irr�egularit�es d’�echantillonnage
et/ou d’�eventuels d�efauts de robustesse des moments d’ordre 2, en particulier lorsque les donn�ees
pr�esentent de forts contrastes. D’usage encore peu courant, ils sont pr�esent�es ci-dessous.

Consid�erant les pond�erateurs Wij associ�es aux paires (xi; xj), nous avons l’expression g�en�erale
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d’un variogramme pond�er�e

p(h) =
1
2

X

xi�xj �h

Wij(zi � zj)2

X

xi�xj �h

Wij
(2.9)

avec
X

xi�xj �h

Wij le poids du variogramme �a la distance h, non nul. On suppose ces poids uniquement

fonction de la con�guration g�eom�etrique des donn�ees, et non des valeurs de ces donn�ees, ce qui
conf�ere au variogramme pond�er�e la même propri�et�e de non biais que le variogramme classique.

2.3.1 Variogramme pond�er�e par �echantillon

Lorsque celle-ci existe, il est conseill�e de prendre en compte l’irr�egularit�e de l’�echantillonnage
si l’on veut �eviter un risque de biais lors de l’estimation. Même dans le cas d’une maille principale
r�eguli�ere, de telles irr�egularit�es surviennent si l’on consid�ere des resserrements locaux de maille, ou
des contours de champ non r�eguliers.

Il est possible d’associer �a chaque point xi un poids wi inversement proportionnel �a une variable
traduisant la densit�e de l’�echantillonnage en xi, comme par exemple la surface d’inuence de xi.
On obtient alors le variogramme pond�er�e par �echantillon (p.p.e.)

ppe(h) =
1
2

X

xi�xj �h

wiwj [z(xi)� z(xj)]2

X

xi�xj �h

wiwj
(2.10)

o�u la somme des wiwj pour tous les couples possibles vaut 1.

Ce variogramme pond�er�e par �echantillon n�ecessite la d�etermination des pond�erateurs ; nous les
voulons inversement proportionnels �a la densit�e d’�echantillonnage au point concern�e, mais comment
estimer cette densit�e ? Cette question repr�esente �a elle seule un vaste domaine [Gordon (1981),
Silverman (1986)] et il existe de nombreuses techniques, la plus simple consistant �a prendre pour
densit�e en un point le nombre de points situ�es dans un certain voisinage de celui-ci. Cela n�ecessite
par cons�equent le choix de la taille de ce voisinage. Plus g�en�eralement, tout choix de pond�erateurs
inclut une part d’arbitraire.

2.3.2 Variogramme moyen par �echantillon

L’�equivalent exp�erimental de l’expression r�egionale 2.4 s’�ecrit

?(h) =
1

2N(h)

X

xi�xj �h

(zi � zj)2 =
1

2N(h)

X

xi�xj �h

(z2
i + z2

j )

| {z }
= s2?(h)

�
1

N(h)

X

xi�xj �h

zi zj

| {z }
=C?(h)

(2.11)
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Dans le cas non stationnaire, pour une distance h donn�ee l’instabilit�e du variogramme exp�erimental
provient surtout du premier terme s2?(h), la variabilit�e spatiale �etant mesur�ee uniquement �a partir
des donn�ees intervenant �a cette distance h. Ces donn�ees impliqu�ees variant d’une distance �a l’autre,
il en d�ecoule des uctuations de la variance des �echantillons en fonction de la distance ; cela est
particuli�erement le cas pour des variables fortement contrast�ees, �a cause de l’instabilit�e des moments
d’ordre deux.

Au contraire, on pr�ef�ererait mesurer la variabilit�e spatiale de fa�con coh�erente par rapport �a l’en-
semble des donn�ees. Pour cela, on peut consid�erer le variogramme moyen par �echantillon (m.p.e.),
construit comme suit :

{ Calcul du variogramme \classique" associ�e �a chaque xi

i(h) =
1

2Ni(h)

X

xi�xj �h

[z(xi)� z(xj)]2 ;

o�u Ni(h) est le nombre de points xj s�epar�es de xi par h.
{ Calcul de la moyenne de ces \variogrammes par �echantillon"

mpe(h) =
1

n(h)

NX

i=1

i(h) ;

o�u n(h) est le nombre de points xi intervenant �a cette distance h.

Il est en outre possible d’inclure des pond�erations di��erentes pour chaque �echantillon, comme cela
est le cas pour le variogramme pond�er�e par �echantillon.
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Fig. 2.7 { Grille d’�echantillonnage exp�erimentale de 11� 11 points dans un carr�e de cot�e L.
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(b) a = L

Fig. 2.8 { Comparaison entre structures exp�erimentale et r�egionale pour le variogramme classique
et C(0) � C(h). Cas d’une FA gaussienne simul�ee avec un sch�ema sph�erique de port�ee a �egale �a
L=6 = 5 (a) et L = 30 (b).
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Fig. 2.9 { Comparaison entre structures exp�erimentale et r�egionale pour le variogramme classique
et C(0) � C(h). Cas d’une FA lognormale, mod�ele sph�erique simul�e pour la FA gaussienne de
port�ee a �egale �a L=6 = 5 (a) et L = 30 (b).
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(a) (b)

Fig. 2.10 { Ecart-types d’estimation relatifs pour 500 simulations. R�esultats pour le vario-
gramme classique (a) et crois�es entre variogramme classique et C(0) � C(h) (b). Pas des cal-
culs exp�erimentaux L

10 ;
2L
10 ; : : : ; L indiqu�es pour a = L=6. FA gaussienne, mod�ele sph�erique avec

a = 2L, a = L, a = L=2 et a = L=6.
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(a) (b)

Fig. 2.11 { Ecart-types d’estimation relatifs pour 5000 simulations. R�esultats pour le vario-
gramme classique (a) et crois�es entre variogramme classique et C(0) � C(h) (b). Pas des calculs
exp�erimentaux L

10 ;
2L
10 ; : : : ; L indiqu�es. FA lognormale, mod�ele sph�erique avec a = 2L, a = L,

a = L=2 et a = L=6 pour la FA gaussienne.
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Fig. 2.12 { Comparaison des mod�eles th�eorique associ�es �a : \|{" la gaussienne seuill�ee (sch�ema
sph�erique de port�ee 5), et : \- - -" aux polygones poissonniens (40 droites en moyenne, port�ee
pratique 4.5).

(a = L=6) (40 droites)
(a) Gaussiennes seuill�ees (b) Polygones poissonniens

Fig. 2.13 { Deux r�ealisations d’ensembles al�eatoires discr�etis�es sur une grille de 31�31 points.
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?(h)
C?(0)� C?(h)

?(h)
C?(0)� C?(h)

(a) Polygones poissonniens (b) Gaussiennes seuill�ees

Fig. 2.14 { Ecart-types d’estimation relatifs pour 500 simulations, variogramme classique et C(0)�
C(h). Polygones poissonniens avec un nombre moyen de droites �egal �a 40 (port�ee pratique 4.5) (a)
et seuillage d’une gaussienne simul�ee avec un mod�ele sph�erique de port�ee a = L=6 (b).
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Chapitre 3

Echantillonnage et analyse
exploratoire

Sommaire
Ce chapitre pr�esente le site Y, qui concerne la zone d’�epandage d’une ancienne cokerie.
La strat�egie d’�echantillonnage est d�ecrite. L’analyse exploratoire d�etaill�ee des donn�ees
permet de situer le niveau de pollution du site, d’illustrer les corr�elations entre HAP,
entre di��erentes techniques de pr�el�evements, entre HAP et donn�ees auxiliaires relev�ees
et �nalement entre HAP et informations historiques.

. .

3.1 Site et strat�egie d’�echantillonnage

3.1.1 Description et historique

La p�eriode d’activit�e de cette ancienne cokerie, situ�ee dans la r�egion de Douai (59), s’�etend de
1921 �a 1973. A partir de la pyrolyse d’environ 130 000 tonnes de charbon, la cokerie produisait
annuellement approximativement 100 000 tonnes de coke, 4 000 tonnes de goudron, 1 100 tonnes
de sulfate d’ammonium et 400 tonnes de benzol.

Les installations industrielles et annexes ont �et�e d�emolies au cours des ann�ees 1992 et 1993.
La �gure 3.1 montre la con�guration actuelle du site. Cinq campagnes d’�echantillonnage des sols,
r�ealis�ees entre 1990 et 1995, ont permis de d�eterminer approximativement la zone d’extension
des mat�eriaux goudronneux : anciennes mares �a goudron Nord et Sud, ancienne argili�ere situ�ee �a
proximit�e de la mare �a goudron Sud (voir �gure 3.2). Suite �a la premi�ere campagne, un con�nement
de terres souill�ees sur une surface d’environ 7000 m2 a �et�e mis en place au Nord-Est du site.

Dans la suite, la \mare �a goudron sud" d�esigne la mare �a goudron �a proprement parler et

45
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Fig. 3.1 { Site Y - Con�guration actuelle [Pitout (2000)].

l’ancienne argili�ere adjacente. Les deux mares �a goudron ont �et�e excav�ees en 1992. La d�elimitation
de la mare �a goudrons Nord est obtenue par g�eor�ef�erencement [Pitout (2000)] et reprise sur la
carte d’implantation des donn�ees de la �gure 3.2. L’extension de la mare �a goudron sud, remblay�ee,
a �et�e d�etermin�ee sur la base des campagnes r�ealis�ees de 1990 �a 1995. Des teneurs en 16 HAP
comprises entre moins de 1 mg.kg�1 et plus de 11000 mg.kg�1 y ont �et�e trouv�ees. Outre ces mares,
aucune indication de remaniement du sol de la zone d’�epandage n’a �et�e fournie. L’unit�e des teneurs,
couramment le mg.kg�1 ou le g.t�1, soit des \parties par million", est symbolis�ee par ppm.

Le pro�l g�eologique pr�esente, de la surface vers la profondeur :
{ des remblais provenant du d�emant�element des installations de la cokerie (jusqu’�a 3.7 m au

niveau de la cokerie),
{ des limons et argiles plus ou moins sableuses d’origine quaternaire et tertiaire (5 �a 6 m),
{ des craies blanches du S�enonien puis grises du Turonien, constituant l’aquif�ere principal (50

m environ). Outre une nappe perch�ee situ�ee au Nord de la mare Sud, le toit de la nappe
principale se situe �a une profondeur d’environ 15 m.

3.1.2 Campagne d’�echantillonnage

La campagne CNRSSP a eu lieu en 1997, avec pour objectif l’investigation de la zone d’�epandage
de la cokerie, situ�ee au Nord du terril et �a l’Ouest de la zone con�n�ee. La maille principale
d’�echantillonnage est de 10 m sur la majeure partie de la zone investigu�ee ; deux croix de son-
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dages espac�es de 5 m ont �et�e r�ealis�ees. La �gure 3.2 reprend les 52 points �echantillonn�es.

Fig. 3.2 { Site Y - Implantation des donn�ees, indication des principales informations historiques.

Outre la mise au point et l’utilisation de m�ethodes g�eostatistiques, l’objectif de la campagne
consistait �a comparer deux techniques d’�echantillonnage, mises en �uvre en chaque point (voir
�gure 3.3) :

{ Un sondage de 1.5 m de profondeur et 45 mm de diam�etre - sondeuse �a percussion fonction-
nant sans adjonction d’eau ni d’air et utilisant une sonde �a lumi�eres1 -, avec description puis
pr�el�evement le long de la carotte.

{ Une fosse d’environ 0.5 m de profondeur ouverte �a la pelle m�ecanique - munie d’une benne
preneuse de 60 cm de large -, avec description puis pr�el�evement par rainurage vertical.

Outre les coordonn�ees ainsi que la profondeur des fosses ou la hauteur de carotte r�ecup�er�ee pour
les sondages, nous disposons des analyses2 des 16 HAP de l’US EPA (en mg.kg�1 sec) et d’un indice
Ph�enol (en mg.kg�1), ainsi que des masses des fractions granulom�etriques suivantes : inf�erieure �a
2 mm, comprise entre 2 et 5 mm et sup�erieure �a 5 mm. Conform�ement �a la norme AFNOR en
vigueur, seule la fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm est analys�ee ; nous reviendrons au

1Plusieurs photographies illustrent dans l’annexe A.2.3 le mat�eriel utilis�e.
2Les protocoles analytiques sont d�ecrits dans l’annexe B.2.
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paragraphe 3.2.4 sur les implications de ce choix.

Fig. 3.3 { Strat�egie d’�echantillonnage des fosses et sondages.

La fosse du point 12 n’a pas �et�e r�ealis�ee �a cause de la pr�esence de câbles �electriques enterr�es
�a cet endroit. D’embl�ee, notons qu’un tel �echantillonnage ne permet pas d’e�ectuer une estima-
tion du volume des zones contamin�ees, car l’extension verticale de la pollution n’est pas connue,
l’investigation s’arrêtant �a une profondeur d�e�nie a priori trop faible. Les supports des deux types
de pr�el�evement sont di��erents. Cependant, le pr�el�evement d’un kilogramme de sol a �et�e r�ealis�e de
fa�con identique dans les deux cas : par rainurage vertical sur les fosses, ainsi que sur les carottes
provenant des sondages, en retenant chacun des mat�eriaux rencontr�es de fa�con �a assurer une bonne
repr�esentativit�e de l’�echantillon.

Initialement, une mesure de la teneur en polluants organiques volatils devait être r�ealis�ee en
chaque point. Les mauvaises conditions climatiques et la trop grande taille des fosses, cause de
fuites, ont rendu cette mesure impossible ; nous y reviendrons au chapitre 7.

3.2 Analyse exploratoire

L’�etude d�etaill�ee de chaque HAP permet d’analyser leurs caract�eristiques et de d�eterminer ceux
qui sont les plus pr�esents et les plus repr�esentatifs, sur lesquels nous nous concentrerons ensuite.

3.2.1 Fosses et Sondages

3.2.1.1 Statistiques �el�ementaires

Les statistiques �el�ementaires ainsi que les quartiles et valeurs extrêmes sont donn�es pour les
deux modes de pr�el�evement aux tableaux 3.1 et 3.2.

Les concentrations moyennes en HAP sont syst�ematiquement plus �elev�ees pour les sondages que
pour les fosses ; ce n’est pas le cas pour l’indice Ph�enol. Les �ecarts-types sont bien sup�erieurs sur
les sondages, except�e pour Nap et Phl. Les coe�cients de variation sont particuli�erement �elev�es,
avec des valeurs sup�erieures sur les fosses. La plupart des HAP pr�esentent un nombre important
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HAP Donn�ees de fosses Donn�ees de sondages
m � �=m DIS m � �=m DIS

Nap 55.14 184.16 3.34 0 88.97 184.50 2.07 0
Acy 4.39 14.97 3.41 75 13.58 45.25 3.33 56
Ace 8.57 26.38 3.08 14 30.18 83.77 2.78 10
Fle 15.37 47.22 3.07 41 55.24 146.18 2.65 2
Ant 17.05 55.36 3.25 39 50.36 127.05 2.52 30
Phe 44.32 113.94 2.57 10 139.94 322.23 2.30 0
Flt 65.07 215.68 3.31 14 163.97 435.36 2.66 10
Pyr 41.73 138.68 3.32 20 115.96 345.93 2.98 8
Baa 34.33 116.91 3.41 25 63.31 169.05 2.67 20
Cry 28.37 98.35 3.47 24 61.26 185.09 3.02 20
Bap 20.36 67.02 3.29 25 37.83 96.25 2.54 26
Bbf 20.47 61.79 3.02 29 44.91 107.07 2.38 20
Dba 2.43 8.27 3.40 55 7.06 17.21 2.44 38
Bkf 11.73 39.84 3.40 33 25.32 60.54 2.39 30
Bgh 6.85 17.71 2.59 45 19.40 58.26 3.00 28
Inp 8.96 28.59 3.19 43 19.37 40.88 2.11 28
Phl 15.43 63.74 4.13 14 9.97 25.45 2.55 14

Tab. 3.1 { Site Y - Moyennes m, �ecart-types � et coe�cients de variation �=m des concentrations
analys�ees sur les fosses et les sondages ; pourcentages de donn�ees inf�erieures aux seuils de d�etection
(DIS).

de valeurs inf�erieures au seuil de d�etection (DIS), �egal �a 0.1 ppm dans la plupart des cas. Ces
concentrations ont �et�e syst�ematiquement ramen�ees �a la valeur du seuil. Il a �egalement �et�e envisag�e
de les ramener �a 0 ; ce choix n’a aucune r�epercussion sur les statistiques ni sur les structures
spatiales, �etant donn�e le niveau de variabilit�e des concentrations. Par ailleurs, la valeur de ce seuil
de d�etection �etant n�egligeable par rapport aux seuils de d�epollution usuellement consid�er�es, �egaux
�a 5 ou 10 ppm par HAP, la mise en �uvre �a ce niveau de techniques plus avanc�ees consistant �a
simuler les concentrations inf�erieures au seuil de d�etection n’a pas �et�e jug�ee utile. Les pourcentages
de valeurs inf�erieures aux seuils de d�etection sont plus faibles sur les sondages.

Les quantiles �a 25 % (voir tableau 3.2) sont tous plus �elev�es pour les sondages, de même que
les quantiles �a 75 % et les valeurs maximales - except�e pour Phl et Nap. Les m�edianes sont par
contre plutôt plus �elev�ees sur les fosses, notamment pour les HAP �a 4 et 5 cycles. On en d�eduit
une dissym�etrie accrue des sondages, avec quelques concentrations nettement plus fortes.

En exprimant la concentration moyenne de chaque HAP en pourcentage de la concentration
moyenne de la somme des 16 HAP, on constate la pr�edominance de Flt, Phe, Nap et Pyr (voir
�gure 3.4). Nap, le plus l�eger et seul HAP volatil, reste plutôt localis�e dans les fosses, Pyr et Phe
plutôt sur les sondages. Pour les deux modes de pr�el�evement, Ace et Acy sont tr�es peu pr�esents,
tout comme Ant et les HAP les plus lourds - Dba, Bkf, Bgh et Inp.
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HAP Donn�ees de fosses Donn�ees de sondages
Min 25 % 50 % 75 % Max Min 25 % 50 % 75 % Max

Nap 0.17 1.95 5.80 11.80 1230.00 0.86 2.20 8.30 90.20 980.00
Acy 0.10 0.10 0.10 0.10 94.00 0.10 0.10 0.10 1.80 300.00
Ace 0.10 0.13 0.34 1.40 130.00 0.10 0.63 1.90 11.00 540.00
Fle 0.10 0.10 0.30 1.80 250.00 0.10 0.80 1.50 14.00 740.00
Ant 0.10 0.10 0.75 3.30 370.00 0.10 0.10 0.51 6.70 650.00
Phe 0.10 0.45 2.60 12.00 533.00 0.26 1.50 4.00 20.00 1500.00
Flt 0.10 0.34 3.70 18.00 1500.00 0.10 0.49 2.40 50.00 2400.00
Pyr 0.10 0.20 2.30 11.00 960.00 0.10 0.30 1.40 51.00 2200.00
Baa 0.10 0.10 2.10 12.00 820.00 0.10 0.10 0.90 27.00 920.00
Cry 0.10 0.10 2.40 9.30 690.00 0.10 0.20 1.00 26.00 1200.00
Bap 0.10 0.10 1.20 10.00 470.00 0.06 0.10 0.92 18.00 550.00
Bbf 0.10 0.10 1.30 11.00 420.00 0.05 0.13 0.89 22.00 520.00
Dba 0.10 0.10 0.10 1.10 58.00 0.10 0.10 0.20 3.10 95.00
Bkf 0.10 0.10 0.57 4.90 280.00 0.10 0.10 0.44 12.00 300.00
Bgh 0.10 0.10 0.20 3.10 110.00 0.10 0.10 0.42 15.00 400.00
Inp 0.10 0.10 0.42 4.00 200.00 0.10 0.10 0.61 9.00 200.00
Phl 0.10 0.13 0.34 1.50 430.00 0.10 0.19 0.32 1.20 130.00

Tab. 3.2 { Site Y - Extrêma et quartiles des concentrations analys�ees sur les fosses et les sondages.

3.2.1.2 Histogrammes et implantation

La dissym�etrie des histogrammes (voir �gures 3.5 et 3.6 respectivement pour les fosses et les
sondages) est syst�ematique et tr�es marqu�ee. Une zone de fortes concentrations est visible au Sud
pour les fosses comme pour les sondages ; elle correspond �a l’ancienne mare �a goudrons Sud, pourtant
remblay�ee par des mat�eriaux propres. Par ailleurs, on observe particuli�erement pour les sondages
une autre zone de fortes teneurs, correspondant au point 5 situ�e au centre Nord de la zone, �a
proximit�e du tas de remblais provenant de l’excavation de la mare �a goudron Est, ainsi qu’au
Sud-Est de cette zone.

3.2.1.3 Corr�elations

Bien qu’indispensable, la description des caract�eristiques par HAP est insu�sante, car elle laisse
de cot�e les corr�elations entre ces di��erents �el�ements, dont l’existence a d�ej�a �et�e montr�ee [voir par
exemple Oosterbaan-Eritzpokho� (2000)].

Consid�erons le cas du benzo(a)anthrac�ene Baa et du benzo(a)pyr�ene Bap, respectivement �a 4
et 5 cycles. Le coe�cient de corr�elation entre ces deux HAP, pour les fosses, est �egal �a 0.996, valeur
qui laisse penser �a une corr�elation excellente. Ce coe�cient de corr�elation provient cependant en
grande partie de la concentration la plus forte - fosse 8 - (voir �gure 3.7(a)). Les nuages indiquent
par ailleurs la lin�earit�e de la corr�elation entre les concentrations.

Pour a�ner l’analyse des corr�elations, plusieurs choix sont possibles :
{ Une fois observ�ee la bonne correspondance entre les valeurs les plus fortes, un calcul du

coe�cient de corr�elation sans ces valeurs conduit �a un coe�cient de 0.97, qui reste tr�es
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Fig. 3.4 { Site Y - Pourcentages des HAP entre fosses et sondages, par rapport �a la teneur totale
en HAP.

bon, ce qu’illustre la �gure 3.7(b). Cela pr�esuppose l’examen nuage par nuage des valeurs
potentiellement tr�es fortes, fastidieux dans le cas d’un nombre de variables �elev�e.

{ Une seconde possibilit�e consiste �a observer la corr�elation entre les variables log-translat�ees de
chaque HAP, cette transformation ayant l’int�erêt de r�eduire l’inuence des valeurs les plus
fortes (voir page 23). Le coe�cient de corr�elation passe alors �a 0.98 et la tr�es bonne corr�elation
est con�rm�ee par la �gure 3.7(c).

Le tableau 3.3 reprend les coe�cients de corr�elation entre les logarithmes translat�es des concen-
trations en HAP pour les fosses ; les r�esultats sont analogues pour les sondages. La premi�ere re-
marque concerne le tr�es bon niveau de corr�elation entre les di��erents HAP. A cause de sa d�etection
d�elicate, Dba se distingue des autres HAP par des coe�cients de corr�elation moins bons.

Ces corr�elations sont d’autant meilleures que les poids atomiques des HAP concern�es sont
proches, ce qu’illustrent �egalement les nuages de corr�elation de la �gure 3.8 entre Inp, �a 6 cycles, et
d’autres HAP de plus en plus l�egers. On observe la d�egradation de la corr�elation lorsque le poids
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Fig. 3.5 { Site Y - Histogrammes des donn�ees de fosses. Les �echelles de repr�esentation des croix
di��erent pour chaque �gure.

du second HAP devient de plus en plus l�eger, di��erant ainsi de plus en plus de celui de Inp ; la
correspondance entre les valeurs fortes devient �egalement moins bonne.

3.2.1.4 Utilisation de la somme des 16 HAP

Le risque de l’utilisation de la somme des 16 HAP de l’US EPA comme indicateur de la pollution
en HAP a d�ej�a �et�e d�enonc�e [voir par exemple Lecomte et al. (1998)]. Les HAP les plus pr�esents
sur les sites de cokeries et en l’occurrence sur ce site Y sont Flt et Pyr, �a 4 cycles, ainsi que Phe
�a 3 cycles et Nap �a 2 cycles ; ces HAP inuencent donc particuli�erement la somme des 16 HAP
(�16) au d�etriment des HAP moins pr�esents, notamment les HAP �a 5 et 6 cycles, qui sont les plus
toxiques ! Par cons�equent, une concentration en �16 �egale �a 500 ppm peut repr�esenter des risques
sanitaires tr�es di��erents selon sa composition. Par exemple, pour les sondages, bien que les valeurs
fortes soient globalement respect�ees, la corr�elation est moins bonne entre Inp, HAP �a 6 cycles, et
�16 qu’entre Flt, HAP le plus pr�esent, et �16 (voir �gure 3.9). Des conclusions tir�ees de l’utilisation
de cette variable �16 par exemple lors de l’estimation seraient �a prendre avec pr�ecaution.
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Fig. 3.6 { Site Y - Histogrammes des donn�ees de sondages. Les �echelles de repr�esentation des croix
di��erent pour chaque �gure.

3.2.2 Corr�elations entre fosses et sondages

Les deux pr�el�evements e�ectu�es en chaque point proviennent de profondeurs di��erentes : 0-
0.5 m pour les fosses, 0.5-1.5 m pour les sondages. En comparant les concentrations point par point
entre les fosses et sur les sondages (voir tableau 3.4), on constate que les corr�elations entre les deux
profondeurs sont bonnes pour tous les HAP, en variable brute comme en logarithme translat�e.

Les nuages de corr�elation entre fosses et sondages de la �gure 3.10, situ�es dans la majorit�e
des cas au-dessus de la premi�ere bissectrice, montrent qu’�a de nombreuses valeurs fortes sur les
sondages sont associ�ees des valeurs faibles sur les fosses. La pollution semble donc localis�ee plutôt
en profondeur. Il est possible qu’une couche de mat�eriau sain ait �et�e d�epos�ee a posteriori sur le site.
Cependant, plutôt qu’un e�et de la profondeur, les di��erences entre les techniques de pr�el�evement
sur les fosses et les sondages peuvent �egalement expliquer l’allure des nuages. N�eanmoins, l’e�et
de support implique des concentrations plus dispers�ees lorsque le support diminue, mais autour
d’une moyenne qui reste elle constante, ce qui n’est pas le cas ici. Le pr�el�evement d’�echantillon
�etant r�ealis�e de fa�con similaire dans les deux cas, il est peu probable qu’une fraction ait �et�e mieux
pr�elev�ee dans un cas - ce qui pourrait expliquer les concentrations moyennes di��erentes. Nous
pouvons donc raisonnablement conclure �a un r�eel rôle de la profondeur sur les concentrations, et
non de la technique d’�echantillonnage.
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(a) (b) (c)

Fig. 3.7 { Site Y - Nuages de corr�elation entre Baa et Bap sur les fosses : (a) variables brutes, (b)
variables brutes avec retrait de la fosse 8, (c) variables log-translat�ees. Les �echelles sont en ppm
pour les variables brutes.

Fig. 3.8 { Site Y - Nuages de corr�elation entre Inp et 4 autres HAP, sur les fosses.

3.2.3 Analyse en composantes principales des concentrations

Une analyse en composantes principales3 est men�ee sur les concentrations des 16 HAP centr�ees
et r�eduites. Pour les fosses, la projection des variables sur les premiers facteurs est illustr�ee �a la
�gure 3.11.

La premi�ere composante, qui explique 86.6 % de la variance des donn�ees, correspond �a un facteur
de taille ; il traduit la corr�elation entre les di��erents HAP. Par opposition, la seconde composante est
souvent appel�ee facteur de forme ; elle explique 11.5 % de la variance, et poss�ede une interpr�etation
physique claire. En e�et, les HAP l�egers �a 2 et 3 cycles ont un poids positif sur cette seconde
composante, tandis que les HAP de 4 cycles et plus ont un poids n�egatif, exception faite de Bgh
dont le poids est l�eg�erement positif. Cette seconde composante distingue donc HAP l�egers et lourds.

L’interpr�etation des composantes suivantes n’est pas instructive et pr�esente peu d’int�erêt, les

3L’analyse en composantes principales remplace des variables corr�el�ees nombreuses par un nombre r�eduit de
variables non corr�el�ees entre elles, les composantes principales [Saporta (1990)], qui restituent la majeure partie de
l’information contenue dans les variables de d�epart. La premi�ere composante est la combinaison lin�eaire des variables
initiales qui restitue une part maximale de la variance des donn�ees. La seconde composante, orthogonale, r�esume
ensuite la variance maximale non expliqu�ee par la premi�ere composante, et ainsi de suite.
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HAP Nap Acy Ace Fle Ant Phe Flt Pyr Baa Cry Bap Bbf Dba Bkf Bgh Inp
Nap 1.
Acy .88 1.
Ace .97 .90 1.
Fle .93 .97 .94 1.
Ant .85 .96 .86 .97 1.
Phe .89 .94 .91 .98 .98 1.
Flt .78 .93 .80 .93 .99 .95 1.
Pyr .76 .93 .79 .92 .98 .94 1. 1.
Baa .76 .92 .78 .91 .98 .93 .99 1. 1.
Cry .77 .93 .79 .91 .95 .92 .96 .96 .96 1.
Bap .72 .90 .74 .87 .94 .89 .97 .98 .98 .96 1.
Bbf .67 .88 .72 .85 .94 .89 .97 .98 .98 .95 .98 1.
Dba .46 .75 .53 .70 .82 .74 .88 .90 .90 .89 .93 .95 1.
Bkf .67 .87 .71 .85 .94 .88 .97 .98 .98 .95 .99 .99 .94 1.
Bgh .73 .88 .76 .86 .92 .88 .94 .95 .96 .92 .98 .97 .89 .96 1.
Inp .61 .83 .65 .79 .90 .83 .94 .95 .96 .93 .98 .99 .96 .99 .97 1.
�16 .87 .96 .88 .97 .99 .98 .98 .98 .98 .96 .96 .94 .82 .94 .94 .91
Phl .89 .95 .88 .96 .93 .91 .89 .88 .88 .88 .84 .82 .68 .82 .82 .76

Tab. 3.3 { Site Y - Corr�elations entre les logarithmes translat�es des concentrations des 16 HAP,
de leur somme et de l’indice ph�enol, pour les fosses.

Fig. 3.9 { Site Y - Nuages de corr�elation entre la somme des 16 HAP et 3 HAP, pour les sondages.

deux premi�eres composantes restituant �a elles seules plus de 98 % de l’information contenue dans
les donn�ees. Les r�esultats pour les sondages sont analogues, avec des pourcentages de variance
expliqu�ee �egaux �a 87.1, 6.5, 4 et 1.2 % pour les 4 premiers facteurs. Ces r�esultats sont coh�erents
avec ceux obtenus par Oosterbaan-Eritzpokho� [2000] �a partir de 392 donn�ees de concentration en
HAP provenant de 5 cokeries.

3.2.4 Fraction granulom�etrique

Chaque �echantillon a �et�e pr�elev�e de fa�con �a être le plus repr�esentatif possible de la fosse ou de
la carotte d’o�u il provient. Apr�es s�echage �a l’air libre, l’�echantillon est tamis�e �a 5 puis 2 mm et
l’analyse est e�ectu�ee sur un pr�el�evement de la fraction inf�erieure �a 2 mm. Donc, l’analyse n’est pas
r�ealis�ee sur l’int�egralit�e de l’�echantillon ! Si la masse de la fraction analys�ee n’est pas constante, la
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HAP Variable brute Logarithme translat�e
Nap 0.87 0.81
Acy 0.95 0.86
Ace 0.58 0.79
Fle 0.90 0.85
Ant 0.84 0.84
Phe 0.82 0.85
Flt 0.84 0.83
Pyr 0.92 0.84
Baa 0.82 0.82
Cry 0.92 0.83
Bap 0.86 0.81
Bbf 0.77 0.80
Dba 0.81 0.71
Bkf 0.77 0.80
Bgh 0.91 0.79
Inp 0.56 0.72
Phl 0.82 0.78

Tab. 3.4 { Site Y - Coe�cients de corr�elation des concentrations en HAP entre fosses et sondages,
en variable brute et en logarithme translat�e.

Fig. 3.10 { Site Y - Nuages de corr�elation entre fosses (abscisses) et sondages (ordonn�ees). La
premi�ere bissectrice est indiqu�ee.

concentration r�esultante n’est alors plus une variable additive. Travailler en accumulation, qui est le
produit de la concentration par la masse de la fraction analys�ee, conserve la propri�et�e d’additivit�e.
S’il existe en outre une corr�elation signi�cative entre la granulom�etrie et la concentration, le passage
en accumulation est d’autant plus n�ecessaire.

La �gure 3.12 montre la variabilit�e de la masse de la fraction granulom�etrique inf�erieure �a
2 mm, qui constitue entre 10 et 70 % de la masse totale de l’�echantillon. Les concentrations les plus
�elev�ees pour les fosses sont obtenues pour des masses relatives de la fraction granulom�etrique ana-
lys�ee inf�erieures �a 40 %. Pour les sondages, la d�ecroissance des concentrations avec l’augmentation
des masses relatives est progressive et syst�ematique. Il semble donc qu’il y ait une relation entre
concentration et masse de la fraction granulom�etrique analys�ee, ce qui nous conduit �a calculer les
accumulations et �a les comparer aux concentrations. Travailler en accumulation s’av�erera n�ecessaire
en cas de corr�elation insu�sante entre concentration et accumulation.

Les nuages de corr�elation entre concentration et accumulation, illustr�es pour trois HAP �a la
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Fig. 3.11 { Site Y - Projection des HAP sur les composantes 1 et 2 puis 2 et 3 de l’analyse en
composantes principales r�ealis�ee sur les fosses.

�gure 3.13, sont tr�es bons. Cela justi�e ici la poursuite du travail en concentration.

Cependant, il n’en va pas de même pour les sondages (voir �gure 3.14). Cinq points de concen-
tration �elev�ee ressortent syst�ematiquement du nuage ; ils correspondent au premier mode de l’his-
togramme de la masse de la fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm.

Donc, aux concentrations les plus �elev�ees sont associ�ees des accumulations qui ne le sont pas.
Malgr�e cela, deux arguments nous poussent �a poursuivre le travail en concentration. Tout d’abord,
un �echantillon de fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm de masse faible, qui indique la pr�esence
de particules plus grossi�eres, peut n�eanmoins pr�esenter des concentrations fortes ; l’importance de
ces concentrations �elev�ees est arbitrairement r�eduite par le produit avec la masse de la fraction
inf�erieure �a 2 mm. Cela pose le probl�eme de l’�echantillonnage d’un sol h�et�erog�ene, fondamental et sur
lequel nous reviendrons au chapitre 8. Finalement, travailler en concentration pr�esente l’avantage
de conserver des variables dont l’�echelle est en mg.kg�1, ce qui en rend l’�etude plus parlante. Une
comparaison entre accumulations et concentrations sera in �ne r�ealis�ee, a�n de s’assurer que ce
choix n’est pas source de biais.

3.2.5 Indices organoleptiques

Lors de la campagne d’�echantillonnage, des indices p�edologiques et organoleptiques ont �et�e re-
lev�es en chaque point. Informations peu coûteuses qu’il serait int�eressant d’int�egrer comme variables
auxiliaires dans notre mod�elisation des concentrations, ces indices sont-ils de bons indicateurs de la
pollution ? Autrement dit, existe-t-il certains indices dont la pr�esence - ou l’absence - correspondrait
�a l’ensemble des fortes concentrations en HAP, avec �eventuellement quelques concentrations plus
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(a) Fosses (b) Sondages

Fig. 3.12 { Site Y - Corr�elations pour les fosses (a) et les sondages (b) entre le logarithme translat�e
de la concentration de la somme des 16 HAP et la masse de la fraction granulom�etrique inf�erieure
�a 2mm, en pourcentage de la masse totale de l’�echantillon.

Fig. 3.13 { Site Y - Corr�elations pour les fosses entre accumulations et concentrations pour 3
HAP.

faibles ? Il est important qu’un tel indice ne \rate" pas de valeurs fortes, car se baser uniquement
dessus nous conduirait �a manquer certaines taches de pollution. L’utilisation d’un indice comme in-
dicateur des valeurs fortes est dangereux s’il ne les retrouve pas toutes. Notons que nous n’utilisons
pas ici de d�e�nition a priori de \valeur forte" et \valeur faible" ; l’appr�eciation de telles valeurs est
qualitative.

Pour �evaluer la pertinence de chaque indice, plusieurs statistiques ont �et�e compar�ees : moyennes
et m�edianes par classe (absence/pr�esence), moyenne des rangs par classe et �nalement histogrammes
de chaque classe. Bien que ces derniers contiennent le plus d’information, il est int�eressant de
montrer comment, pour un indice, les conclusions peuvent di��erer selon la statistique choisie.

Huit indices lithologiques et organoleptiques ont �et�e relev�es sur les sondages : odeur (absente,
l�eg�ere, forte), goudron, charbon (dans les remblais), charbon (dans le sol), d�ebris de ma�connerie,
laitier, couleur verdâtre des limons, craie dans le sol. Notons qu’aucun indice ne s’est av�er�e utilisable
sur les fosses ; le m�elange entre sols en place et mat�eriaux rapport�es peut être une explication. Il
est �evident que le codage d’informations naturalistes en indicatrices poss�ede une part certaine de
subjectivit�e ; comment en e�et di��erencier par exemple des \traces de charbon" d’une \pr�esence
de fr�equentes pass�ees charbonneuses" ? Aussi, la pr�esence d’un indice, même �a l’�etat de traces, est
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Fig. 3.14 { Site Y - Corr�elations pour les sondages entre accumulations et concentrations pour 3
HAP. Les points repr�esent�es par des carr�es sont en blanc sur les histogrammes de la masse de la
fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm.

traduite en pr�esence.

Concernant la r�epartition g�eographique des indices, notons que le goudron et l’odeur sont can-
tonn�es au Sud et au Nord de la zone centrale. D�ebris de ma�connerie et remblais charbonneux se
r�epartissent uniform�ement sur le site, except�e au Nord-Est, seule zone o�u des traces de craie aient
�et�e relev�ees. Il y a peu de traces de laitier, et une teinte verdâtre des limons a �et�e observ�ee sur la
plupart des sondages.

Bien que les mat�eriaux rapport�es contiennent les concentrations les plus fortes, nous observons
sur le site des limons argileux non exempts de concentrations en HAP importantes.

3.2.5.1 Moyennes et m�edianes par classe

Commen�cons par comparer la variation des moyennes et m�edianes des concentrations en fonction
de la pr�esence/absence des indices, et ce pour tous les HAP (voir �gures 3.15 et 3.16, o�u les HAP
sont ordonn�es par poids croissant, le ph�enol correspondant au num�ero 17). L’allure globale des
courbes est li�ee au niveau de pr�esence des di��erents HAP. Les HAP 2 (Acy) et dans une moindre
mesure 13 (Dba) sont tr�es peu d�etect�es, d’o�u les faibles valeurs quasi-syst�ematiques des courbes
pour ces HAP. Au contraire, on observe dans la plupart des cas un pic des moyennes et m�edianes
pour les HAP 6 �a 10, de poids moyens, les plus pr�esents sur les cokeries. Nous ne prenons pas en
compte ici les e�ectifs des classes, bien qu’ils aient une inuence directe sur les courbes. Pour pallier
cela et compl�eter l’�etude des indices, nous analyserons au paragraphe 3.2.5.3 les histogrammes des
concentrations par classe, pour quelques HAP.

Commentons �a pr�esent plus en d�etail ces indices :
{ Odeur et goudron : la discrimination est excellente pour ces deux indices, tr�es clairement

indicateurs de pollution, �a la fois pour la moyenne et la m�ediane. Pour l’odeur, il semble que
l’on puisse tout aussi e�cacement m�elanger les classes \absence d’odeur" et \l�eg�ere odeur",
cette derni�ere ne contenant apparemment pas de concentrations �elev�ees - dans le cas contraire
ces concentrations auraient des r�epercussions sur les moyennes.

{ Charbon (dans les remblais) : la discrimination est �egalement tr�es bonne, et la pr�esence de
charbon est ici li�ee �a une pollution �elev�ee.

{ Ma�connerie : la distinction des deux classes est moins nette, except�e pour les HAP de poids
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interm�ediaire, et �egalement les HAP de poids lourds pour la m�ediane.
{ Laitier, couleur verdâtre, charbon (dans le sol) et craie (dans le sol) : les moyennes pour

ces indices sont tr�es similaires. Les moyennes correspondant �a l’absence des indices sont
syst�ematiquement sup�erieures, mais la di��erence entre les deux classes ne semble signi�cative
que pour les HAP de poids interm�ediaire. Par contre, les m�edianes di��erent : pour la couleur
verdâtre et le charbon, les choses ne sont pas claires pour les HAP l�egers, et �a partir de Phe
(6), c’est la pr�esence de ces indices qui conduit �a des concentrations m�edianes plus �elev�ees. Les
valeurs les plus fortes sont donc probablement dans la classe \absence", mais d’autres valeurs
de concentrations importantes sont dans la classe \pr�esence" des indices. Pour le laitier, les
m�edianes des deux classes sont quasiment confondues pour tous les HAP ; les valeurs fortes
sont donc dans la classe \absence", mais leur nombre r�eduit entrâ�ne la quasi-�egalit�e des
m�edianes. Finalement, pour la craie la m�ediane de la classe \absence" est syst�ematiquement
plus �elev�ee, mais cela n’est signi�catif que pour les HAP de poids interm�ediaire.
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3.2.5.2 Moyenne des rangs

Les concentrations sont rang�ees par ordre croissant, et se voient attribuer des \rangs" allant
de 1 �a 52, le nombre de donn�ees. Ensuite, la moyenne de ces rangs est calcul�ee d’une part pour
les points pr�esentant l’indice, et d’autre part pour ceux o�u l’indice est absent. Cette statistique
pr�esente l’avantage d’être robuste par rapport aux valeurs extrêmes, car seule compte la position
relative des concentrations correspondant aux deux classes.

Tous les indices se r�ev�elent discriminants par rapport �a la pollution pour la moyenne des rangs,
de mani�ere assez signi�cative except�e pour le charbon dans le sol, o�u l’�ecart est inf�erieur �a 10%, et
pour les HAP l�egers dans le cas de la craie, de la couleur verdâtre et du laitier (voir �gure 3.17).
Ce crit�ere accentue donc la discrimination entre les classes absence et pr�esence, par rapport aux
moyennes et m�edianes par classe.

3.2.5.3 Histogrammes par classe

Pour chaque indice, les histogrammes par classe (voir �gure 3.18 pour Nap, HAP le plus l�eger,
Flt le plus pr�esent et Bap, �a 5 cycles) montrent que :

{ Goudron : tous les points pr�esentant du goudron poss�edent des concentrations �elev�ees, ce qui
rend l’indice int�eressant même si certaines concentration fortes ne sont pas d�etect�ees.

{ Odeur : la pr�esence d’odeur (forte) conduit �a de fortes concentrations, mais ces derni�eres ne
sont pas toutes rep�er�ees.

{ Charbon (remblais) : l’absence de charbon conduit �a des concentrations faibles ou moyennes (�a
une exception pr�es), et la pr�esence �a des concentrations fortes, et parfois �a des valeurs faibles.
Cet indice semble donc utilisable, en tenant compte du fait que ce n’est qu’un indicateur
approximatif de la pollution.

{ D�ebris de ma�connerie, laitier : l’absence de d�ebris correspond �a des concentrations fortes ou
faibles, la pr�esence �a des concentrations moyennes. Il semble donc que la classe \pr�esence"
soit s�eparable en deux classes : une pour laquelle cette pr�esence est li�ee �a de faibles concen-
trations, l’autre �etant associ�ee �a de fortes concentrations. Cependant, cette dichotomie ne
peut s’interpr�eter de mani�ere int�eressante. En e�et, g�eographiquement, on observe unique-
ment que les donn�ees de type \forte concentration-absence de ma�connerie" sont situ�ees dans
les zones pollu�ees au Sud et au centre Nord, ce qui est logique, et �a proximit�e de donn�ees
\forte concentration-pr�esence de ma�connerie". La r�epartition des donn�ees pr�esence-absence
est sensiblement identique pour le laitier, mais le nombre de donn�ees \pr�esence de laitier"
est beaucoup plus faible que pour la ma�connerie. Cela explique la similarit�e pour ces deux
indices des moyennes par classe, et la di��erence entre les m�edianes.

{ Craie (sol) : �a part quelques exceptions, la pr�esence de craie conduit �a des concentrations
faibles, en particulier pour les HAP lourds. Cette information n’est cependant gu�ere exploi-
table.

{ Charbon (sol), couleur verdâtre : aucune discrimination des concentrations n’est possible avec
ces indices, les donn�ees des deux classes �etant tr�es m�elang�ees. Les moyennes et m�edianes par
classe ainsi que la moyenne des rangs �etaient semblables pour ces deux indices.
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Il peut sembler �etrange que la discrimination ne soit pas meilleure avec l’odeur ; cela s’explique
par le fait que seul le naphtal�ene en ait une. Pour le goudron, certaines concentrations fortes ont
�et�e d�etect�ees sans que l’on ait pour autant pu observer de goudron sur les carottes correspondantes.
L’utilisation de cet indice pourra n�eanmoins être envisag�ee, par exemple par cokrigeage avec les
teneurs. Un autre indice semble relativement bien adapt�e �a notre objectif : la pr�esence de charbon
dans les remblais.

Finalement, même si certains indices tels que la pr�esence de craie, de ma�connerie ou de goudron
ne sont pas utilisables seuls, leur croisement peut être envisag�e. Cela a �et�e test�e, mais sans r�esultat :
la s�election des concentrations fortes en utilisant l’intersection ou la r�eunion entre plusieurs de ces
indices n’en est pas am�elior�ee.
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Fig. 3.15 { Site Y - Indices qualitatifs sur les sondages. Les num�eros de HAP en abscisse corres-
pondent �a l’ordre du tableau 3.1 (1 : Nap, 17 : Phl) ; moyennes par classe en ordonn�ee (ppm).
Le trait plein correspond �a la pr�esence de l’indice, les tirets �a son absence.
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Fig. 3.16 { Site Y - Indices qualitatifs sur les sondages. Les num�eros de HAP en abscisse corres-
pondent �a l’ordre du tableau 3.1 (1 : Nap, 17 : Phl) ; m�edianes par classe en ordonn�ee (ppm).
Le trait plein correspond �a la pr�esence de l’indice, les tirets �a son absence.
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Fig. 3.17 { Site Y - Indices qualitatifs sur les sondages. Les num�eros de HAP en abscisse corres-
pondent �a l’ordre du tableau 3.1 ; crit�ere de la moyenne des rangs. Le trait plein correspond �a
la pr�esence de l’indice, les tirets �a son absence.
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Fig. 3.18 { Site Y - Histogrammes par classe du log-translat�e de 3 HAP. Blanc : absence de l’indice ;
gris : pr�esence. Pour l’odeur, le gris clair (resp. fonc�e) indique une l�eg�ere (resp. forte) pr�esence.
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3.2.5.4 Analyse des correspondances

L’information apport�ee par les indices peut se r�esumer par leur combinaison. En cas de corr�elation
avec les concentrations, cette combinaison pourra être utilis�ee par cokrigeage.

Une AFC4 a �et�e men�ee pour les 8 indices des sondages. Les deux premiers facteurs expriment
respectivement 33.6% et 23.5% de la variance totale (voir �gure 3.19) ; l’information des facteurs
suivants n’est pas exploitable.

Fig. 3.19 { Site Y - Analyse des correspon-
dances sur les indices qualitatifs des sondages :
projection des indices sur les deux premiers fac-
teurs.

Fig. 3.20 { Site Y - Nuage de corr�elation entre
le premier facteur auxiliaire et la concentration
en Bap sur les sondages.

Les trois indices Craie, Couleur Verdâtre et Charbon (S), li�es au sol en place, se distinguent des
autres indices associ�es aux mat�eriaux rapport�es. Le premier facteur, appel�e dans la suite facteur
auxiliaire, semble donc distinguer le sol en place (valeurs plutôt n�egatives) des remblais et mat�eriaux
rapport�es (valeurs �elev�ees). La proximit�e des indices Odeur et Goudron est coh�erente, sur le terrain
le goudron �etant source d’odeur.

Le nuage de corr�elation entre Bap et le facteur auxiliaire (voir �gure 3.20) montre que les te-
neurs faibles correspondent essentiellement �a un sol en place, tandis que les concentrations fortes
et interm�ediaires correspondent aux remblais. Ce r�esultat important justi�era l’utilisation du fac-
teur auxiliaire par cokrigeage avec les concentrations en HAP. L’�etude de la corr�elation entre les
composantes de l’ACP des concentrations en HAP et le facteur auxiliaire n’a rien apport�e.

4L’analyse factorielle des correspondances (AFC) est une technique d’exploration de donn�ees multivariables qua-
litatives qui consiste �a r�eduire un nombre �elev�e de variables �a quelques composantes non corr�el�ees qui restituent une
partie importante de l’information contenue dans les variables de d�epart. Dans le cas de variables indicatrices, l’AFC
se d�eduit d’une analyse en composantes principales par transformation de la matrice des donn�ees [Greenacre (1984),
Lebart et al. (1979)].
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3.2.6 Liens avec l’historique

La �gure 3.21(a) reprend l’implantation des donn�ees, avec l’indication des contours du site
accessible et des anciennes mares �a goudron. Ces mares ont �et�e excav�ees, et le r�esultat de l’excavation
de la mare Nord constitue les remblais situ�es au Nord-Ouest du site. La mare Sud a �et�e remblay�ee.
Que tirer de ces informations sur la localisation des zones a priori \pollu�ees" ?

(a) (b)

Fig. 3.21 { Site Y - (a) Implantation des donn�ees de Bap sur les sondages, informations donn�ees
par l’historique du site. (b) Histogramme de Bap, concentrations des donn�ees situ�ees dans l’an-
cienne mare Sud (en noir, repr�esent�ees sur la carte par des carr�es), autres points de concentration
sup�erieure �a 50 ppm (en gris, repr�esent�es sur la carte par des losanges).

Les informations historiques conduiraient �a distinguer les 4 donn�ees situ�ees sur la mare Sud
des autres. Cependant, d’autres donn�ees sont localis�ees �a proximit�e de la mare, et Pitout (2000)
a montr�e que le contour de la mare Sud est incertain. Du goudron a bien �et�e rep�er�e sur 3 des 4
points de la mare, et pas en dehors. Par contre, une forte odeur a �et�e d�ecel�ee sur le point le plus
au Sud-Ouest, bien qu’il ne soit pas localis�e sur la mare.

Par ailleurs, d’autres points du site pr�esentent des concentrations �elev�ees en Bap (voir �gure
3.21(b)). Bien que celles-ci s’expliquent par la proximit�e des remblais ou de mares �a goudron, nous
ne connaissons pas l’extension des taches de pollution dont ces points proviennent.

En conclusion, les informations relatives �a l’historique du site renseignent des zones de fortes
concentrations, mais ne su�sent pas �a les d�etecter toutes : ainsi, parmi les 9 sondages pour lesquels
la concentration en Bap est sup�erieure �a 50 ppm, seuls 3 sont explicables par l’historique. Il est
par cons�equent d�elicat sur un tel site d’utiliser ces informations pour guider l’�echantillonnage, et
un �echantillonnage syst�ematique du site est n�ecessaire.
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3.3 Synth�ese

Les concentrations des 16 HAP analys�es sont des variables tr�es contrast�ees, avec une proportion
importante de valeurs tr�es faibles, et quelques valeurs extrêmement �elev�ees. Ces variables pr�esentent
pour la plupart un fort pourcentage de valeurs inf�erieures au seuil de d�etection de l’analyse, qui
sont ramen�ees �a cette valeur. Lors de la pr�eparation des �echantillons, seul un pr�el�evement de la
fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm est analys�e, ce qui n’est pas sans cons�equence sur les
concentrations des sondages.

Il y a pr�edominance des HAP �a 3 et 4 cycles, notamment le uoranth�ene, le ph�enanthr�ene et
le pyr�ene, ce qui est classique pour les sites de cokeries. Le naphtal�ene est tr�es pr�esent sur les
fosses, ce qui est explicable par sa volatilit�e. Le niveau de corr�elation entre les HAP est tr�es bon, et
d’autant meilleur que les HAP ont un poids atomique proche. Le comportement du ph�enol semble
par ailleurs pouvoir être rapproch�e de celui du naphtal�ene.

Les concentrations fortes sont localis�ees pr�ef�erentiellement �a proximit�e de la mare �a goudron
Sud, bien que celle-ci ait �et�e excav�ee et remblay�ee avec des mat�eriaux suppos�es sains. Certaines
valeurs fortes ressortent �egalement au Nord de la zone centrale, en particulier sur les sondages. La
zone situ�ee au Nord-Est du site pr�esente exclusivement des concentrations tr�es faibles.

Deux techniques de pr�el�evement ont �et�e mises en �uvre, sur deux niveaux de profondeur
di��erents. Les di��erences de concentration observ�ees sont vraisemblablement attribuables �a un
e�et profondeur plus que li�e �a la technique. Les concentrations fortes se situent ainsi plutôt en
profondeur, une couche de mat�eriaux rapport�es sains ayant probablement �et�e �etendue sur le site.
On per�coit l�a le risque d’un �echantillonnage qui consisterait �a s’arrêter verticalement d�es qu’une
concentration jug�ee n�egligeable est mesur�ee !

La corr�elation entre les concentrations en HAP et plusieurs indices qualitatifs pr�elev�es lors de
la campagne a �et�e analys�ee. Deux indices gagneront �a être utilis�es dans le cas des sondages : la
pr�esence de goudron et celle de charbon dans les remblais. En outre, une AFC r�ealis�ee sur les
indices qualitatifs a mis en �evidence l’existence d’un facteur auxiliaire distinguant sol en place et
mat�eriaux rapport�es. Ce facteur �etant corr�el�e aux concentrations, il sera �egalement utilis�e lors de
l’estimation des concentrations.

L’utilisation de l’historique est fr�equemment pr�econis�ee lors d’une �etude de risque pour guider
la reconnaissance. Nous avons illustr�e que cette information historique peu d�etaill�ee ne permet
pas de cibler l’�echantillonnage sans risquer de ne pas d�etecter certaines taches de pollution. Une
reconnaissance syst�ematique du site est donc tout �a fait n�ecessaire.

A pr�esent, nous allons avec l’analyse variographique aborder la prise en compte du caract�ere
spatialis�e des donn�ees.
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Chapitre 4

Analyse variographique

Sommaire
Phase essentielle de toute �etude g�eostatistique, l’analyse variographique a constitu�e un
volet important du travail. Outre le travail m�ethodologique pr�esent�e au chapitre 2, plu-
sieurs outils ont �et�e compar�es a�n de d�eterminer lesquels sont les plus appropri�es �a nos
variables fort contrast�ees. Nous illustrons ce travail pour deux HAP sur les sondages,
avant d’en appliquer les conclusions aux autres HAP. Plusieurs mod�eles multivariables
permettant la prise en compte des corr�elations entre HAP d’une part et entre HAP et
variables auxiliaires d’autre part sont discut�es.

. .

4.1 Di��erents modes de calcul du variogramme

L’analyse structurale est souvent d�elicate pour des variables pr�esentant une dissym�etrie marqu�ee.
Nous illustrons cela pour deux HAP, tout d’abord �a l’aide du variogramme classique ; l’apport de
transform�ees de la variable brute pour la mise en �evidence d’une structure est ensuite discut�e.
Pr�esentant de meilleures propri�et�es de robustesse, le variogramme d�eduit de la covariance non
centr�ee - qui n�ecessite l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux de la fonction al�eatoire - et les
variogrammes pond�er�es sont ensuite compar�es au variogramme classique.

4.1.1 Variogramme classique

4.1.1.1 Variable brute

La nu�ee variographique du naphtal�ene Nap sur les sondages (voir �gure 4.1), tr�es dispers�ee,
montre le contraste existant entre quelques valeurs fortes et le reste des donn�ees. Le retrait des
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deux valeurs les plus fortes1, situ�ees au Sud, entrâ�ne une diminution de la variance d’un facteur
sup�erieur �a 3, visible sur le variogramme exp�erimental.

On ne retient fr�equemment du variogramme exp�erimental que les distances inf�erieures �a la
moiti�e de la taille du champ, le faible nombre de couples au-del�a rendant les conditions d’estima-
tion mauvaises2. Ici, malgr�e les irr�egularit�es des contours, on peut consid�erer que cette distance est
de l’ordre de 60 m, et l’on constate e�ectivement sur la �gure 4.1 que le nombre de couples a d�ej�a
sensiblement diminu�e. Il est n�eanmoins utile de pousser plus loin l’observation du variogramme
exp�erimental. En e�et, dans le cas pr�esent, s’arrêter �a 60 m nous am�enerait �a conclure �a la sta-
tionnarit�e de la variable, un palier apparaissant vers 40-50 m. Or, l’observation du variogramme
aux distances sup�erieures indique l’existence possible d’une non stationnarit�e. Le pr�etendu palier
peut n’être du qu’�a une uctuation du variogramme pour ces pas de calculs, qui s’explique par le
sur-�echantillonnage �a 5 m de la zone centrale du champ. Les donn�ees de ce resserrement, essen-
tiellement faibles, apportent en e�et avec les deux valeurs fortes situ�ees au Sud, �a une distance
moyenne de 40-50 m, des contributions particuli�erement fortes au variogramme exp�erimental. Nous
reviendrons ci-dessous �a ce sur-�echantillonnage.

Fig. 4.1 { Site Y - Nap sur les sondages : carte d’implantation, nu�ee variographique et variogrammes
exp�erimentaux avec (trait plein) et sans (tirets) les deux valeurs fortes, rep�er�ees sur la carte et la
nu�ee par des carr�es.

Donc, malgr�e son caract�ere quelque peu erratique, le variogramme exp�erimental tend �a indiquer
l’existence d’une non stationnarit�e qui persiste apr�es le retrait des deux valeurs fortes. Par ailleurs,
tandis que le variogramme exp�erimental avec toutes les donn�ees laisse penser �a un e�et de p�epite
relatif faible, cette variabilit�e relative �a petite distance est fortement accrue apr�es retrait des valeurs
fortes. Une part importante de la structure semble donc provenir des deux valeurs fortes, soit 4 %
des donn�ees.

Le d�ecoupage du champ conduisant �a une reconnaissance m�ediocre de la direction Est-Ouest,
la recherche d’anisotropie a �et�e rapidement abandonn�ee. Même si cela ne signi�e pas qu’elle soit
absente, une telle anisotropie ne trouverait aucune justi�cation physique ou li�ee �a l’historique.

1Le retrait de valeurs fortes est �a d�econseiller, ces valeurs �etant justement celles qui nous int�eressent. Ce retrait a
ici pour simple objectif d’illustrer l’inuence de ces valeurs peu nombreuses sur le variogramme exp�erimental.

2Matheron (1970) montre que dans le cas d’un sch�ema lin�eaire �a une dimension sur un intervalle (0; L), la variance
d’estimation relative de (h) reste su�samment faible pour permettre l’inf�erence statistique, pour h � L

2 .
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Pour Bap sur les sondages (voir �gure 4.2), les valeurs fortes ont �egalement une grande inuence
sur la nu�ee variographique, et par cons�equent sur le variogramme exp�erimental. La stationnarit�e
est ici acceptable et on observe une port�ee de l’ordre de 40 m. Ces caract�eristiques restent valides
apr�es retrait des valeurs les plus fortes, et l’e�et de p�epite demeure relativement faible.

Fig. 4.2 { Site Y - Bap sur les sondages : carte d’implantation, nu�ee variographique et variogrammes
exp�erimentaux avec (trait plein) et sans (tirets) les deux valeurs fortes, rep�er�ees sur la carte et la
nu�ee par des carr�es.

4.1.1.2 E�et proportionnel et prise en compte des croix de sondages

L’�echantillonnage, r�ealis�e sur une maille r�eguli�ere de 10 m de cot�e, pr�esente quelques resserre-
ments �a 5 m au centre et au Nord-Est ayant pour objectif d’am�eliorer la connaissance de la structure
aux petites distances (voir �gure 4.1). Ceux-ci ont �et�e volontairement implant�es dans des zones si
possible repr�esentatives du comportement moyen des variables [Bourgine & Niandou (1993)] ; en
pratique, on a surtout �evit�e leur implantation �a proximit�e des mares �a goudron.

Il convient de prendre en compte le sur-�echantillonnage qui d�ecoule de ces resserrements si l’on
ne veut biaiser le calcul variographique exp�erimental. Une technique consiste �a attribuer �a chaque
donn�ee un poids inversement proportionnel �a la densit�e de l’�echantillonnage autour de la donn�ee ;
cette technique de declustering est discut�ee �a la section 4.1.3.

Il est �egalement possible de calculer dans un premier temps la structure pour la maille princi-
pale �a 10 m. Les variogrammes ainsi obtenus pour Nap et Bap (voir �gure 4.3) ont sensiblement
les mêmes caract�eristiques que ceux pour l’ensemble des donn�ees. Ensuite, les variogrammes des
18 points appartenant aux croix de sondages sont calcul�es. A ce stade, nous n�egligeons cepen-
dant la di��erence entre les niveaux de variabilit�e des deux populations ayant servi aux calculs
de variogramme - les zones fort h�et�erog�enes impliqu�ees dans le calcul du variogramme �a 10 m,
ont �et�e volontairement �evit�ees lors des resserrements ; il y a l�a un risque de sur-estimation ou de
sous-estimation de l’e�et de p�epite auquel il est essentiel de rem�edier.

La �gure 4.4 montre pour deux HAP l’existence d’un e�et proportionnel caract�eristique des
distributions dissym�etriques. Matheron (1974) montre qu’un tel e�et proportionnel n’est pas in-
compatible avec une hypoth�ese de stationnarit�e globale. Cet e�et peut être mod�elis�e en consid�erant
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Fig. 4.3 { Site Y - Nap et Bap sur les sondages : variogrammes exp�erimentaux des donn�ees �a 10 m
(traits pleins), avec indication de la variance, et des donn�ees des croix �a 5 m (tirets), avec indication
de la variance.

localement dans un voisinage V0 le variogramme

V0(h) = f(mV0) (h) (4.1)

o�u f est une fonction de la moyenne locale mV0 et (h) un mod�ele global [Matheron (1970), Journel
& Huijbregts (1978), Chil�es & Del�ner (1999)].

Dans le cas lognormal, f(m) est en m2. En consid�erant les courbes f(m) = � m2, un ajustement
de � par moindres carr�es conduit pour Nap et Bap �a fNap(m) = 0:45m2 et fBap(m) = 1:4m2.
L’e�et proportionnel permet de recaler le variogramme local des croix de sondages l(h) au vario-
gramme calcul�e �a partir de la maille �a 10 m g(h). Il d�ecoule de l’�equation 4.1 que

l(h)
f(ml)

=
g(h)
f(mg)

avec ml la moyenne locale et mg la moyenne globale. Une fois la courbe �2 = f(m) ajust�ee, le
recalage du variogramme local l(h) s’obtient directement en multipliant ce dernier par le rapport
f(mg)
f(ml)

. Les variogrammes ainsi recal�es sont illustr�es �a la �gure 4.5. Les structures des deux HAP
s’av�erent donc bien moins continues que sans le recalage ; cette di��erence de comportement �a petite
distance a une inuence certaine sur les estimations.

En conclusion, les deux variables pr�esentent des variogrammes uctuants et une variabilit�e �a
petite distance importante. On a montr�e l’inuence des quelques valeurs fortes sur les structures, et
comment il est possible de prendre en compte les croix de sondages. Les deux variables se comportent
di��eremment aux grandes distances : tandis que le variogramme de Bap atteint un palier pour une
distance de 40 m, celui de Nap semble pr�esenter une non stationnarit�e. Ces conclusions doivent
être temp�er�ees vu l’incertitude associ�ee aux structures de variables aussi dissym�etriques.
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(a) Nap (b) Bap

Fig. 4.4 { Site Y - Nuages de corr�elation entre moyennes et variances locales calcul�ees sur des
fenêtres glissantes circulaires de rayon �egal �a 10 m pour Nap (a) et Bap (b) sur les sondages. Meilleur
ajustement par moindres carr�es de la r�egression en trait plein, courbe �2 = m2 en pointill�es.

4.1.1.3 Transform�ees

Nous cherchons ici �a valider les observations faites sur la variable brute en recourant �a quelques
transform�ees pr�esent�ees au chapitre 2 : logarithme translat�e, transform�ee gaussienne et indicatrice
de la m�ediane, dont les histogrammes et les variogrammes exp�erimentaux sont repris �a la �gure 4.6.
Le variogramme d’ordre 1 de la variable brute, �egalement envisag�e, n’apporte pas d’information
suppl�ementaire.

Nap ne pr�esente pas de donn�ees inf�erieures au seuil de d�etection sur les sondages ; la premi�ere
classe de l’histogramme du logarithme translat�e n’est constitu�ee que de concentrations bien d�etect�ees.
Cet histogramme reste fort dissym�etrique. Le variogramme du logarithme translat�e est analogue
�a celui de la variable brute. L’histogramme de la transform�ee gaussienne de Nap est sym�etrique,
et le variogramme pr�esente une non stationnarit�e plus marqu�ee que sur la variable brute ou le
logarithme translat�e. L’e�et de p�epite est accru, et cela est encore plus vrai pour le variogramme
de l’indicatrice de la m�ediane, cette derni�ere valant 8.3 ppm pour Nap. Dans le cas d’un mod�ele
gaussien, l’indicatrice de la m�ediane est l’indicatrice la mieux structur�ee ; cela n’est manifestement
pas le cas ici.

Les transform�ees de Bap con�rment �egalement les conclusions obtenues sur la variable brute,
avec un e�et de p�epite plus important sur la transform�ee gaussienne et l’indicatrice de la m�ediane.
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Fig. 4.5 { Site Y - Nap et Bap sur les sondages : variogrammes exp�erimentaux des donn�ees �a 10
m (traits pleins), avec indication de la variance, et des donn�ees des croix �a 5 m (tirets) recal�es.

4.1.2 Variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee

L’�etude m�ethodologique de C(0)�C(h) a montr�e que son calcul est particuli�erement instructif
dans le cas de variables fort contrast�ees, �a condition que la stationnarit�e de la variable sur le champ
d’�etude puisse raisonnablement être admise.

Pour Nap sur les sondages, les di��erences entre le variogramme exp�erimental classique et celui
d�eduit de la covariance non centr�ee sont sensibles pour la variable brute, que ce soit pour la port�ee ou
le palier (voir �gure 4.7). Le comportement aux petites distances, approch�e par le calcul sur les croix
de sondages �a 5 m, est analogue pour les deux outils. Contrairement au variogramme classique,
C(0) � C(h) tend �a indiquer la stationnarit�e de la variable, en brut comme sur le logarithme
translat�e. Le comportement moins erratique de C(0) � C(h) ne doit pas ici être un leurre, et il
est pr�ef�erable de s’abstenir d’utiliser cet outil �etant donn�e les r�eserves sur la stationnarit�e de la
variable.

La stationnarit�e admissible de Bap pour les sondages rend licite et recommandable le calcul
de C(0)� C(h), qui pr�esente moins de uctuations que le variogramme classique (voir �gure 4.8).
Les deux outils ont un comportement similaire aux petites distances, en brut comme en logarithme
translat�e.

Notre conclusion m�ethodologique est donc v�eri��ee en pratique : �a condition que la stationnarit�e
de la variable soit acceptable, C(0)� C(h) apporte un compl�ement d’information non n�egligeable
par rapport au variogramme classique.

4.1.3 Variogrammes pond�er�es

Le premier type de pond�eration a�ecte un poids �a chaque donn�ee, ce poids pouvant être inver-
sement proportionnel �a la densit�e de l’�echantillonnage au voisinage de la donn�ee. Nous approchons
cette densit�e d’�echantillonnage en chaque point par le nombre de points situ�es dans un voisinage
circulaire de rayon �egal �a 20 m ; le poids a�ect�e au point est l’inverse du nombre de points situ�es
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Fig. 4.6 { Site Y - Histogrammes et variogrammes exp�erimentaux de trois transform�ees de Nap
sur les sondages : logarithme translat�e, transform�ee gaussienne et indicatrice de la m�ediane.

dans le voisinage. Le variogramme pond�er�e par �echantillon (p.p.e.) r�esultant est illustr�e aux �gures
4.9 et 4.10 respectivement pour Nap et Bap. Ces �gures contiennent �egalement le variogramme
classique ainsi que les variogrammes moyens par �echantillon (m.p.e.). Il n’y a aucune di�cult�e
m�ethodologique �a pond�erer selon le même proc�ed�e C(0) � C(h), cette pond�eration ne modi�ant
cependant pas l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux n�ecessaire �a cet outil.

La variance des donn�ees pond�er�ees est plus �elev�ee, les resserrements ayant �et�e r�ealis�es dans une
zone peu h�et�erog�ene de valeurs plutôt faibles (voir �gure 4.9). Les valeurs les plus fortes sont quant
�a elles situ�ees au Sud, en bordure de champ, dans une zone o�u la densit�e d’�echantillonnage est plus
faible, d’o�u des pond�erateurs �elev�es. Les deux structures p.p.e. ont un comportement identique aux
petites distances. Ensuite, l’inuence des resserrements diminuant, elles ont tendance �a ressembler,
au niveau de variance pr�es, aux structures non pond�er�ees correspondantes.

Les structures moyennes par �echantillon sont toutes les deux comprises entre les structures non
pond�er�ees. C(0)�C(h) m.p.e. tend �a indiquer une stationnarit�e arti�cielle, et est tout autant que
la version non pond�er�ee �a d�econseiller dans le cas pr�esent. Pour le variogramme classique m.p.e.,
les uctuations sont amoindries. Le variogramme m.p.e. se resserre autour de la covariance non
centr�ee, plus robuste, except�e aux grandes distances o�u l’on retrouve la croissance du variogramme
pond�er�e.

Comme pour Nap, Bap pr�esente un �ecart entre les variances pond�er�ees et non pond�er�ees.
Le variogramme p.p.e. reste relativement erratique. C(0) � C(h) est quasiment inchang�e par la
pond�eration moyenne par �echantillon. Le variogramme m.p.e., quant �a lui, est moins uctuant que
la version non pond�er�ee et se rapproche de C(0)� C(h).
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?(h)
C?(0)� C?(h)

?(h)
C?(0)� C?(h)

(a) Variable brute (b) Logarithme translat�e

Fig. 4.7 { Site Y - Variogramme classique et d�eduit de la covariance non centr�ee pour la variable
brute Nap sur les sondages (a) et son logarithme translat�e (b). Calculs pour la maille �a 10 m et les
croix de sondages �a 5 m.

Sans pour autant n�ecessiter d’hypoth�ese de stationnarit�e plus forte que pour le variogramme,
le variogramme m.p.e. semble donc poss�eder les qualit�es de robustesse de C(0)� C(h).

4.1.4 Synth�ese

Le variogramme classique de la teneur a permis de d�eceler l’existence de structures sur les HAP
suivis. Cependant, le peu de robustesse de cet outil a conduit �a envisager des calculs compl�ementaires.
Tout d’abord, le calcul pour des transform�ees de la variable brute permet de con�rmer l’existence
d’une port�ee. Leur recours n�ecessite cependant certaines hypoth�eses si l’on veut pouvoir revenir en
variable brute.

La validation de l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux est d�elicate, seules les distances
les plus grandes, peu inform�ees, la mettant en cause. Le choix d’un mod�ele stationnaire ou non
n’inuencera que peu l’estimation lin�eaire des concentrations, qui d�epend surtout du comportement
de la variable aux petites distances. Il sera par contre n�ecessaire de trancher pour les m�ethodes non
lin�eaires du chapitre 6, o�u d�ej�a l’anamorphose n�ecessite une hypoth�ese de stationnarit�e.

Bien qu’il soit int�eressant dans le cas de variables fort contrast�ees, nous �ecartons C(0)� C(h)
qui requiert la stationnarit�e d’ordre deux. La pertinence de la pond�eration par �echantillon est
intimement li�ee �a la r�epartition des valeurs faibles et fortes dans les zones sur-�echantillonn�ees et
sous-�echantillonn�ees, et le gain en robustesse est limit�e ; par ailleurs, le choix des pond�erateurs est
arbitraire. L’utilisation du variogramme moyen par �echantillon semble appropri�ee �a nos variables.
Par rapport au variogramme classique, son comportement est plus similaire �a celui de C(0) �
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?(h)
C?(0)� C?(h)

?(h)
C?(0)� C?(h)

(a) Variable brute (b) Logarithme translat�e

Fig. 4.8 { Site Y - Variogramme classique et C(0)�C(h) pour la variable brute Bap sur les sondages
(a) et son logarithme translat�e (b).

C(h), qui s’est av�er�e sous r�eserve de stationnarit�e plus e�cace que le variogramme classique pour
des variables fortement contrast�ees. En outre, le variogramme m.p.e. ne n�ecessite pas l’hypoth�ese
de stationnarit�e d’ordre deux, et nous privil�egierons donc cet outil. Ce choix pr�esente �egalement
l’avantage du calcul sur la teneur, sans qu’il soit n�ecessaire de recourir �a des transform�ees.

4.2 Application

A�n de simpli�er la comparaison graphique, le variogramme m.p.e. de chacun des 16 HAP a
�et�e renorm�e par la variance du HAP concern�e. Comme le laissait pr�esager le tr�es bon niveau de
corr�elation entre les HAP, les structures des di��erents HAP sur les fosses (voir �gure 4.11) sont
fort proches, avec une tr�es forte variabilit�e syst�ematique �a petite distance, de l’ordre de 50 % de la
variance.

Quelques di��erences existent : les HAP les plus l�egers, notamment Nap et Ace, semblent
pr�esenter une non stationnarit�e �a l’�echelle du champ, qui est �a rapprocher de leurs propri�et�es
de volatilit�e et de solubilit�e : en fonction de l’h�et�erog�en�eit�e du sol, ils peuvent avoir localement
migr�e. Les autres HAP �a 3 cycles, Fle, Ant et Phe, pr�esentent une port�ee d’environ 20 m. Le point
�a 80 m des variogrammes exp�erimentaux peut susciter un questionnement : artefact de calcul, ou
indication d’une non stationnarit�e ? Comme cela a �et�e dit, pour l’estimation lin�eaire des concen-
trations cela n’a que peu d’importance. Fle et Phe pr�esentent les variabilit�es �a petite distance les
plus faibles.

A partir de 4 cycles, toutes les structures deviennent analogues : une structure de port�ee �egale
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?(h)
C?(0)� C?(h)
?(h) pond�er�e par �ech.
C?(0)� C?(h) pond�er�e par �ech.

?(h)
C?(0)� C?(h)
?(h) moyen par �ech.
C?(0)� C?(h) moyen par �ech.

(a) (b)

Fig. 4.9 { Site Y - Variogramme classique et C(0)�C(h) pour Nap sur les sondages : non pond�er�es
et pond�er�es par �echantillon (a), non pond�er�es et moyens par �echantillon (b).

�a 20 m, et un d�ecrochement vers 50-60 m. Ce d�ecrochement est expliqu�e �a la �gure 4.12 pour le
point �a 50 m : tandis que pour les HAP �a 3 cycles tels que le Phe, on observe plusieurs valeurs
fortes au Sud, seule la fosse 8 ressort pour les HAP lourds. Par cons�equent, pour ces derniers et
par exemple Bap, le nombre de couples incluant une valeur forte est plus faible que pour Phe.

Dans le cas des sondages (voir �gure 4.13), la non stationnarit�e concerne �a nouveau Nap, qui ne
pr�esente par ailleurs quasiment pas d’e�et de p�epite, et dans une moindre mesure Fle. La similarit�e
entre les structures des autres HAP est ici encore de mise, mais on observe une port�ee plus grande
que sur les fosses, de l’ordre de 40 m. A quelques exceptions pr�es, telles que Cry ou Bgh, les HAP
pr�esentent une meilleure structuration sur les sondages que sur les fosses. Cela peut être rapproch�e
de la pr�esence de remblais et mat�eriaux rapport�es, qui concerne plusieurs fosses, tandis que sur les
sondages un sol plus majoritairement en place a �et�e observ�e.

En conclusion, le variogramme m.p.e a mis en �evidence des comportements di��erenci�es entre
HAP l�egers d’une part, interm�ediaires et lourds d’autre part. Par rapport aux HAP les plus l�egers,
notamment le naphtal�ene, qui pr�esentent une structure �a grande �echelle - voire une non stationnarit�e
�a l’�echelle du champ -, les structures des autres HAP atteignent un palier pour des distances plus
courtes. Certaines di��erences apparaissent �egalement entre fosses et sondages : pour l’ensemble des
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?(h)
C?(0)� C?(h)
?(h) pond�er�e par �ech.
C?(0)� C?(h) pond�er�e par �ech.

?(h)
C?(0)� C?(h)
?(h) moyen par �ech.
C?(0)� C?(h) moyen par �ech.

(a) (b)

Fig. 4.10 { Site Y - Variogramme classique et C(0)�C(h) pour Bap sur les sondages : non pond�er�es
et pond�er�es par �echantillon (a), non pond�er�es et moyens par �echantillon (b).

HAP, la variabilit�e �a petite distance, non expliqu�ee par l’�echantillonnage, est plus faible sur les
sondages. Les port�ees observ�ees pour les HAP �a partir de 4 cycles, de l’ordre de 40 m, sont deux
fois plus �elev�ees que sur les fosses. Un sol majoritairement en place sur les sondages peut expliquer
ces observations.
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4.3 Mod�eles multivariables

Outre la concentration du HAP �a estimer, nous connaissons les concentrations des autres HAP
analys�es et plusieurs variables qualitatives li�ees aux concentrations. De nombreux mod�eles multiva-
riables permettent de prendre en compte ces variables corr�el�ees a�n d’am�eliorer l’estimation. Nous
pr�esentons leurs propri�et�es et discutons leur pertinence dans notre contexte.

4.3.1 Corr�elations entre HAP

Le mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation permet d’assurer un ajustement coh�erent des structures
simples et crois�ees. Les variables s’y d�ecomposent lin�eairement en composantes �el�ementaires et
leurs structures simples et crois�ees sont donc des combinaisons lin�eaires de sch�emas �el�ementaires.
Un premier mod�ele envisageable, impliquant les 16 HAP, a �et�e �evit�e car il m�elange des variables
aux propri�et�es di��erentes.

4.3.1.1 HAP de même nombre de cycles

Les corr�elations entre HAP de poids proche �etant tr�es bonnes, un mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation
entre les HAP de même nombre de cycles est illustr�e pour les HAP �a 5 cycles : Bap, Bbf, Bkf et
Dba3. Dba �etant faiblement pr�esent sur le site, avec 73 % de donn�ees inf�erieures au seuil de d�etection
et une moyenne de 7.06 ppm, il n’a pas �et�e utilis�e lors de l’estimation. Les structures crois�ees se
confondent avec l’enveloppe de corr�elation maximale - qui correspond au cas d’une corr�elation
\parfaite", par exemple lorsque les variables sont arithm�etiquement li�ees (voir �gure 4.14). Dans
ce cas, le cokrigeage apporte peu par rapport au krigeage s’il y a isotopie, i.e. si les variables sont
inform�ees aux mêmes points.

Lorsque les structures simples et crois�ees sont toutes proportionnelles et qu’il y a isotopie, le
cokrigeage est �egal au krigeage. Ce mod�ele de corr�elation intrins�eque n’est pas adapt�e ici, les e�ets
de p�epite relatifs di��erant selon les variables.

4.3.1.2 Composantes de l’ACP

La d�ecomposition, dans le mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation, de p teneurs (Zi)i=1;::: ;p en p
composantes �el�ementaires associ�ees �a des �echelles di��erentes du ph�enom�ene est possible par analyse
krigeante. Une analyse en composantes principales (ACP) men�ee sur les 16 HAP permet de conden-
ser leur information en un nombre r�eduit de composantes orthogonales. Ces composantes, non
corr�el�ees point �a point, peuvent n�eanmoins être spatialement corr�el�ees. Il est possible de contour-
ner ce probl�eme en menant l’ACP sur chacune des composantes associ�ees aux di��erentes �echelles
du ph�enom�ene, plutôt que sur les teneurs [Wackernagel (1995)].

La non corr�elation spatiale des composantes issues de l’ACP est acceptable dans notre cas.
3Le comportement de Bbf �etant tr�es proche de celui de Bkf, nous aurions pu nous contenter d’utiliser la somme des

deux, sachant que leur di��erenciation pose souvent des probl�emes analytiques. Cela conduit �a des r�esultats similaires.
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L’essentiel de l’information structurale, contenue dans la premi�ere composante, est analogue �a celle
des HAP les plus pr�esents tels que le uoranth�ene, ce qui rend l’utilisation de l’ACP peu probante.

4.3.1.3 Mod�ele entre fosses et sondages

Finalement, la concentration de chaque HAP �etant disponible �a la fois sur les fosses et sur les
sondages, un mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation est envisag�e entre ces concentrations, pour tenir
compte de leur corr�elation (voir �gure 4.15).

On ne note pas de diminution de l’e�et de p�epite relatif sur le variogramme crois�e, qui est en
outre proche de l’enveloppe de corr�elation maximale.

4.3.2 Utilisation des informations qualitatives

4.3.2.1 Indices qualitatifs

Certains indices qualitatifs tels que le goudron sur les sondages discriminent les concentrations
fortes (voir chapitre 3). Quel sens donner �a un mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation entre la concen-
tration en Bap et une indicatrice du goudron ? La meilleure corr�elation point �a point entre une
variable num�erique X et une variable qualitative �a k modalit�es s’obtient en attribuant �a chacune
de ces modalit�es la moyenne des valeurs de X associ�ees [Saporta (1990)]. On envisage donc un
mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation entre Bap et la moyenne M(x) de Bap selon qu’il y a pr�esence
ou absence de goudron (voir �gure 4.16). Cette solution est directement g�en�eralisable �a une variable
qualitative �a plus de 2 modalit�es.

Z(x) peut donc être consid�er�ee comme la \dispers�ee" de sa moyenne M(x) selon que l’indicatrice
vaut 0 ou 1. Par exemple, si G est l’indicatrice de la pr�esence de goudron, M(x) peut s’�ecrire

M(x) = E[Z(x)jG(x) = 1]
| {z }

=a

G(x) + E[Z(x)jG(x) = 0]
| {z }

=b

(1�G(x))

a et b �etant ind�ependants de x. Le variogramme de M est alors li�e �a celui de l’indicatrice G par la
relation :

M (h) = (a� b)2 G(h)

On montre que la relation de Cartier E[Z(x)jM(x)] = M(x) est v�eri��ee, ainsi que les relations
E[Z(x)] = E[M(x)] et Var[Z(x)] = Var[M(x)] + Var[Z(x)�M(x)].

La structure crois�ee ne pr�esente plus d’e�et de p�epite, et l’absence de corr�elation entre les
variabilit�es �a petite distance de la concentration en Bap et des indices qualitatifs gagne donc �a être
exploit�ee.

Il est possible d’aller plus loin en tenant compte des r�esidus Z(x)�M(x). M(x) et Z(x)�M(x)
sont non corr�el�es point �a point4, mais peuvent être corr�el�es spatialement. En cas de non corr�elation

4La non corr�elation point �a point entre valeur probable et r�esidu demande �a être v�eri��ee, particuli�erement en
pr�esence de plus de 2 modalit�es lorsque la r�egression est ajust�ee empiriquement. Chautru (1989) illustre cela dans le
cas de nodules polym�etalliques, dont la concentration sur le fond marin est li�ee �a la pente topographique.
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spatiale entre M(x) et le r�esidu Z(x)�M(x), on montre que Z(h) = M (h) + Z�M (h) et que les
variogrammes crois�es ZM et Z(Z�M) sont proportionnels �a M et Z�M respectivement. Ces trois
crit�eres, qui permettent de tester exp�erimentalement la validit�e de ce mod�ele, ne sont pas v�eri��es
ici. Le mod�ele5, s’il est valide, permet d’obtenir le cokrigeage de Z avec M directement �a partir des
krigeages de M et Z �M .

4.3.2.2 Facteur auxiliaire issu de l’analyse des correspondances

Lorsque plusieurs variables qualitatives sont disponibles, une analyse des correspondances per-
met de d�egager des facteurs �eventuellement li�es aux concentrations, comme par exemple le facteur
auxiliaire distinguant sol remani�e et sol en place. La structure crois�ee du mod�ele de la �gure 4.17
r�esultant de son utilisation ne pr�esente pas d’e�et de p�epite.

Un mod�ele multiplicatif utilisant la r�egression E[Z(x)jF (x)] entre la concentration Z(x) et le
facteur auxiliaire F (x) est envisageable :

Z(x) = E[Z(x)jF (x)]Y (x)

o�u Y (x) est une variable ind�ependante, qui exprime les variations de Z non expliqu�ees par le
facteur auxiliaire [Rivoirard & Guiblin (1996)]. Un tel mod�ele signi�e que l’�ecart-type de Z est
proportionnel �a la r�egression, ce qui est acceptable dans notre cas.

4.3.3 Synth�ese

Pour tenir compte des corr�elations entre HAP, un mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation entre les
HAP de même nombre de cycles est int�eressant. Les variables qualitatives, dont les variabilit�es �a
petite distance ne sont pas corr�el�ees �a celles des concentrations et qui peuvent être combin�ees par
analyse des correspondances, seront exploit�ees par un mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation.

5de Fouquet & Mandallaz (1992) pr�esentent une application de ce mod�ele en inventaire forestier.
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Fig. 4.11 { Site Y - Variogrammes moyens par �echantillon des 16 HAP sur les fosses.
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Fig. 4.12 { Site Y - Repr�esentation des couples ayant une forte contribution �a la nu�ee variographique
entre 45 et 55 m, pour Bap et Phe.
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Fig. 4.13 { Site Y - Variogrammes moyens par �echantillon des 16 HAP sur les sondages.
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Fig. 4.14 { Site Y - Mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation pour Bap, Bbf et Bkf (5 cycles).

Fig. 4.15 { Site Y - Mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation entre Bap sur les fosses (F) et sur les
sondages (S). Nuage de corr�elation de la concentration en Bap entre fosses et sondages.
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Fig. 4.16 { Site Y - Mod�ele ajust�e entre Bap et la moyenne de Bap par classe de goudron.

Fig. 4.17 { Site Y - Mod�ele ajust�e entre Bap et le premier facteur auxiliaire.
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Chapitre 5

Estimation des concentrations en
place

Sommaire
Ce chapitre pr�esente les m�ethodes d’estimation mises en �uvre pour les concentrations
en HAP. L’estimation globale et l’apport du formalisme transitif sont discut�es, mais
l’accent est essentiellement plac�e sur l’estimation locale intrins�eque des HAP, men�ee
en monovariable puis en multivariable. On montre comment les variables auxiliaires
corr�el�ees aux HAP peuvent am�eliorer leur estimation.

. .

5.1 Estimation globale

Nous donnons ici un niveau de concentration moyen d’un polluant sur le site et une variance
d’estimation, qui indique la pr�ecision de l’estimation ; nous nous int�eressons donc �a la totalit�e
du champ, en utilisant toutes les donn�ees disponibles. Consid�erons la concentration en Bap sur
les sondages. La statistique classique, en supposant l’absence de corr�elation entre les di��erentes
concentrations, fournit pour la concentration moyenne 37.83 ppm une variance d’estimation �2=n
qui vaut 181.65, soit un coe�cient de variation de 35.6 %. Prendre en compte la structure spatiale
de ce HAP permet d’a�ner ce r�esultat.

5.1.1 Hypoth�ese transitive

La g�eostatistique transitive, dont l’objectif est l’�etude directe de la variable r�egionalis�ee hors de
tout contexte probabiliste, a �et�e d�evelopp�ee tr�es tôt par Matheron (1965). La variable r�egionalis�ee
est suppos�ee nulle en dehors de son champ d’�etude D. Etudiant une pollution de sol qui n’existe
qu’�a l’int�erieur des limites d’un site et ne migre pas, cette approche semble pertinente. La th�eorie
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transitive est bas�ee sur l’�etude du covariogramme transitif g(h), qui est le pendant de la covariance
C(h) d’un mod�ele de fonction al�eatoire. En outre, les deux outils sont reli�es par la relation

g(h) = jD \D�hj CR(h)

o�u CR(h) est la covariance r�egionale. Le terme jD \ D�hj fait intervenir la g�eom�etrie du champ.
Le covariogramme transitif de Bap sur les sondages montre un e�et de p�epite important et une
structure d�ependant de la direction (voir �gure 5.1) ; nous ne pouvons en e�et ici faire abstraction
de l’anisotropie due �a la g�eom�etrie du champ. Le pic du covariogramme dans la direction Nord-Sud
pour des distances comprises entre 50 et 70 m est dû aux deux groupes de fortes concentrations.

Fig. 5.1 { Site Y - Bap sur les sondages : cova-
riogramme transitif, avec D1 la direction Est-
Ouest, D2 la direction Nord-Sud. Traits �ns
(resp. �epais) : covariogrammes exp�erimentaux
(resp. mod�elis�es).

Fig. 5.2 { Site Y - Mod�ele structural ajust�e
sur le variogramme m.p.e. de la concentration
en Bap sur les sondages.

Dans le cas d’�echantillons implant�es sur une grille r�eguli�ere de maille a - ce qui est le cas de
44 donn�ees, pour une maille �egale �a 10 m -, la variance d’estimation de l’abondance totale s’�ecrit
[Matheron (1970)]

�2
ET = a2

+1X

k1=�1

+1X

k2=�1

g(k1a; k2a) �
Z Z

g(h) dh (5.1)

Pour Bap sur les sondages, cette variance d’estimation globale vaut 2:8 109. La concentration
moyenne en Bap �etant de 37.83, ayant l’abondance totale Q? = N :a2 :m il en d�ecoule un coef-
�cient de variation �ET =Q de 31.8 %.

Ce formalisme ne permet pas la prise en compte des resserrements �a 5 m des croix de sondages1.
1Bez (1997) pr�esente une m�ethode de pond�eration par les surfaces d’inuence palliant cet inconv�enient ; elle



5.2. ESTIMATION LOCALE MONOVARIABLE DES CONCENTRATIONS 93

5.1.2 Hypoth�ese intrins�eque

S’il est possible de faire la part entre g�eom�etrie du champ et r�egionalisation de la variable
d’int�erêt, et par cons�equent de mod�eliser la structure spatiale de la fonction al�eatoire, alors le
cadre intrins�eque permet le calcul d’une variance d’estimation sur le champ V de la moyenne des
concentrations (Zi)i=1;::: ;N , qui s’exprime comme [Matheron (1970), Petitgas & Rivoirard (1991)]

�2
EI = CV V + Cij � 2CiV (5.2)

o�u CV V , Cij et CiV sont respectivement les covariances moyennes entre deux points d�ecrivant
ind�ependamment V , entre la donn�ee i et un point d�ecrivant V et entre deux donn�ees i et j pour
tous les couples (i; j). Par rapport �a la formule transitive, il y a apparition du terme CiV qui
repr�esente l’inuence sur l’estimation de la g�eom�etrie des donn�ees, ici �xes, par rapport �a celle
du champ ; la grille n’est donc plus n�ecessairement r�eguli�ere. Le mod�ele de variogramme (h) =
4000+6200�Sph(30m) illustr�e �a la �gure 5.2 conduit �a un coe�cient de variation pour l’estimation
globale de 31.3 %, la concentration moyenne sur le champ �etant estim�ee par krigeage �a 38.2 ppm.

Les coe�cients de variation et les variances d’estimation, comparables et coh�erents pour les
deux formalismes, sont inf�erieures au r�esultat de la statistique classique. La port�ee de la structure
spatiale, grande par rapport �a la taille du champ, explique cela. Ces variances indiquent la pr�ecision
de l’estimation d’une concentration moyenne sur l’ensemble du champ. Dans le cas pr�esent, cette
connaissance du niveau de concentration moyen en polluant pr�esente un int�erêt pratique assez
limit�e, et il est plus important de proc�eder �a une estimation locale des concentrations en place
lorsque ces derni�eres pr�esentent une structuration spatiale.

5.2 Estimation locale monovariable des concentrations

Les estimations sont r�ealis�ees ponctuellement sur une grille de 2 m sur 2 m dont les contours
correspondent �a ceux du site. Vu le peu de donn�ees disponibles, les estimations sont e�ectu�ees en
voisinage unique. Nous d�eterminons les m�ethodes d’estimation les plus appropri�ees en analysant le
cas du benzo(a)pyr�ene sur les sondages, avant de les appliquer aux autres HAP.

Deux crit�eres permettront de comparer l’e�cacit�e des di��erents mod�eles :
{ une validation crois�ee ; l’erreur quadratique moyenne, donn�ee syst�ematiquement, synth�etise

moyenne et variance des �ecarts entre les valeurs r�eelle et estim�ee2. Bien qu’�etant conscient
que l’utilisation d’une telle statistique est d�elicate vu le peu de donn�ees et la dissym�etrie des
variables, les conditions identiques des di��erentes estimations en font un crit�ere exp�erimental
de comparaison int�eressant.

{ les variances d’estimation associ�ees aux estimations, pour chaque mod�ele.

n’a pas �et�e approfondie ici, la prise en compte des irr�egularit�es ne jouant que faiblement sur l’e�et de p�epite C0 du
covariogramme transitif, qui est le facteur d�eterminant dans le calcul de la variance d’estimation. En e�et, celle-ci, qui
est la di��erence entre l’int�egrale du covariogramme et son approximation au pas de la maille, peut être correctement
approch�ee par le produit C0 :a2, cette approximation donnant dans le cas pr�esent un coe�cient de variation de 30 %.

2En e�et, si Z est estim�e par Z?, l’erreur quadratique moyenne E[(Z � Z?)2] vaut Var[Z � Z?] + E2[Z � Z?].
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Le mod�ele structural (h) = 4000+6200�Sph(30 m) de la �gure 5.2, ajust�e sur le variogramme
m.p.e., est utilis�e pour le krigeage ordinaire (KO) de Bap sur les sondages. Les deux zones de
valeurs fortes, au Sud et au Nord, ressortent sur la carte d’estimation (voir �gure 5.3). La tache
situ�ee au Nord se prolonge �a l’Est de la croix centrale. Les �ecart-types d’estimation, nuls aux
points exp�erimentaux o�u l’interpolation est exacte, deviennent tr�es �elev�es d�es que l’on s’en �ecarte,
�a cause de l’e�et de p�epite3. Ils montrent par ailleurs bien le risque que pr�esente l’utilisation de
cette estimation d�es que l’on sort de la zone investigu�ee.

(a) Krigeage ordinaire (b) Ecart-types d’estimation

Fig. 5.3 { Site Y - Krigeage ordinaire de Bap sur les sondages, mod�ele ajust�e sur le variogramme
m.p.e.

Il est possible d’attribuer une part de l’e�et de p�epite �a la variance de l’erreur de mesure et de la
�ltrer. Nous reviendrons sur ce point au chapitre 8 pour le second site. Le nuage de corr�elation entre
valeurs r�eelles aux points exp�erimentaux et estim�ees par validation crois�ee illustre l’e�et de lissage
du krigeage, les valeurs estim�ees �etant nettement moins dispers�ees que les valeurs r�eelles (voir �gure
5.4). L’erreur quadratique moyenne obtenue par validation crois�ee, �egale �a 8532, servira de r�ef�erence
dans la suite ; cette erreur est l�eg�erement sup�erieure pour un mod�ele ajust�e automatiquement sur
le variogramme classique. Les deux concentrations les plus fortes sont mal r�e-estim�ees.

Destin�e essentiellement �a l’estimation globale, le formalisme transitif peut �egalement être utilis�e
pour l’estimation locale [Bez (1997), Rivoirard (1995)]. Le krigeage transitif consiste �a estimer
z(x) par une combinaison lin�eaire des donn�ees situ�ees dans un voisinage de x. L’optimalit�e est ici
obtenue en choisissant les pond�erateurs de la combinaison lin�eaire de sorte que, s’il �etait possible
de translater partout dans l’espace la con�guration form�ee par x et les points de son voisinage, la
somme des erreurs quadratiques entre valeurs vraies et estim�ees soit minimale.

Le krigeage transitif obtenu �a l’aide du covariogramme transitif de la �gure 5.1 est illustr�e �a
3Il est d’usage de proc�eder au krigeage en �ltrant l’e�et de p�epite - erreur de mesure ou de positionnement ; cette

technique, discut�ee �a la page 144, conduit �a des �ecart-types qui ne sont alors plus nuls aux points exp�erimentaux
[Chil�es & Del�ner (1999)]. Cela n�ecessite cependant une connaissance su�sante de ces erreurs de mesure, ce qui n’est
pas le cas ici.
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Fig. 5.4 { Site Y - Validation crois�ee du mod�ele monovariable ajust�e sur le variogramme m.p.e.
de Bap sur les sondages. La premi�ere bissectrice est repr�esent�ee. Les points rep�er�es par des ronds
correspondent aux valeurs de Z�Z?

�? sup�erieures en valeur absolue �a 2.5 ; cela permet de d�etecter les
valeurs inf�erieures (resp. sup�erieures) au quantile �a 5 % (resp. 95 %) d’une distribution normale,
correspondant aux concentrations particuli�erement mal r�e-estim�ees par validation crois�ee.

la �gure 5.5. L’anisotropie g�eom�etrique se retrouve sur la carte d’estimation, sans raison physique
l’expliquant. Le nuage de corr�elation de la �gure 5.6 entre les krigeages transitif et ordinaire souligne
bien le lissage plus important du krigeage transitif, dû �a l’e�et de p�epite plus �elev�e.

Par ailleurs, le krigeage transitif ne permet pas le calcul de variances d’estimation locales, et
ne donne donc pas d’indication sur la pr�ecision de l’estimation fournie. Ces inconv�enients nous ont
conduit �a abandonner cette voie, qui ne permet par ailleurs pas de mod�elisation plus compl�ete - par
exemple multivariable lorsque les variables ne sont pas d�e�nies aux même points.

5.3 Estimation multivariable des concentrations

Les estimations sont r�ealis�ees �a partir des mod�eles lin�eaires de cor�egionalisation discut�es au
paragraphe 4.3. Toutes les variables sont inform�ees aux mêmes points - con�guration isotopique.

5.3.1 Cokrigeage Fosse-Sondage

Le cokrigeage de la concentration en Bap sur les sondages �a partir du mod�ele de la �gure
4.15 n’am�eliore pas les r�esultats du krigeage ordinaire. Les variances d’estimation sont quasiment
inchang�ees, except�ee une tr�es l�eg�ere diminution au voisinage des points exp�erimentaux, et l’erreur
quadratique moyenne obtenue par validation crois�ee augmente l�eg�erement.
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Fig. 5.5 { Site Y - Bap sur les sondages : kri-
geage transitif de la concentration en Bap.

Fig. 5.6 { Site Y - Bap sur les sondages :
nuage de corr�elation entre krigeage transitif et
krigeage ordinaire. La premi�ere bissectrice est
repr�esent�ee.

5.3.2 Utilisation des autres HAP

L’estimation de Bap (voir �gure 5.7) �a l’aide du mod�ele de cor�egionalisation de la �gure 4.14
pr�esente deux di��erences essentielles par rapport au krigeage ordinaire de Bap :

{ L’estimation de la tache de pollution situ�ee au Nord est plus �elev�ee qu’avec le krigeage
ordinaire. Cela est dû �a Bbf et Bkf, pour lesquels l’importance relative de cette tache est plus
�elev�ee que pour Bap.

{ L’estimation de la concentration au Sud du site correspond mieux �a l’implantation de l’an-
cienne mare �a goudron sud. Par ailleurs, ce cokrigeage fait mieux ressortir les traces de pollu-
tion �a l’Est du site et une tache de pollution situ�ee juste au Sud de la tache de pollution Nord.

En outre, les �ecart-types d’estimation obtenus par cokrigeage sont nettement plus faibles.

Nous avons vu que Dba est faiblement pr�esent sur le site, avec 73 % de donn�ees inf�erieures
au seuil de d�etection. L’inf�erence de la structure spatiale peut être encore plus ardue dans ce cas.
Bien que peu int�eressante en pratique dans le cas pr�esent, vu les faibles concentrations de Dba, son
estimation est am�elior�ee en utilisant sa corr�elation avec les autres HAP �a 5 cycles.

Supposons que nous ne connaissions un HAP qu’en peu de points ; pour �xer les choses, prenons
l’exemple de Bap, et supposons que nous ne connaissions sa concentration qu’en 26 points, choisis
al�eatoirement parmi les 52 (voir �gure 5.8).

Une premi�ere estimation de Bap, men�ee uniquement �a partir des 26 points, conduit �a la dispari-
tion de la tache de pollution situ�ee au Nord, suite au retrait de la valeur forte qui en �etait �a l’origine
(voir �gure 5.9(a)). Nous pouvons comparer cette estimation en chacun des 26 points non utilis�es
avec leurs concentrations r�eelles, connues (voir �gure 5.9(b)). Les points se situent majoritairement
en-dessous de la premi�ere bissectrice du nuage et ont donc tendance �a être surestim�ee par rapport
aux concentrations r�eelles. Cela provient du voisinage unique et du poids relativement �elev�e de la
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Fig. 5.7 { Site Y - Nuage de corr�elation entre le krigeage ordinaire de Bap et son cokrigeage avec
Bbf et Bkf. R�esultat du cokrigeage pour Bap, sous forme de grille avec rep�erage de certaines zones
puis sous forme de carte. Echelle de couleurs identique �a celle du krigeage monovariable.

moyenne, cette derni�ere �etant inuenc�ee par les valeurs fortes. On note deux exceptions : la valeur
forte situ�ee au Nord, compl�etement sous-estim�ee, ainsi qu’une autre valeur, d’environ 50 ppm, dont
l’estimation est même n�egative. L’erreur moyenne (voir tableau 5.1) montre la surestimation du
krigeage.

Type d’estimation Erreur moyenne (ppm) Erreur quad. moyenne
Krigeage Bap 15.28 6253
CK avec Bbf+Bkf 5.85 858

Tab. 5.1 { Site Y - Erreur commise sur les concentrations des 26 sondages de Bap retir�es, selon
que l’on proc�ede au krigeage de Bap seul ou �a son cokrigeage avec Bbf+Bkf.
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Fig. 5.8 { Site Y - Implantation des donn�ees de Bap, informations donn�ees par l’historique du site
et indication par des carr�es des points suppos�es non connus.

(a) (b)

Fig. 5.9 { Site Y - (a) Krigeage ordinaire de Bap sur la base de la connaissance de 26 points. (b)
Nuage de corr�elation entre l’estimation en chacun des 26 points non utilis�es et leurs concentrations
r�eelles.

D’autre part, nous pouvons e�ectuer un cokrigeage de Bap avec un HAP corr�el�e qui serait,
quant �a lui, connu en chacun des 52 points. Classiquement, l’analyse d’un spectrogramme donne
pour un même coût les concentrations de chacun des 16 HAP, et sauf erreur de re-transcription des
concentrations, la situation d�ecrite n’a que peu de chance d’arriver. Ce qui n’est ici qu’un exercice
peut cependant être transpos�e �a d’autres polluants, par exemple m�etalliques pour lesquels une
utilisation de corr�elations entre m�etaux, en r�eduisant le nombre d’analyses n�ecessaires, g�en�ererait
un gain �nancier important.
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(a) (b)

Fig. 5.10 { Site Y - (a) Cokrigeage de Bap (26 points) avec Bbf+Bkf. (b) Nuage de corr�elation
entre l’estimation en chacun des 26 points non utilis�es et leurs concentrations r�eelles.

On constate sur l’estimation de Bap par cokrigeage avec la somme de Bbf et Bkf que les deux
taches de pollution ressortent �a nouveau correctement (voir �gure 5.10). D’autres taches plus locales
apparaissent �egalement. On note quelques sauts correspondant aux points uniquement inform�es en
Bbf et Bkf. Les variances d’estimation obtenues sont plus faibles que pour le krigeage de Bap en 26
points seuls, particuli�erement aux 26 points non utilis�es. Le nuage entre les 26 valeurs non utilis�ees
r�eelles de Bap et leur estimation par cokrigeage est plus satisfaisant que celui correspondant au
krigeage (voir �gure 5.9(b)). On ne \rate" plus ici de valeur forte, et seuls quelques points de
concentration tr�es faible sont estim�es n�egativement. La l�eg�ere surestimation des valeurs fortes,
dont l’explication a �et�e donn�ee plus haut, est �a signaler. Erreur et erreur quadratique moyennes
sont nettement plus faibles dans ce cas (voir tableau 5.1).

En conclusion, l’utilisation des corr�elations entre HAP est surtout int�eressante dans le cas
h�et�erotopique, lorsque l’implantation d’une variable corr�el�ee �a la variable d’int�erêt di��ere de cette
derni�ere et permet d’en pr�eciser l’estimation.

5.3.3 Sommes de HAP et application

Plutôt qu’une estimation de la concentration de chacun des HAP, il est �egalement possible de
fournir une estimation de la somme des HAP par nombre de cycles, �etant donn�e leur similarit�e et
leurs caract�eristiques structurales tr�es proches4. La �gure 5.11 donne, pour les sondages, la somme
des 4 HAP �a 5 cycles cokrig�es. Ce cokrigeage fournit une estimation coh�erente de la somme des
HAP �a 5 cycles, dans la mesure o�u [

P
i Zi]

? =
P

i Z
?
i , (Zi)i=1;::: ;4 d�esignant les 4 HAP �a 5 cycles5.

En guise d’application, les estimations des �gures 5.12 et 5.13 sont obtenues par cokrigeage des
4Une estimation de la concentration totale des 16 HAP est par contre �a d�econseiller pour les raisons mentionn�ees

lors des chapitres pr�ec�edents.
5L’estimation par krigeage de la somme des HAP �a 5 cycles conduit �a des r�esultats proches.
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Fig. 5.11 { Site Y - Estimation par cokrigeage de la somme des HAP �a 5 cycles sur les sondages,
et �ecart-types d’estimation.

sommes de HAP par cycle. La non stationnarit�e mod�elis�ee pour Nap est visible sur la carte d’esti-
mation. Concernant les HAP de 4, 5 et 6 cycles, les concentrations plus �elev�ees en bordure, dans
les zones o�u il n’y a plus de donn�ees, sont dues au poids de la moyenne. Par ailleurs, la zone situ�ee
au Nord de la zone centrale pr�esente des concentrations de plus en plus fortes, proportionnellement
au niveau de concentration des sommes de HAP, lorsque le nombre de cycles des HAP augmente.
Il en est de même pour la zone situ�ee �a l’Est, �a proximit�e de l’ancienne mare �a goudron Nord. Ces
remarques restent valables pour les sondages. La tache de pollution au Nord de la zone centrale
tend �a rejoindre la mare Nord, sans que cela semble être un artefact d’estimation. La pr�esence
pr�edominante des HAP �a 3 et 4 cycles, d�ej�a constat�ee lors de l’analyse exploratoire, est visible.

5.4 Utilisation des informations qualitatives

Quel serait l’apport d’une campagne d’�echantillonnage dense visant le pr�el�evement d’informa-
tions qualitatives peu coûteuses ? Comment utiliser ces informations ?

Nous �etudions tout d’abord l’apport d’une cartographie des informations qualitatives seules,
par rapport �a celle des concentrations en HAP. Ensuite, nous consid�erons le cas isotopique o�u les
informations qualitatives sont renseign�ees aux mêmes points que les concentrations en HAP, avant
de les envisager plus nombreuses ; le gain ainsi obtenu par rapport au krigeage de la concentration
en HAP seule est discut�e.

5.4.1 Krigeage du facteur auxiliaire

Le facteur auxiliaire discriminant sol remani�e et sol en place, il est int�eressant d’�etudier l’apport
de la cartographie de ce facteur seul. Le krigeage ordinaire de ce facteur pr�esente une similarit�e
notable avec les zones de fortes concentrations estim�ees en Bap (voir �gure 5.14 (a)). Le nuage de
corr�elation avec le krigeage ordinaire de la concentration en Bap (voir �gure 5.14 (b)) montre que,
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Fig. 5.12 { Site Y - Cokrigeage des sommes de HAP sur les fosses.

bien que cette similarit�e soit particuli�erement marqu�ee aux points exp�erimentaux, la cartographie
du facteur auxiliaire fournit �a moindre coût une premi�ere id�ee de la r�epartition des zones de forte
concentration, même s’il existe des concentrations non n�egligeables situ�ees en dehors.

5.4.2 Cokrigeage en con�guration isotopique

Un cokrigeage en mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation (voir �gure 4.16) entre la concentration
en Bap et sa moyenne par classe de goudron (pr�esence/absence) am�eliore les r�esultats du krigeage
ordinaire, en diminuant sensiblement les variances d’estimation. L’utilisation de cette variable quali-
tative entrâ�ne par ailleurs des concentrations estim�ees plus fortes pour les deux taches de pollution
principales. L’utilisation par cokrigeage du mod�ele entre concentration en Bap et le facteur auxi-
liaire issu de l’analyse des correspondances (voir �gure 4.17) am�eliore plus nettement les r�esultats
du krigeage ordinaire de la concentration en Bap, avec une erreur quadratique moyenne qui passe
de 8532 �a 8106 et surtout des variances d’estimation inf�erieures (voir �gure 5.15) ; ce r�esultat est
meilleur que ceux obtenus en combinant seulement les concentrations des di��erents HAP.

Rappelons l’absence d’e�et de p�epite sur le variogramme crois�e entre concentration en Bap et
facteur auxiliaire, indicatrice d’une non corr�elation entre les erreurs de mesure ou les variabilit�es �a
petite distance des deux variables.

Pour l’estimation de Bap, utiliser �a la fois les autres HAP �a 5 cycles et le facteur auxiliaire
conduit �a des r�esultats qualitativement similaires �a ceux obtenus par cokrigeage �a l’aide du facteur
auxiliaire seul. Ces conclusions sont analogues pour les HAP ayant un nombre de cycles di��erent.
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Fig. 5.13 { Site Y - Cokrigeage des sommes de HAP sur les sondages.

5.4.3 Informations qualitatives plus denses

L’estimation des concentrations est-elle am�elior�ee par l’utilisation combin�ee d’informations qua-
litatives plus denses car peu coûteuses ? Bien que n’ayant pas �a disposition un tel �echantillonnage,
nous nous sommes approch�e de ces conditions en ne retenant al�eatoirement que la moiti�e des ana-
lyses de Bap sur les sondages, soit les 26 valeurs d�ej�a pr�esent�ees �a la �gure 5.8, tout en gardant les
52 donn�ees qualitatives.

Dans le cas pr�esent, la structure spatiale des 26 valeurs restantes de Bap reste proche de celle
pour les 52 donn�ees. En proc�edant �a l’estimation �a partir de ces 26 valeurs, nous pouvons �evaluer
l’erreur commise en chacun des autres points, non utilis�es mais de concentrations connues. Ensuite,
nous pouvons calculer ce que devient cette erreur si nous ajoutons par cokrigeage l’information
apport�ee par le goudron - sous forme de moyennes de Bap par classes -, ou le facteur auxiliaire,
variables suppos�ees disponibles en chacun des 52 points et donc deux fois plus denses que les donn�ees
de Bap. Les r�esultats sont repris au tableau 5.2.

Type d’estimation Erreur moyenne (ppm) Erreur quad. moyenne
KO Bap 15.28 6253
CK avec goudron 5.93 3309
CK avec facteur 8.66 4980

Tab. 5.2 { Site Y - Erreur commise sur les concentrations des 26 sondages de Bap retir�es, selon que
l’on proc�ede au krigeage de Bap seul ou �a son cokrigeage avec le goudron ou le facteur auxiliaire.
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Fig. 5.14 { Site Y - Krigeage ordinaire du facteur auxiliaire (a) et nuage de corr�elation avec le
krigeage ordinaire de la concentration en Bap (b).

Fig. 5.15 { Site Y - Validation crois�ee pour Bap. Mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation entre Bap et
le premier facteur auxiliaire. Les points rep�er�es par des ronds correspondent aux valeurs de Z�Z?

�?
sup�erieures en valeur absolue �a 2.5.

Que ce soit avec le goudron ou le facteur auxiliaire, l’apport du cokrigeage est d�ecisif par
rapport au krigeage ordinaire de la concentration seule ; de plus, l’utilisation du goudron conduit �a
de meilleurs r�esultats, la diminution de l’erreur moyenne �etant de l’ordre de 60%.

Les nuages de la �gure 5.16 montrent que le gain obtenu en cokrigeage provient en majeure partie
de la concentration la plus �elev�ee de Bap. N�eanmoins, en la retirant les erreurs moyennes restent
meilleures en cokrigeage. Certaines des concentrations faibles en Bap sont estim�ees n�egativement
par cokrigeage. Le cokrigeage avec le facteur auxiliaire n’estime cependant n�egativement que des
concentrations tr�es faibles en Bap, tandis que le krigeage de Bap et son cokrigeage avec le goudron
estiment n�egativement une concentration de 40 ppm en Bap. Le cokrigeage avec le goudron �evite
une surestimation des concentrations faibles par rapport au cokrigeage avec le facteur auxiliaire.
Ces r�esultats ont �et�e valid�es pour d’autres HAP sur les sondages.
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Fig. 5.16 { Site Y - Nuages de corr�elation entre les concentrations des sondages retir�es de Bap
et leur estimation successivement par krigeage ordinaire, cokrigeage avec le goudron et cokrigeage
avec le facteur auxiliaire.

5.5 Synth�ese

Ne permettant pas le calcul de variances d’estimation locales, l’approche transitive a �et�e aban-
donn�ee. Les deux zones de valeurs fortes, au Sud et au Nord, ressortent sur l’estimation par krigeage
ordinaire ponctuel de Bap. L’e�et de p�epite important conduit �a des �ecart-types d’estimation �elev�es
d�es que l’on s’�ecarte des donn�ees.

Les HAP �etant particuli�erement bien corr�el�es, il est logique d’envisager leur combinaison. Ce
niveau de corr�elation est tel que dans une con�guration isotopique, o�u les di��erentes variables sont
inform�ees aux mêmes points, le cokrigeage apporte peu d’am�elioration par rapport au krigeage
monovariable, juste une l�eg�ere diminution des variances d’estimation. Par contre, ces corr�elations
et la grande similarit�e structurale des HAP de poids proche am�eliorent sensiblement l’estimation
d’un HAP en des points o�u l’on ne connâ�trait pas sa concentration mais bien celle d’un HAP
proche ou de la somme des HAP de même nombre de cycles.

Estimer des sommes de HAP de même nombre de cycles plutôt que les HAP individuellement
va dans le sens de la recherche d’un r�esultat synth�etique, sans pour autant m�elanger des variables
pr�esentant des propri�et�es di��erentes.

L’estimation des HAP gagne �a utiliser des informations qualitatives corr�el�ees, �eventuellement
sous forme de facteur auxiliaire. Même si les conditions exp�erimentales ne permettent pas d’aller
tr�es loin, l’utilisation d’informations qualitatives plus denses corr�el�ees aux concentrations des HAP
am�eliore syst�ematiquement leur estimation.



Chapitre 6

Zones de d�epassement de seuils de
pollution

Sommaire
La m�ethodologie choisie pour le calcul de probabilit�es de d�epassement de seuils de pol-
lution, classique, est pr�esent�ee �a partir d’une variable sans valeur inf�erieure au seuil
de d�etection ; l’inuence de ce seuil est discut�ee. Des calculs par krigeage disjonctif et
esp�erance conditionnelle sont compar�es. La question du support est �etudi�ee et un mod�ele
de changement de support est appliqu�e �a plusieurs HAP.

. .

6.1 Principe

La m�ethodologie est pr�esent�ee et valid�ee �a partir du ph�enanthr�ene Phe sur les sondages. Malgr�e
la dissym�etrie marqu�ee de son histogramme, ce HAP �a 3 cycles ne pr�esente pas de valeurs inf�erieures
au seuil de d�etection. Dans le cas contraire, ces valeurs inf�erieures au seuil auraient �et�e ramen�ees �a
ce dernier, constituant un atome de valeurs identiques ; a�n d’�etudier son inuence sur les r�esultats,
nous cr�eerons arti�ciellement un tel atome. Phe a pour moyenne et �ecart-type respectivement 139.94
ppm et 322.23 ppm, soit un coe�cient de variation de 2.3. Son variogramme m.p.e. est donn�e �a la
�gure 6.1(a).

6.1.1 Existence d’e�ets de bord

Le rapport entre variogrammes simples et crois�es d’indicatrices permet de tester l’existence
d’e�ets de bord. Pour 3 coupures de Phe - �a 5, 70 et 400 ppm -, ces rapports sont croissants avec h
aux premiers pas de calcul, montrant l’existence de tels e�ets de bord (voir �gure 6.2). Un mod�ele
de di�usion est donc adapt�e, contrairement au mod�ele mosa��que pour lequel il y a absence d’e�ets

105
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(a) (b)

Fig. 6.1 { Site Y - Variogrammes moyens par �echantillon de Phe (a) et de sa transform�ee gaussienne
(b), avec l’ajustement choisi.

de bord, ou �a d’autres mod�eles de type r�esidus d’indicatrices pour lesquels il n’existe d’e�ets de
bord que dans un sens.

5�70(h)
5(h)

5�70(h)
70(h)

5�400(h)
5(h)

5�400(h)
400(h)

70�400(h)
70(h)

70�400(h)
400(h)

Fig. 6.2 { Site Y - Variogrammes simples et crois�es d’indicatrices pour Phe ; coupures �a 5 (46 %
de donn�ees sup�erieures), 70 (23 %) et 400 ppm (13 %).

Parmi di��erents mod�eles de di�usion possibles pour l’estimation des probabilit�es de d�epassement
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de seuils, le mod�ele gaussien anamorphos�e est tout d’abord envisag�e.

6.1.2 Mod�ele gaussien anamorphos�e

Le mod�ele gaussien suppose la fonction al�eatoire de loi spatiale gaussienne. La teneur en HAP
Z(x) ne pr�esentant pas de distribution statistique gaussienne, nous nous y ramenons par une
anamorphose gaussienne empirique. La transform�ee gaussienne Y (x) ainsi obtenue doit ob�eir �a une
hypoth�ese bigaussienne, i.e. les lois bivariables (Y (x); Y (x+h)) doivent être d’allures bigaussiennes.
Di��erents tests permettent de s’en assurer [Lajaunie (1993)] :

{ Nuages de corr�elation di��er�ee
Les nuages de corr�elation di��er�ee de la transform�ee gaussienne de Phe, qui repr�esentent les
couples de valeurs correspondants aux points s�epar�es par une distance h choisie, doivent être
d’allure elliptique (voir �gure 6.3), ce qui est raisonnablement le cas.

Fig. 6.3 { Site Y - Nuages de corr�elation di��er�ee de la transform�ee gaussienne (TG) de Phe, pour
des distances croissantes. Coe�cients de corr�elation respectifs : 0.24, 0.07 et 0.00.

{ Rapport entre variogrammes d’ordre 1 et 2
Dans le cas d’un mod�ele bigaussien, les variogrammes d’ordre 1 1(h) et 2 (h) sont li�es par
la relation [Matheron (1982)]

1(h) =

r
(h)
�

Autrement dit, le rapport
p
(h)

1(h) entre les variogrammes d’ordre 2 et 1 est constant1 et vaut
p
�. Ce test, moins lourd mais moins pr�ecis que le contrôle des nuages de corr�elation di��er�ee

aux di��erentes distances, est v�eri��e dans le cas de Phe (voir �gure 6.4).
{ Ajustement de Z �a partir de Y

Nous choisissons comme mod�ele variographique de la transform�ee gaussienne de Phe la struc-
ture Y (h) = 0:3 + 0:8 � Sph(40 m) (voir �gure 6.1(b)) dont le palier est sup�erieur �a 1, qui
est la variance des donn�ees, c’est-�a-dire la variance de dispersion d’un point dans le champ
V �2(0jV ) = CV (0).
Cela s’explique si nous consid�erons une variable r�egionalis�ee z(x) connue sur un champ V : la
variance des �echantillons de V , qui caract�erise leur dispersion autour de leur valeur moyenne,

1La proportionnalit�e entre 1(h) et
p
(h) est g�en�erale pour les mod�eles de di�usion purs ; seul le facteur de

proportionnalit�e change [Matheron (1982), Chil�es & Del�ner (1999)]. Par ailleurs, dans le cas d’un mod�ele mosa��que,
1(h) est proportionnel �a (h).
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y =
p
�

Fig. 6.4 { Site Y - Rapport
p
(h)

1(h) en fonction
de h pour la transform�ee gaussienne de Phe.

Fig. 6.5 { Site Y - Ajustement indirect du va-
riogramme moyen par �echantillon de Phe.

existe toujours et vaut �2(0jV ), le 0 faisant r�ef�erence aux �echantillons. La variance th�eorique
de la FA Z(x), dont z est une r�ealisation, vaut C(0) si Z est stationnaire, et est in�nie dans
le cas contraire. Cette variance th�eorique est �egale �a la variance de dispersion �2(0j1), d’o�u
l’expression de la variance de dispersion d’un point dans V par la relation de Krige

�2(0jV ) = C(0)� �2(V j1) (6.1)

Par cons�equent, la variance des donn�ees est toujours inf�erieure �a la variance a priori. Exprim�e
en termes de variogramme, cela explique pourquoi le palier du variogramme, s’il existe, est
sup�erieur �a la variance des donn�ees, dont il est la limite ; l’�ecart entre les deux diminue au
fur et �a mesure que la taille du champ V augmente [Journel & Huijbregts (1978), Chil�es &
Del�ner (1999)]. Sans cons�equence lorsqu’il s’agit de la structure de la variable brute, ajuster
une structure de la gaussienne ayant un palier sup�erieur �a 1 peut entrâ�ner un probl�eme de
convergence du d�eveloppement en polynômes d’Hermite2. La covariance d�epend du champ
V , contrairement au variogramme [Matheron (1970)]

�V (h) = Y (V; V )
| {z }

=CV (0)

�Y (h)

Une fois ajust�e Y (h) sur le variogramme exp�erimental de la transform�ee gaussienne, il est
possible de calculer Y (V; V ) et donc d’obtenir la covariance �a champ �x�e �V (h), qui est
localement n�egative et en valeur absolue comprise entre 0 et 1. Connaissant le d�eveloppement

2Un autre probl�eme est mentionn�e par Chil�es & Del�ner (1999) : une simulation non conditionnelle r�ealis�ee dans ces
conditions aura une variance sup�erieure �a 1, ce qui se r�epercutera lors du retour en variable brute par anamorphose.
Les tests de l’hypoth�ese bigaussienne, qui portent uniquement sur la transform�ee gaussienne, ne prennent pas en
compte le fait que le champ soit �ni.
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de l’anamorphose en polynômes d’Hermite, on d�eduit la covariance CV (h) de Z par la relation

CV (h) =
X

n�1

�2
n [�V (h)]n

en �evitant le probl�eme de convergence.
Dans le cas bigaussien, le variogramme CV (0)�CV (h) ainsi obtenu doit fournir un bon ajus-
tement du variogramme exp�erimental de Z. Dans notre cas, l’ajustement indirect de CV (h)
est satisfaisant3 (voir �gure 6.5).

Ces di��erents tests montrent que l’on peut raisonnablement accepter les hypoth�eses du mod�ele
gaussien anamorphos�e, que nous utiliserons dans la suite4.

6.1.3 Krigeage disjonctif

Consid�erons un seuil zc sur Z(x) = �[Y (x)], et le seuil �equivalent yc = ��1(zc) sur Y (x). A
titre d’exemple, prenons pour Phe la valeur guide zc = 100 ppm, d’o�u il d�ecoule yc = 0:8.

Le krigeage disjonctif (KD), premier estimateur possible, ne requiert qu’une hypoth�ese bigaus-
sienne et sa mise en �uvre seulement le krigeage des polynômes d’Hermite. Lorsque la concen-
tration de Phe estim�ee par krigeage est �egale �a 100 ppm, la probabilit�e de d�epassement de cette
valeur estim�ee par KD est comprise entre 0.01 et 0.27 (voir �gure 6.6(b)), la probabilit�e a priori
p de d�epasser cette valeur �etant de 0.21. Le mod�ele utilis�e pour le krigeage ordinaire, (h) =
50000 + 63000 � Sph(40 m), approche l’ajustement indirect du variogramme m.p.e. de Phe (voir
�gure 6.5). Certaines \probabilit�es" estim�ees par KD sont inf�erieures �a 0 ou sup�erieures �a 1. Bien
que cela soit un inconv�enient, il a �et�e v�eri��e que ces valeurs surviennent en des points o�u la concen-
tration estim�ee est largement inf�erieure au seuil, ou aux points d’�echantillonnage.

A partir de 10 polynômes, les r�esultats du KD ne sont plus modi��es, except�e aux points
exp�erimentaux pour lesquels la convergence est beaucoup plus lente, n�ecessitant plus de 100 po-
lynômes. En chaque point exp�erimental, l’estimation par KD devrait tendre vers 1 lorsque la concen-
tration est sup�erieure au seuil de 100 ppm, et vers 0 lorsqu’elle est inf�erieure �a ce seuil. Cependant,
le krigeage �etant un interpolateur exact, nous avons pour chaque donn�ee yi l’estimation par krigeage
disjonctif

[ I1yi�yc ]
KD = 1�G(yc)�

X

n�1

1
p
n
Hn�1(yc) g(yc)Hn[yi]

Or, Rivoirard (1985) montre que la convergence du d�eveloppement tronqu�e d’une indicatrice en
polynômes d’Hermite est tr�es lente, ce qui est illustr�e �a la �gure 6.7 pour le d�eveloppement avec 10
polynômes d’Hermite de I1Y (x)�0:8 ; cela explique que les probabilit�es de d�epassement aux points

3Il est possible de proc�eder en sens inverse, en d�eterminant num�eriquement le variogramme Y (h) qui d�ecoule du
meilleur ajustement du variogramme brut. Mais il y a alors perte de coh�erence, car si pour toute covariance C il
existe une fonction al�eatoire de distribution gaussienne admettant C pour covariance, cela n’est pas le cas pour une
fonction al�eatoire suivant une distribution quelconque, par exemple lognormale [Matheron (1988)].

4D’autres mod�eles existent, adapt�es aux distributions dissym�etriques - mod�ele bigamma [Hu (1988)] - et �a l’exis-
tence d’atomes importants - mod�ele binomial n�egatif [Demange et al. (1987)]. Ayant peu de donn�ees, l’ad�equation
du mod�ele gaussien nous a pouss�e �a privil�egier ce choix simple.
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(a) (b)

Fig. 6.6 { Site Y - (a) Probabilit�e de d�epassement de 100 ppm estim�ee par KD (10 polynômes),
et (b) nuage de corr�elation entre cette probabilit�e et le krigeage ordinaire de Phe. Les carr�es
repr�esentent les points exp�erimentaux.

exp�erimentaux uctuent autour de 1 (resp. 0) lorsqu’elles sont bien sup�erieures (resp. inf�erieures)
au seuil de l’indicatrice, et sont comprises entre 0 et 1 lorsqu’elles sont proches du seuil5.

6.1.4 Traitement des donn�ees �egales au seuil de d�etection

La pr�esence de donn�ees inf�erieures au seuil de d�etection, inconnues, est source d’ind�etermination
lors de l’anamorphose. Il est important de savoir si cette ind�etermination ne risque pas de biaiser
les estimations, auquel cas une attention particuli�ere doit être port�ee �a ces donn�ees dans le mod�ele.

Pour �etudier cela, construisons �a partir de Phe un atome arti�ciel constitu�e de toutes les concen-
trations inf�erieures �a 5 ppm. La variable r�esultante, Phe.t5, poss�ede 28 valeurs ramen�ees �a 5 ppm,
soit 54 % des donn�ees. On ne constate aucune di��erence sensible entre les variogrammes moyens
par �echantillon de Phe et Phe.t5. Par ailleurs, les d�eveloppements en polynômes d’Hermite de ces
deux variables sont tr�es proches. Nous allons comparer les probabilit�es de d�epassement d’une valeur
guide �egale �a 100 ppm estim�ees pour di��erentes prises en compte possibles de cet atome. Le facteur
entre seuil de d�etection et valeur guide de d�epollution n’�etant ici que de 20, cela fait de cet exemple
un cas particuli�erement pessimiste.

Lors de l’anamorphose, par d�efaut toutes les valeurs inf�erieures au seuil de d�etection sont trans-
form�ees en une valeur ye = E[Y (x) jY (x) < yp], o�u yp = G�1(p), p �etant le pourcentage de valeurs
inf�erieures au seuil. A�n de prendre en compte cet atome de fa�con rigoureuse, il serait n�ecessaire de
conditionner le calcul de probabilit�e par les valeurs de la gaussienne situ�ees dans l’atome6. Celles-ci

5Ce probl�eme peut être contourn�e par l’introduction d’un coe�cient de changement de support proche de 1 ; nous
y reviendrons au paragraphe 6.2 lors de l’application de mod�eles de changement de support.

6Ce conditionnement n�ecessite cependant une hypoth�ese multigaussienne plus forte que celle requise par le KD.
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Fig. 6.7 { Site Y - Approximation de l’indicatrice I1Y (x)�0:8 par son d�eveloppement avec 10 po-
lynômes d’Hermite.

�etant inconnues, il faudrait
{ simuler un grand nombre de r�ealisations possibles pour les valeurs appartenant �a cet atome,
{ calculer l’estimation par KD pour chaque r�ealisation de l’atome,
{ en prendre l’esp�erance.

Fig. 6.8 { Site Y - Nuage de corr�elation entre probabilit�es de d�epassement de 100 ppm en Phe
par KD selon que les valeurs inf�erieures au seuil de d�etection sont ramen�ees sur la gaussienne �a
ye = E[Y (x)jY (x) < yp] = �0:8 (esp) ou �a yp = 0:01 (sup).

Avant d’envisager cette solution, nous avons ramen�e toutes les valeurs de l’atome �a yp, qui est
la borne sup�erieure des r�ealisations possibles de la gaussienne sur l’atome. Les probabilit�es estim�ees
sont similaires �a celles estim�ees en a�ectant �a ye ces valeurs (voir �gure 6.8). Cela s’explique par
le fait que dans notre cas le seuil de d�etection yp est bien inf�erieur �a la coupure yc. Il n’est par
cons�equent pas n�ecessaire, dans ce contexte, de prendre l’atome en compte de mani�ere sp�eci�que.
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6.1.5 Esp�erance conditionnelle

Pour estimer I1Y (x)�yc , le meilleur estimateur est l’esp�erance conditionnelle (EC), calculable
dans le cadre d’un mod�ele multigaussien. Si l’hypoth�ese multigaussienne est admissible, ce calcul
ne n�ecessite que le krigeage simple de la transform�ee gaussienne et fournit des r�esultats coh�erents,
les probabilit�es estim�ees �etant comprises entre 0 et 1. La validation de l’hypoth�ese multigaussienne
se r�eduit en pratique �a celle de l’hypoth�ese bigaussienne ; il est par cons�equent d�elicat d’�evaluer
dans quelle mesure cette hypoth�ese multigaussienne est plus contraignante que la seule hypoth�ese
bigaussienne.

(a) (b)

Fig. 6.9 { Site Y - (a) Probabilit�e de d�epassement de 100 ppm estim�ee par EC, et (b) nuage de
corr�elation entre cette probabilit�e et le krigeage ordinaire de Phe. Les carr�es repr�esentent les points
exp�erimentaux.

Le r�esultat obtenu par EC pour le seuil 100 ppm et le nuage de corr�elation entre celui-ci et le
krigeage ordinaire de Phe sont donn�es �a la �gure 6.9. Les valeurs 0 et 1 correspondent uniquement
aux points d’�echantillonnage. Pour une valeur estim�ee �a 100 ppm, la probabilit�e de d�epasser ce
seuil est comprise entre 0.02 et 0.27, intervalle comparable �a celui obtenu par KD.

Le passage au multivariable est ais�e en esp�erance conditionnelle7, n�ecessitant seulement dans
le calcul de I1Y (x)�yc le cokrigeage simple de Y avec une variable auxiliaire au lieu de son krigeage
simple. Un mod�ele de cor�egionalisation lin�eaire de facteurs gaussiens8 [Freulon (1992)] prenant en
compte le facteur auxiliaire ou le goudron modi�e peu les probabilit�es de d�epassement estim�ees
par esp�erance conditionnelle, �a cause de l’isotopie de l’�echantillonnage d�ej�a discut�ee au chapitre
pr�ec�edent.

7Un krigeage disjonctif multivariable est �egalement envisageable, sous r�eserve de stationnarit�e et que les couples
de transform�ees des variables impliqu�ees soient bigaussiens [Mar�echal (1982)].

8Les ajustements sont r�ealis�es �a partir des transform�ees gaussiennes, en v�eri�ant que les covariances brutes ajustent
bien les structures exp�erimentales simples et crois�ees, a�n d’assurer la coh�erence interne du mod�ele.
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6.1.6 Comparaison

Les di��erences entre les probabilit�es de d�epassement de 100 ppm estim�ees par KD et EC sont
faibles, si nous excluons les points exp�erimentaux pour lesquels le KD pose des probl�emes de
convergence (voir �gure 6.10). Les plus �elev�ees, comprises entre 0.05 et 0.1, sont peu nombreuses
et les probabilit�es estim�ees par KD sont alors sup�erieures �a celles estim�ees par EC. Les zones o�u
les di��erences entre KD et EC sont les plus marqu�ees sont regroup�ees g�eographiquement et non
dispers�ees sur le site.

Fig. 6.10 { Site Y - Nuage de corr�elations entre KD (abscisse) et EC (ordonn�ee) pour le seuil 100
ppm ; points pour lesquels la di��erence entre KD et EC est sup�erieure �a 0.05 rep�er�es par des carr�es,
avec implantation correspondante sur la grille d’estimation.

On compare �a la �gure 6.12 les zones o�u la probabilit�e de d�epassement de 100 ppm estim�ee
par KD et EC est sup�erieure �a 0.2 ou 0.8 avec la s�election que l’on obtiendrait par seuillage �a 100
ppm de la carte d’estimation de la concentration. Cette comparaison est men�ee pour les zones o�u
l’estimation peut se faire dans de bonnes conditions. Une s�election est donc faite sur les �ecart-types
du krigeage ordinaire de Phe (voir �gure 6.11), dont la bimodalit�e de l’histogramme des �ecart-types
est ais�ement identi�able �a la distinction entre zone investigu�ee, reconnue par la maille, et zone du
site non investigu�ee.

Les r�esultats montrent tout d’abord des similitudes : les deux zones de valeurs fortes au Nord
et au Sud sont bien s�electionn�ees, que ce soit par seuillage sur la carte estim�ee, par KD ou par
EC. Le seuillage de la carte d’estimation ne permet bien entendu pas d’appr�ecier le risque pourtant
existant de ne pas s�electionner des zones de concentration sup�erieures au seuil de 100 ppm. Le KD
a tendance �a s�electionner plus de points que l’esp�erance conditionnelle. Cependant, pour les zones
o�u la probabilit�e estim�ee est sup�erieure ou �egale �a 0.2, la zone Ouest est s�electionn�ee par EC et par
contre pas du tout par KD. Les concentrations analys�ees en Phe y sont �egales �a 6.9 et 8.3 ppm et
donc bien inf�erieures �a 100 ppm. N�eanmoins, ces valeurs n’�etant pas n�egligeables au regard de la
pollution et ayant �a l’esprit l’importante variabilit�e �a petite distance, cette s�election peut se justi�er.
Concernant les points o�u la probabilit�e estim�ee est sup�erieure �a 0.8, le KD s�electionne l�eg�erement
plus de points sans que cela ne soit attribuable �a un probl�eme de convergence du d�eveloppement
en polynômes d’Hermite.

A ce stade, nous pouvons conclure �a
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Fig. 6.11 { Site Y - Histogramme des �ecart-types d’estimation de Phe et implantation correspon-
dante. Points de la grille d’estimation restant apr�es suppression des points ayant un �ecart-type
sup�erieur �a 260 ppm, repr�esent�es en gris�e sur l’histogramme. Points exp�erimentaux repr�esent�es par
des ronds noirs.

{ l’existence de probl�emes de convergence aux points exp�erimentaux en KD,
{ une plus grande rapidit�e du calcul par EC,
{ une bonne similitude des r�esultats entre krigeage disjonctif et esp�erance conditionnelle.

Cette estimation de la probabilit�e de d�epassement de seuil constitue un apport crucial par
rapport au seuillage direct sur la carte d’estimation, car il permet de faire un choix coh�erent avec
le risque que l’on s’autorise de laisser en place un point o�u la concentration serait sup�erieure au
seuil �x�e. Prenons sur la �gure 6.12 la carte correspondant �a la s�election par KD des zones o�u la
probabilit�e de d�epassement de 100 ppm est sup�erieure ou �egale �a 0.2. Elle nous apprend que, si la
zone s�electionn�ee - en rouge - est d�epollu�ee, alors en �echantillonnant dans le mat�eriau laiss�e en place,
nous trouverons avec une probabilit�e au plus �egale �a 0.2 - soit 1 chance sur 5 - une concentration
sup�erieure �a 100 ppm. C’est bien cela qui est en jeu en cas de contrôle ult�erieur de la d�epollution.

N�eanmoins, ce calcul, men�e en ponctuel, ne prend pas en compte le support de d�epollution :
en e�et, lors de la d�epollution, on ne traitera par les terres �a l’�echelle de l’�echantillonnage - une
fosse, voire une carotte de sondage - mais �a une �echelle beaucoup plus large, par exemple des blocs
de 5 m par 5 m. Ce support de d�epollution d�epend des possibilit�es d’intervention des engins et
de l’objectif de la d�epollution en terme de risque sanitaire. En e�et, selon que le site est destin�e
�a devenir une zone industrielle ou un jardin d’enfants, le risque que l’on s’autorise varie : tandis
que dans le premier cas il peut être su�sant d’assurer une concentration moyenne inf�erieure au
seuil de d�epollution sur des blocs relativement larges, on imposera au contraire que ce seuil ne soit
pas d�epass�e sur des supports de taille beaucoup plus r�eduite, voire ponctuelle, dans le second cas !
Prendre en compte ce support lors de la s�election des zones �a traiter est donc primordial.

6.2 Changement de support en mod�ele gaussien discret

Le mod�ele gaussien discret permet le calcul de probabilit�es de d�epassement de seuils de pollution
sur des blocs v de taille donn�ee. Ce mod�ele repose sur l’hypoth�ese que les lois des transform�ees
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Fig. 6.12 { Site Y - Seuillage �a 100 ppm de l’estimation de Phe par krigeage ordinaire, zones o�u la
probabilit�e de d�epassement de 100 ppm en Phe estim�ee est sup�erieure �a 0.2 et 0.8 pour le krigeage
disjonctif et l’esp�erance conditionnelle. Les carr�es indiquent les zones s�electionn�ees.

gaussiennes des points et des blocs sont bigaussiennes pour un calcul par krigeage disjonctif, ou
multigaussiennes pour un calcul par esp�erance conditionnelle.

Ces deux calculs sont compar�es pour un seuil de 100 ppm de Phe sur les sondages. Nous ne
nous int�eressons plus au seuil yc = ��1 (zc) = 0:8 sur la gaussienne, mais au seuil correspondant
sur la gaussienne des blocs yvc = ��1

(v) (zc) = 0:59. Le coe�cient de changement de support est
�egal �a 0.93. Les r�esultats par KD et EC en mod�ele gaussien discret pour des blocs de 5 � 5 m
concordent (voir �gure 6.13), même si l’estimation de la probabilit�e par EC est l�eg�erement plus
contrast�ee. L’estimation par KD tend �a diluer au milieu du champ les deux zones de probabilit�e
estim�ees �elev�ees, ce que la �gure 6.14 con�rme ; en e�et, les di��erences les plus marqu�ees entre les
estimations par KD et EC se situent :

{ dans les zones o�u les concentrations en place sont estim�ees faibles - milieu du champ -, o�u les
probabilit�es estim�ees par KD sont sup�erieures �a celles par EC ;

{ �a la p�eriph�erie des zones de concentrations estim�ees fortes, o�u les probabilit�es estim�ees par
EC sont cette fois plus �elev�ees.
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Ces constatations, auxquelles s’ajoutent la plus grande rapidit�e du calcul par esp�erance condi-
tionnelle et sa coh�erence, nous poussent �a pr�econiser ce calcul dans le cas pr�esent. La �gure 6.15(a)
illustre l’e�et du mod�ele gaussien discret sur les probabilit�es estim�ees par EC en ponctuel et sur
des blocs ; le mod�ele de dispersion tend �a augmenter les probabilit�es estim�ees de d�epasser le seuil,
except�e pour les blocs contenant les points exp�erimentaux. Par ailleurs, la �gure 6.15(b) montre
n�eanmoins que dans le cas pr�esent la s�election reste d�elicate - certains blocs aux concentrations
estim�ees faibles ayant une probabilit�e estim�ee non n�egligeable de d�epasser 100 ppm -, même pour
un seuil aussi �elev�e que 100 ppm.

Fig. 6.13 { Site Y - Probabilit�e de d�epassement de 100 ppm estim�ee par KD et EC en mod�ele
gaussien discret.

Avant d’appliquer la m�ethode choisie �a d’autres HAP, il a �et�e v�eri��e que les r�esultats ne sont pas
sensiblement modi��es par un travail en accumulation plutôt qu’en concentration (voir paragraphe
3.2.4). Ainsi, les di��erences les plus importantes sont de l’ordre de 0.2 entre les estimations des
probabilit�es de d�epassement de 100 ppm en Phe et du produit entre 100 ppm et la masse moyenne
de la fraction inf�erieure �a 2 mm pour l’accumulation. Elles surviennent uniquement pour les deux
zones de fortes concentrations Nord et Sud et sont plus �elev�ees en concentration qu’en accumulation.
Cela ne semble pas justi�er le calcul en accumulation.

6.3 Application

Les probabilit�es de d�epassement des seuils 10 et 100 ppm pour Nap et Bap sur les sondages sont
estim�ees par esp�erance conditionnelle en mod�ele gaussien discret. Le seuil de 10 ppm correspond �a
une norme utilis�ee pour les HAP pris individuellement. Les s�elections des zones de d�epassement des
seuils sont pr�esent�ees pour les probabilit�es 0.2, 0.5 et 0.8. Le cas 0.2 constitue un choix prudent,
conduisant �a la s�election de toutes les zones ayant au moins une chance sur 5 de d�epasser le seuil.
Inversement, la probabilit�e 0.8 repr�esente un choix risqu�e, seules les zones pour lesquelles on a plus
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Fig. 6.14 { Site Y - Nuage de corr�elation entre les probabilit�es de d�epassement de 100 ppm estim�ees
par KD (P �KD) et EC (P �EC) en mod�ele gaussien discret, avec indication de certains points sur la
grille d’estimation : les carr�es repr�esentent les blocs pour lesquels P �KD�P

�
EC � 0:2, les �etoiles ceux

pour lesquels P �EC � P
�
KD � 0:2 . Les tirets indiquent la premi�ere bissectrice.

de 80 % de chance d’avoir une concentration sup�erieure au seuil �etant s�electionn�ees.

Malgr�e la stationnarit�e discutable de Nap, la m�ethode a �et�e appliqu�ee telle quelle, ce qui peut
poser probl�eme car tout mod�ele de changement de support n�ecessite une hypoth�ese de station-
narit�e stricte9. Les r�esultats montrent que pour le seuil 10 ppm, l’enti�eret�e du site est quasiment
s�electionn�ee pour la probabilit�e 0.2, except�e 6 blocs de la zone Nord-Est (voir �gure 6.16). Ensuite,
si l’on s’accorde un risque plus important, on laisse en place l’ensemble de la zone Nord-Est, et
l’Est de la partie centrale. Pour un risque �elev�e on ne s�electionne plus que la zone Sud, la tache de
pollution situ�ee au Nord de la partie centrale du site et quelques blocs �a l’Ouest du site. Les zones
s�electionn�ees pour le seuil 100 ppm sont logiquement plus restreintes que pour le seuil 10 ppm ;
21 % des concentrations de Nap sur les sondages sont sup�erieures �a 100 ppm. Le risque de 0.5 ne
conduit �a s�electionner que la mare Sud. Une prise de risque �elev�ee laisse en place l’ensemble des
blocs.

Bap ne pr�esente pas de probl�eme de stationnarit�e et nous avons montr�e que les 26 % de donn�ees
inf�erieures au seuil de d�etection de 0.1 ne posent pas de probl�eme pratique. Le seuil �a 10 ppm conduit
�a la s�election de zones plus r�eduites que pour Nap, le Bap �etant quantitativement moins pr�esent
sur le site10 (voir �gure 6.17). Aucune zone n’est s�electionn�ee pour une probabilit�e de d�epasser 100
ppm sup�erieure �a 0.5, et par cons�equent sup�erieure �a 0.8.

En conclusion, une fois choisis le seuil d’action et le support sur lequel on consid�ere ce seuil, la
m�ethode permet l’estimation de probabilit�es de d�epassement de ce seuil sur des blocs de taille �egale
au support �x�e. La s�election des zones o�u la probabilit�e estim�ee de d�epasser le seuil est sup�erieure

9Il est possible de contourner ce probl�eme par un changement de support aux points exp�erimentaux [Rivoirard
(1991)] ; cela n’a pas �et�e approfondi ici.

10Il est n�eanmoins important de garder �a l’esprit que Bap est nettement plus toxique que Nap.
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(a) (b)

Fig. 6.15 { Site Y - (a) Nuage de corr�elation entre les probabilit�es de d�epassement de 100 ppm
estim�ees par EC en ponctuel et en mod�ele gaussien discret. Les carr�es repr�esentent les blocs conte-
nant les points exp�erimentaux, les tirets indiquent la premi�ere bissectrice. (b) Nuage de corr�elation
entre probabilit�e de d�epassement de 100 ppm en Phe (sondages) estim�ee par EC en mod�ele gaussien
discret et estimation par KO.

�a une valeur �x�ee constitue alors un outil d’aide �a la d�ecision int�eressant.
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Fig. 6.16 { Site Y - Probabilit�es de d�epassement de 10 et 100 ppm de Nap (sondages) estim�ees par
EC en mod�ele gaussien discret ; s�election (� ) des blocs o�u l’estimation est sup�erieure �a 0.2, 0.5 et
0.8.
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Fig. 6.17 { Site Y - Probabilit�es de d�epassement de 10 et 100 ppm de Bap (sondages) estim�ees par
EC en mod�ele gaussien discret ; s�election (� ) des blocs o�u l’estimation est sup�erieure �a 0.2, 0.5 et
0.8.
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Chapitre 7

Echantillonnage, analyse exploratoire
et variographique, estimations

Sommaire
Apr�es avoir pr�esent�e le second site et la campagne d’�echantillonnage, les analogies et
les di��erences entre les deux sites sont d�ecrites lors de l’analyse exploratoire. Plusieurs
variables qualitatives et semi-quantitives sont compar�ees aux analyses chimiques clas-
siques. Les concentrations en HAP apparaissent tr�es peu structur�ees ; on discute le sens
d’une estimation globale puis locale dans pareil cas.

. .

7.1 Site et strat�egie d’�echantillonnage

7.1.1 Description et historique

L’�etude historique de cette friche mini�ere du Nord de la France a �et�e r�ealis�ee lors de campagnes
pr�ealables des organismes A et B, en 1994 et 1996. Trois cokeries s’y sont succ�ed�ees entre 1925 �a
1973. Le site a atteint une production maximale de 287 000 tonnes de coke par an en 1936 et traitait
�egalement ses sous-produits : sulfates, benzols, goudrons. La �gure 7.1 pr�esente une vue g�en�erale du
site et des anciennes infrastructures. On y distingue notamment la cokerie �a proprement parler avec
ses batteries et la tour �a charbon, au sud, une aire de stockage avec les voies ferr�ees �a l’est, une zone
de bassins de d�ecantation et de r�efrig�erants, une fosse �a brai, une usine �a benzol, une usine �a sulfate
ainsi que des gazom�etres et une station d’�epuration des gaz �a l’ouest. Le d�emant�element complet
des infrastructures, sur lequel nous n’avons pas d’information, s’est achev�e en 1980. A ce jour, la
partie sud a �et�e r�eam�enag�ee et reverdie. Aucun am�enagement n’a �et�e entrepris dans la partie nord,
et une v�eg�etation parfois abondante a recouvert le site laiss�e �a l’abandon. De par son activit�e ce site
pr�esente �egalement en certains endroits des concentrations plus ou moins importantes en ph�enols,
cyanures totaux, sulfates et m�etaux - chrome total, zinc, cadmium, cuivre.
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Fig. 7.1 { Site X - Vue g�en�erale du site, implantation des infrastructures.
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Du point de vue g�eologique, on trouve �a l’aplomb du site, de la surface vers la profondeur :
{ quelques m�etres de formations super�cielles essentiellement compos�ees de produits de d�emant�element

des installations de la cokerie. On y trouve �egalement, m�elang�es �a des silts ou des �nes schisto-
charbonneuses, de nombreuses briques enti�eres ou en fragments, des blocs de ma�connerie
atteignant parfois plusieurs m�etres, de la ferraille, des câbles, etc. Il est par cons�equent di�-
cile d’appr�ecier l’�epaisseur de ces remblais, constitu�es �egalement de terre v�eg�etale et d’argile
rapport�ee.

{ des limons quaternaires beiges silto-argileux (environ 6 m),
{ la craie s�eno-turonienne (plus de 60 m),
{ les marnes bleues du Turonien moyen.

7.1.2 Campagne d’�echantillonnage

L’�echantillonnage de la zone s�electionn�ee a �et�e r�ealis�e en 1997 suivant un maillage carr�e de 20 m
de côt�e (voir �gure 7.2). La partie Nord-Est de la friche n’a pu être �echantillonn�ee en raison d’une
v�eg�etation trop abondante. 51 points ont �et�e retenus [Wavrer (1997a)].

Fig. 7.2 { Site X - Implantation des donn�ees superpos�ee au plan des installations.

Comme sur le site Y, deux pr�el�evements ont �et�e r�ealis�es en chaque point : par rainurage vertical
le long de la paroi d’une fosse d’environ 0.5 m de profondeur, ainsi que par pr�el�evement du dernier
m�etre d’un sondage de 1.50 m r�ealis�e en un coin de la fosse. En pratique, il est rare que l’on ait
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r�eussi �a r�ecup�erer un m�etre complet, �a cause du tassement du mat�eriau et des obstacles rencontr�es.
L’histogramme des hauteurs r�ecup�er�ees est relativement sym�etrique avec un mode situ�e �a 0.7 m, ce
qui correspond �a une perte de 30 % du sondage. Les 16 HAP de l’US EPA (en mg.kg�1 sec) ainsi
que l’indice Ph�enol (en mg.kg�1) ont �et�e analys�es.

7.2 Analyse exploratoire

7.2.1 Fosses et Sondages

7.2.1.1 Statistiques �el�ementaires

Même si cela est peu signi�catif compte tenu des �ecarts-types �elev�es, les concentrations moyennes
sont plus �elev�ees sur les fosses (voir tableau 7.1). Les coe�cients de variation (�=m) sont plus �elev�es
sur les fosses pour les HAP l�egers, cette tendance s’inversant �a partir des HAP �a 4 cycles. Les
pourcentages de valeurs inf�erieures aux seuils de d�etection sont relativement faibles, except�e pour
Acy (plus de 70 %), Dba (plus de 10 %), Ace et Fle sur les fosses (33 et 18 %).

HAP Nbre de Donn�ees de fosses Donn�ees de sondages
cycles m � �=m DIS m � �=m DIS

Nap 2 43.43 204.23 4.70 0 17.39 25.60 1.47 0
Phe 3 53.22 119.97 2.25 0 48.14 101.35 2.11 0
Baa 4 30.11 37.92 1.26 2 28.06 66.54 2.37 4
Bap 5 24.61 28.29 1.15 0 17.60 29.80 1.69 0
Inp 6 12.95 15.01 1.16 6 10.62 16.65 1.57 8
Phl - 4.73 15.82 3.34 10 1.85 5.41 2.92 16

Tab. 7.1 { Site X - Statistiques des donn�ees de fosses et sondages. Les pourcentages de donn�ees
inf�erieures aux seuils de d�etection (DIS) sont donn�es. Le nombre de cycles est indiqu�e pour les
HAP.

Les m�edianes sont syst�ematiquement bien inf�erieures aux moyennes, ce qui est caract�eristique
de distributions dissym�etriques (voir tableau 7.2). L’�ecart entre le quantile �a 75% et la valeur
maximale caract�erise l’ampleur de la queue de la distribution, constitu�ee par quelques valeurs
parfois extrêmement fortes.

On observe entre les fosses et les sondages quelques di��erences notables. Pour les HAP �a 2 et
3 cycles, les quantiles �a 25, 50 et 75 % sont plus faibles sur les fosses que sur les sondages ; cela
s’inverse �a partir de 4 cycles. Les valeurs maximales �etant par ailleurs dans l’ensemble sup�erieures
sur les sondages pour ces HAP, on en conclut la plus grande dissym�etrie des donn�ees de sondages
pour les HAP d’au moins 4 cycles, chose que l’on ne percevait pas de mani�ere syst�ematique avec
les �ecarts-types.

Par rapport au site Y, ce site pr�esente un niveau de pollution moyen sensiblement moins �elev�e
en profondeur, alors qu’en surface les concentrations moyennes sont relativement proches sur les
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HAP Donn�ees de fosses Donn�ees de sondages
Min 25 % 50 % 75 % Max Min 25 % 50 % 75 % Max

Nap 0.34 1.48 4.00 10.80 1425.00 0.30 2.50 6.89 18.70 144.00
Phe 0.10 1.90 9.70 35.00 628.00 0.38 7.80 13.00 28.00 525.00
Baa 0.10 3.30 12.00 39.00 150.00 0.10 0.80 6.60 18.00 450.00
Bap 0.18 5.10 8.70 39.00 110.00 0.04 0.94 5.70 17.00 160.00
Inp 0.01 2.00 5.10 20.00 57.00 0.10 0.68 4.00 9.70 74.00
Phl 0.10 0.32 1.00 2.40 88.00 0.10 0.16 0.38 1.60 39.00

Tab. 7.2 { Site X - Valeurs extrêmes et quartiles.

deux sites. Les coe�cients de variation, moins importants, re�etent le caract�ere moins variable des
donn�ees du site X. Cela est d’ailleurs con�rm�e par les pourcentages de donn�ees inf�erieures aux
seuils de d�etection, bien moins importants ici que sur le site Y. Le site Y pr�esentait en outre des
concentrations plus fortes en certains points. Les deux premiers quartiles (25 % et 50 %) sont
largement inf�erieurs sur le site Y. Pour les fosses, c’est encore le cas pour le troisi�eme quartile. En
r�esum�e, tandis que le site Y pr�esentait une proportion importante de concentrations tr�es faibles,
voire mal d�etect�ees, et quelques concentrations tr�es fortes, ce site X se distingue par une variabilit�e
moins importante des concentrations.

En ramenant les concentrations des di��erents HAP �a la concentration totale en HAP, on re-
marque la pr�edominance de Phe, Flt et Nap sur les fosses ainsi que de Pyr, Phe et Flt sur les
sondages (voir �gure 7.3). Acy est tr�es peu pr�esent, tout comme Ant et les HAP les plus lourds :
Dba, Bkf, Bgh et Inp.

Par rapport au site Y, la pr�edominance de Flt et Nap par rapport aux autres HAP est moins
sensible ; �a l’inverse, Ace, Inp, Bbf, Bkf sont plus pr�esents. Cela peut provenir de l’utilisation
de goudrons de signatures - compositions - di��erentes sur cette cokerie. On constate par ailleurs
une di��erenciation entre fosses et sondages plus �elev�ee, qui pourrait indiquer une moins bonne
corr�elation entre les deux modes de pr�el�evements.

7.2.1.2 Histogrammes

Les histogrammes de la �gure 7.4 illustrent la dissym�etrie des HAP, syst�ematique et plus
marqu�ee sur les sondages pour les HAP �a partir de 4 cycles.

Pour les fosses, on distingue des traces importantes de pollution au Nord du site pr�es d’un
bassin de compos�es ph�enoliques et d’une usine �a benzol (fosse 55), au centre du site �a l’emplacement
d’anciens r�eservoirs (fosse 37 pour tous les HAP, �egalement les fosses voisines pour les HAP lourds)
ainsi qu’�a l’extrême Ouest pour les HAP les plus lourds (fosses 3, 9, 33), pr�es de gazom�etres.
L’implantation des valeurs fortes pour les sondages fait surtout ressortir la fosse 42 (Nord du site),
les fosses 33 et 48 (Ouest) pr�es d’un gazom�etre pour les HAP les plus lourds ainsi que la fosse 22
(au centre, pr�es de r�eservoirs) pour ces mêmes HAP, ce dernier point ne ressortant absolument pas
sur les fosses. L’implantation des valeurs fortes di��ere donc notablement entre les deux modes de
pr�el�evement !
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Fig. 7.3 { Site X - Pourcentages compar�es en HAP entre fosses et sondages, par rapport �a la teneur
totale en HAP. Echelle identique �a celle de la �gure 3.4, pour le site Y.

Par rapport au site Y, qui pr�esentait d’une part des zones de faibles concentrations et localement
quelques groupes de fortes concentrations, les fortes concentrations sont plus dispers�ees sur la zone
investigu�ee.

7.2.1.3 Corr�elations

Tout comme pour le site Y, pour chaque type de pr�el�evement le niveau de corr�elation est tr�es
bon pour les HAP de poids atomique et de nombre de cycles voisins, en particulier pour les HAP
lourds (voir tableau 7.3). Les variables provenant des fosses sont l�eg�erement mieux corr�el�ees.

Les nuages de corr�elation (voir �gure 7.5) montrent que pour le couple Nap-Inp deux points
se d�etachent de l’axe de corr�elation ; ils correspondent aux fosses 37 et 55 d�ej�a mentionn�ees. Une
pr�esence aussi forte de napthal�ene peut r�esulter d’une pollution locale par un goudron de signature
di��erente des autres points, ou par un m�elange de plusieurs goudrons.
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Fig. 7.4 { Site X - Histogrammes des donn�ees de fosses et de sondages. Les noms des variables
correspondant aux sondages sont pr�ec�ed�es de \S ". Les �echelles de repr�esentation des croix di��erent
pour chaque �gure.

7.2.1.4 Corr�elation fosses/sondages

Les coe�cients de corr�elation entre les concentrations en HAP sur les fosses et les sondages
sont tr�es faibles (voir tableau 7.4) - ce coe�cient est en outre �egal �a 0.06 pour l’indice ph�enol.
L’importance du remaniement sur le site peut expliquer cela. On note juste une l�eg�ere am�elioration
de ces coe�cients avec l’augmentation du nombre de cycles des HAP, explicable par la moindre
mobilit�e des HAP les plus lourds.

Un HAP peut pr�esenter en certains points une concentration tr�es �elev�ee sur le sondage et tr�es
faible pour la fosse, et r�eciproquement (voir �gure 7.6). Les fosses, qui pr�el�event en surface, ne sont
donc absolument pas indicatrices d’une pollution du niveau inf�erieur.

7.2.2 Indices qualitatifs

La pr�esence d’un certain nombre d’indices organoleptiques et qualitatifs a �egalement �et�e d�ecrite
sur ce site lors du pr�el�evement de chaque �echantillon : pr�esence d’odeur, de goudron, de d�ebris
de ma�connerie, de laitier, de craie, de charbon, etc. On observe notamment la pr�esence de d�ebris
de ma�connerie sur la plupart des fosses et des sondages. Une odeur de goudron a �et�e relev�ee
essentiellement sur la fosse �a brai, �a proximit�e des r�eservoirs, et �egalement pr�es du bassin au
Nord et en certains points situ�es pr�es des usines de benzol et sulfates. La pr�esence de goudron est
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HAP Nap Phe Baa Bap Inp
Nap 1.00
Phe 0.79 1.00
Baa 0.49 0.53 1.00
Bap 0.52 0.50 0.91 1.00
Inp 0.44 0.47 0.93 0.96 1.00
Phl 0.84 0.82 0.62 0.59 0.57

HAP Nap Phe Baa Bap Inp
Nap 1.00
Phe 0.70 1.00
Baa 0.26 0.58 1.00
Bap 0.26 0.50 0.92 1.00
Inp 0.29 0.44 0.73 0.92 1.00
Phl 0.78 0.56 0.13 0.14 0.21

Fosses Sondages

Tab. 7.3 { Site X - Coe�cients de corr�elation entre HAP, pour les fosses et les sondages.

Fig. 7.5 { Site X - Exemples de nuages de corr�elation pour les fosses. Echelles en ppm.

qualitativement comparable �a celle d’odeur, mais plus marqu�ee sur les fosses que sur les sondages.
Deux types lithologiques sont rencontr�es : des silts sableux et des silts argileux.

En suivant la même m�ethodologie que pour le site Y, on montre qu’aucun indice n’est correcte-
ment li�e aux concentrations ; en particulier, le goudron n’est pas utilisable comme variable guide des
zones de forte concentration, les concentrations les plus fortes n’�etant pas d�etect�ees pour les HAP
lourds. L’analyse des correspondances n’a conduit �a aucun r�esultat probant. Par ailleurs, même si
l’essentiel des fortes concentrations est situ�e dans les mat�eriaux rapport�es, quelques concentrations
en HAP non n�egligeables sont situ�ees dans les silts.

7.2.3 Mesures de gaz

A�n d’�etablir un premier diagnostic de l’�etat r�eel du terrain, d’orienter les analyses de labora-
toire en permettant un tri pr�ealable des �echantillons r�ecolt�es et donc d’optimiser le coût analytique
des investigations sur site, diverses m�ethodes rapides de terrain se sont d�evelopp�ees ces derni�eres
ann�ees. Sur le site X, lors de l’�echantillonnage r�egulier des fosses et des sondages, une mesure de
gaz a �et�e e�ectu�ee en chaque point. Pour cela, un capot en tôle muni d’un tuyau en caoutchouc
a �et�e syst�ematiquement pos�e sur les fosses imm�ediatement apr�es leur creusement. Un d�etecteur �a
photo-ionisation reli�e au tuyau en caoutchouc a permis d’�evaluer la teneur en polluants organiques
volatils totaux �a cet endroit ; une mesure de gaz a �et�e e�ectu�ee toutes les minutes. A�n de laisser
un temps de stabilisation, nous consid�erons ici la r�eponse en gaz apr�es 5 minutes.

Bien que le naphtal�ene soit le seul HAP r�eellement volatil, les corr�elations entre les concentra-
tions sur les fosses et la r�eponse gaz restent sensiblement identiques avec ce HAP ou les HAP de
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HAP Nap Acy Ace Fle Ant Phe Flt Pyr Baa Cry Bap Bbf Dba Bkf Inp Bgh
� .05 .11 .23 .22 .09 .13 .30 .21 .30 .26 .31 .21 .23 .35 .18 .40

Tab. 7.4 { Site X - Coe�cients de corr�elation � entre fosses et sondages.

Fig. 7.6 { Site X - Nuages de corr�elation entre fosses (abscisses) et sondages (ordonn�ees). La
premi�ere bissectrice est indiqu�ee. Pour les deux nuages correspondant au naphtal�ene, les deux
valeurs extrêmes de fosses (carr�es) sont supprim�ees sur le nuage de droite. Echelles en ppm.

nombre de cycles plus �elev�es - �a cause du bon niveau de corr�elation entre les concentrations en
HAP. Le nuage de corr�elation de la �gure 7.7, entre la concentration de la somme des 16 HAP sur
les fosses et la r�eponse en gaz apr�es 5 minutes, montre que la r�eponse en gaz restitue uniquement
les signaux de concentration les plus forts.

Fig. 7.7 { Site X - Nuage de corr�elation entre la r�eponse en gaz apr�es 5 minutes (en ppm vol.) et
la concentration de la somme des 16 HAP sur les fosses.

Aucune r�eponse en gaz n’est associ�ee �a certains points dont l’analyse classique montre pourtant
des concentrations en HAP de l’ordre de 1000 ppm - le seuil d’intervention �etant fr�equemment de
500 ppm pour la somme des 16 HAP. Plusieurs facteurs expliquent cela :

{ Les r�eponses d�ependent �etroitement des conditions climatiques. En particulier, le taux d’hu-
midit�e de l’air et la temp�erature, qui ont sensiblement vari�e durant la campagne, semblent
être des facteurs contraignants.

{ Des probl�emes d’�etanch�eit�e du syst�eme de mesure, essentiellement au niveau du capot recou-
vrant les fosses, peuvent être �a l’origine de pertes de gaz.

{ La cokerie ayant cess�e toute activit�e depuis plus de vingt ans, il est probable qu’une propor-
tion consid�erable des polluants volatils se soit d�ej�a �echapp�ee.
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Ces mesures de gaz, �egalement envisag�ees sur le site Y [Wavrer & Jeann�ee (1998)], ont �et�e
rapidement abandonn�ees, les conditions climatiques et la trop grande taille des fosses conduisant �a
une absence syst�ematique de r�eponse malgr�e une pollution visuellement d�ecelable.

En conclusion, la m�ethode semble pouvoir fournir une image qualitative des points de forte
concentration mais d�epend fortement des conditions climatiques et pose des probl�emes de mise en
�uvre.

7.2.4 Kits chimiques

Deux croix ont �et�e r�ealis�ees a�n de comparer l’e�cacit�e d’une seconde m�ethode de terrain, un
kit chimique1 - spectrophotom�etre Pastel UV de SECOMAM -, par rapport �a une analyse chimique
classique [Steyer (2000a, 2000b)].

Bien qu’aucun g�eor�ef�erencement n’ait �et�e e�ectu�e lors de l’�echantillonnage des fosses et des
sondages, la position des croix par rapport aux fosses et sondages est relativement �able, grâce aux
pi�ezom�etres et aux traces encore visibles des premi�eres campagnes (voir �gure 8.10).

Fig. 7.8 { Site X - Implantation des deux croix de sondages (losanges) sur le site, par rapport aux
donn�ees r�eguli�eres.

Ces croix ayant �egalement pour objectif de r�eduire le pas d’�echantillonnage entre des points de
la maille r�eguli�ere �a 20 m, nous les �etudierons de fa�con d�etaill�ee au chapitre suivant. L’analyse des
16 HAP de l’US EPA porte sur des �echantillons provenant de trois profondeurs comprises entre
0.5 et 2 m : 0.5-1 m, 1-1.5 m, 1.5-2 m. A partir des centres des croix, localis�es �a proximit�e des
deux fosses 37 et 55 pr�esentant les concentrations les plus importantes en somme des 16 HAP, les
directions de la grille r�eguli�ere ont �et�e �echantillonn�ees �a 2.5, 5, 7.5, 10, 15 et 20 m dans les quatre
directions cardinales ; la pr�esence de dalles en b�eton et autres obstacles a empêch�e la r�ealisation de
certains points. Dans la suite, nous appellerons ces deux croix 37 et 55.

1Apr�es extraction des HAP par agitation manuelle �a l’aide d’un solvant, l’extrait est �ltr�e puis recueilli pour être
analys�e. La m�ethode d’extraction et d’analyse de la concentration totale des 16 HAP de l’US EPA varie en fonction
du kit.
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(a) Croix 37 (b) Croix 55

Fig. 7.9 { Site X - Nuages de corr�elation entre la concentration totale en 16 HAP obtenue par
HPLC et par kit SECOMAM pour les deux croix investigu�ees. La premi�ere bissectrice est indiqu�ee.

Pour la croix 37 le kit de terrain a tendance �a surestimer les concentrations faibles analys�ees
par HPLC et surtout sous-estimer les concentrations les plus fortes (voir �gure 7.9(a)). Les tech-
niques de pr�eparation des �echantillons, qui di��erent en fonction de la m�ethode, expliquent cela :
tandis que l’�echantillon destin�e �a l’analyse classique est s�ech�e �a l’air libre, homog�en�eis�e puis broy�e
manuellement pour ne conserver que la fraction inf�erieure �a 2 mm, l’�echantillon pr�elev�e pour le
kit de terrain est s�ech�e chimiquement, homog�en�eis�e puis broy�e manuellement, avec r�ecup�eration
de la fraction inf�erieure �a 500 �m seule. Il y a donc \perte" d’une partie de l’�echantillon. A�n
d’en tenir compte, une attention particuli�ere �a �et�e port�ee lors de l’�echantillonnage de la croix 55
�a l’homog�en�eisation et au broyage, a�n de minimiser le plus possible la quantit�e de refus. Il en
d�ecoule une corr�elation entre les deux m�ethodes nettement meilleure pour la croix 55 (voir �gure
7.9(b)).

Le kit SECOMAM semble donc donner des r�esultats sur la concentration totale en 16 HAP tout
�a fait comparables �a ceux obtenus par une m�ethode classique de laboratoire, ce qui lui conf�ere un
int�erêt important : il fournit une image pr�ecise de la concentration totale en 16 HAP, utilisable pour
am�eliorer ensuite l’estimation des di��erents HAP analys�es classiquement de fa�con moins intensive,
comme cela a �et�e pr�esent�e au paragraphe 5.3.2.

7.3 Comparaison avec les campagnes pr�ec�edentes

Les campagnes ant�erieures A et B ont mis en �evidence des teneurs en HAP �elev�ees dans certaines
zones (voir �gure 7.10), et qui d�ecroissent avec la profondeur.

L’�echantillonnage orient�e de l’organisme A n’a pas permis la d�etection de concentrations fortes
au voisinage des r�eservoirs de la fosse �a brai, ce que montrent pourtant bien certains �echantillons
de B et les fosses et sondages r�ealis�es par le CNRSSP : points 22, 23, 36, 37. Les zones de forte
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Fig. 7.10 { Site X - Implantation des donn�ees r�eguli�eres de la campagne CNRSSP ; indication
des zones reconnues comme �etant fortement charg�ees en polluants organiques par l’organisme A
(gris�ees) et des points �echantillonn�es par B qui pr�esentent de fortes concentrations en HAP (�etoiles).

concentration d�etect�ees par le CNRSSP correspondent bien �a celles de la campagne syst�ematique
de B.

Tout comme sur le site Y, cela souligne le risque de non d�etection de taches de pollution li�e �a
une reconnaissance guid�ee par les informations historiques.

7.4 Analyse variographique

Les �gures 7.11 et 7.12 reprennent, respectivement pour les fosses et les sondages, les vario-
grammes exp�erimentaux moyens par �echantillon de 5 HAP et de l’indice Ph�enol.

Fig. 7.11 { Site X - Variogrammes m.p.e. de 5 HAP et de Phl sur les fosses.
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Les HAP les plus l�egers sont les seuls �a pr�esenter une l�eg�ere structuration. A partir de Phe, les
structures deviennent tr�es semblables, reposant uniquement sur le premier point du variogramme
exp�erimental, �a 20 m. Ces observations sont compatibles avec celles concernant les fosses du site Y.
L’absence de structure sur les sondages est par contre syst�ematique, ce qui di��erencie sensiblement
les deux sites. On note même une d�ecroissance des variogrammes exp�erimentaux correspondant aux
HAP jusqu’�a 4 cycles et �a Phl.

Fig. 7.12 { Site X - Variogrammes m.p.e. de 5 HAP et de Phl sur les sondages.

Par ailleurs, l’indice ph�enol pr�esente une structure p�epitique, sur les fosses et les sondages.

Ces r�esultats ont �et�e confort�es par l’analyse des structures sur les transform�ees de la variable
brute. Insistons une nouvelle fois sur le manque de robustesse de ces outils structuraux face �a des
variables aussi dissym�etriques. Par ailleurs, il n’est pas exclu qu’un �echantillonnage �a 20 m du
site Y conduise �a des r�esultats similaires au site X : en prenant un pas de calcul de 20 m pour
les variogrammes exp�erimentaux, seul le premier point est r�ev�elateur d’une structure, ce qui est
coh�erent avec les structures que nous avions observ�ees, de l’ordre de 40 m.

7.5 Mod�eles

Le mod�ele du tableau 7.5 est ajust�e sur le variogramme moyen par �echantillon de Nap sur les
fosses (voir �gure 7.13).
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Fig. 7.13 { Site X - Ajustement du variogramme m.p.e. pour Nap sur les fosses.

7.6 Estimations

Nous discutons dans cette derni�ere section les r�esultats d’une estimation globale des HAP ainsi
qu’un exemple d’estimation locale pour ces variables.

7.6.1 Estimation globale

La grille �etant r�eguli�ere, les valeurs estim�ees (voir tableau 7.5) �a l’aide des mod�eles ajust�es au
paragraphe 7.5 sont tr�es proches de la moyenne exp�erimentale des donn�ees ; seuls les points en
bordure de champ se voient attribuer des poids de krigeage plus �elev�es, �a l’origine des �ecarts entre
les moyennes.

Les variances d’estimation globale g�eostatistique sont inf�erieures �a celles obtenues par la formule
classique, qui correspond au cas p�epitique, et ce malgr�e une structuration non n�egligeable. Ces
valeurs inf�erieures s’expliquent par la port�ee de 60 m, relativement grande par rapport �a la taille
du champ dans la direction Nord-Sud, qui est de 80 m.

7.6.2 Estimation locale et niveau d’incertitude

Un krigeage ordinaire de blocs est r�ealis�e en voisinage unique (voir �gure 7.14) pour la concen-
tration en Nap sur les fosses, �a l’aide du mod�ele de la �gure 7.13. On distingue l’inuence des deux
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Statistiques Estimation globale
HAP classique g�eostatistique

m �2 �
m

�2

n
�

m
p
n mE �2

E
�E
mE

Nap 30000 + 15000 � sph(60m)
43.43 41714 4.70 817.91 0.66 41.73 639.61 0.61

Bap 520 + 350 � sph(60m)
24.61 801 1.15 15.70 0.16 24.46 11.50 0.14

Tab. 7.5 { Site X - Statistiques des donn�ees de fosses pour 2 HAP : moyenne, variance, coe�cient
de variation. Estimation globale classique - variance et coe�cient de variation - et g�eostatistique -
moyenne, variance et coe�cient de variation -, avec indication du mod�ele utilis�e.

fortes concentrations, et l’e�et de la moyenne en bordure de champ, qui accrô�t les valeurs estim�ees.
Les �ecart-types d’estimation atteignent rapidement des valeurs importantes.

Fig. 7.14 { Site X - Krigeage de blocs et �ecart-types d’estimation pour Nap sur les fosses.

Forts des enseignements du site Y, nous constatons qu’il est di�cile d’aller plus loin pour ces
estimations. Par ailleurs, aucune variable qualitative n’�etant corr�el�ee aux concentrations, il n’est
pas pertinent de les envisager pour en am�eliorer l’estimation.
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7.7 Synth�ese

Cette seconde cokerie se distingue du site Y par l’importance des remaniements de sol qui y ont
�et�e e�ectu�es, ce qu’indique l’�etude historique et que con�rment les indices qualitatifs. La dispersion
des fortes concentrations est plus importante sur ce site, bien que le niveau moyen de concentration
en HAP soit, par rapport au site Y, similaire pour les fosses et inf�erieur pour les sondages. On
note l’importante di��erence d’implantation des fortes concentrations entre fosses et sondages. Par
contre, ici encore les HAP pr�esentent entre eux de bonnes corr�elations, ces derni�eres �etant d’autant
meilleures que les poids atomiques des HAP sont proches.

Les structures exp�erimentales observ�ees sur les fosses sont comparables �a ce qu’elles �etaient
sur le site Y en ce sens que, exception faite des HAP les plus l�egers Nap et Ace pour lesquels
les r�esultats sont l�eg�erement meilleurs, la structuration repose enti�erement sur le premier point
du variogramme exp�erimental. Il est possible dans ces conditions de mener une estimation globale
ainsi qu’une estimation locale, en gardant toutefois �a l’esprit l’incertitude li�ee �a l’ajustement d’un
mod�ele de variogramme sur des structures exp�erimentales aussi peu robustes. Par ailleurs, les cartes
d’�ecart-types d’estimation indiquent la mauvaise pr�ecision des estimations d�es que l’on s’�ecarte des
donn�ees.

Par contre, les structures spatiales des concentrations en HAP sur les sondages sont syst�ematiquement
p�epitiques. Aucune estimation locale ne peut raisonnablement être men�ee dans ces conditions, le
meilleur estimateur accessible de la concentration restant la moyenne statistique des donn�ees.



Chapitre 8

Repr�esentativit�e des �echantillons

Sommaire

Plusieurs campagnes compl�ementaires men�ees sur le site X nous permettent de pr�eciser
les di��erentes sources de variabilit�e des concentrations en HAP : analyses multiples
d’un même pr�el�evement, �echantillonnages �a di��erentes �echelles inf�erieures �a la maille
r�eguli�ere de 20 m mise en �uvre lors de la premi�ere campagne.

. .

Pour un HAP, la concentration analys�ee �a partir d’un pr�el�evement ponctuel est-elle repr�esentative
de la concentration de ce HAP au voisinage du point de pr�el�evement ? Avant d’aborder de fa�con
d�etaill�ee trois probl�emes pouvant nuire �a la repr�esentativit�e d’un �echantillon, revenons sur deux
sources de variabilit�e plus amont : le remaniement du site et la strat�egie d’�echantillonnage. Tout
d’abord, comme cela a �et�e vu au chapitre pr�ec�edent, il y a eu un important remaniement du ter-
rain lors du d�emant�element des infrastructures, d�ecelable par la pr�esence importante de d�ebris de
ma�connerie sur l’ensemble du site et de mat�eriaux rapport�es. L’h�et�erog�en�eit�e accrue du sol qui en
d�ecoule ne peut que nuire �a la repr�esentativit�e des �echantillons.

Par ailleurs, le choix de la strat�egie d’�echantillonnage est fondamental. Plusieurs exercices ont
�et�e men�es sur ce site a�n de comparer di��erentes strat�egies : �echantillonnage au hasard, orient�e,
syst�ematique [Wavrer (1998), Dubourguier (1999)]. L’�echantillonnage al�eatoire est celui qui prête
le plus �a caution, ne permettant absolument pas de restituer les \points chauds" d�etect�es par
l’�echantillonnage syst�ematique. La s�election de points sur la base des plans d’infrastructures ne
rend absolument pas compte des points chauds observ�es avec la maille r�eguli�ere. Cela est �egalement
illustr�e par les r�esultats de la campagne ant�erieure A qui, par un �echantillonnage orient�e, ne d�etecte
pas une partie des points pr�esentant les concentrations les plus fortes (voir page 133).

Une reconnaissance syst�ematique qui ne se focalise pas a priori sur l’information historique du
site est donc fondamentale.

139
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8.1 Fraction granulom�etrique

Tout comme pour le site Y, l’analyse n’est pas men�ee sur tout l’�echantillon mais seulement sur
un extrait de la fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm, de masse non constante, que ce soit
pour les fosses ou les sondages. Cela reste le cas si nous consid�erons non plus les masses absolues
d’�echantillon, mais les pourcentages de la fraction inf�erieure �a 2 mm par rapport �a la masse totale
de l’�echantillon (voir �gure 8.1).

Fig. 8.1 { Site X - Histogrammes pour les fosses et les sondages de la fraction granulom�etrique
inf�erieure �a 2mm, en pourcentage de la masse totale de l’�echantillon.

Les �gures 8.2 et 8.3 repr�esentent pour 3 HAP les corr�elations entre concentration et fraction
inf�erieure �a 2 mm (relative).

Fig. 8.2 { Site X - Corr�elations pour les fosses entre la fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2mm,
en pourcentage de la masse totale de l’�echantillon, et les concentrations de 3 HAP.

Fig. 8.3 { Site X - Corr�elations pour les sondages entre la fraction granulom�etrique inf�erieure �a
2mm, en pourcentage de la masse totale de l’�echantillon, et les concentrations de 3 HAP.

Les concentrations les plus �elev�ees ne correspondent pas pr�ef�erentiellement �a certains pourcen-
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tages de la fraction inf�erieure �a 2 mm pour les fosses ; pour les sondages par contre, les concentrations
les plus importantes correspondent �a des fractions inf�erieures �a 2 mm situ�ees entre 25 et 45 %. Cela
peut �egalement s’expliquer par le fait que ces pourcentages soient les plus fr�equents.

Les histogrammes des accumulations sont semblables �a ceux des concentrations, et les corr�elations
entre concentration et accumulation sont bonnes (voir �gures 8.4 et 8.5). Les valeurs des coe�cients
correspondants sont tous sup�erieurs �a 0.90. Ces corr�elations nous poussent �a privil�egier une pour-
suite du travail en concentration plutôt qu’en accumulation.

Fig. 8.4 { Site X - Corr�elations pour les fosses entre accumulations et concentrations pour 3 HAP.

Fig. 8.5 { Site X - Corr�elations pour les sondages entre accumulations et concentrations pour 3
HAP.

8.2 Pr�eparation des �echantillons

Quelques kilogrammes de sol ont �et�e pr�elev�es en un point du site, �a 0.25 m de profondeur ; apr�es
homog�en�eisation, deux bocaux de 0.5 l ont �et�e constitu�es. Dans chaque bocal, cinq �echantillons ont
�et�e pr�elev�es pour analyse. Celles-ci vont permettre d’am�eliorer la connaissance de la variabilit�e de
concentration issue de la pr�eparation des �echantillons. Par ailleurs, on tentera de d�eterminer sur les
structures spatiales observ�ees la part d’e�et de p�epite imputable �a cette \erreur" d’�echantillonnage.

8.2.1 Statistiques �el�ementaires

La gamme des concentrations analys�ees est tr�es �etendue, même au sein d’un même bocal (voir
tableau 8.1). La variabilit�e intra-bocal reste donc tr�es importante. Le bocal 2 pr�esente des concen-
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trations en moyenne plus fortes. Compar�ees aux autres HAP, les concentrations en Nap sont tr�es
faibles. Cela peut provenir d’un probl�eme d’extraction, ou plus vraisemblablement d’une volatili-
sation de ce compos�e lors de l’homog�en�eisation du sol.

Bocal HAP Min Max m � �=m
Nap 8.10 17.30 12.06 3.03 0.25

1 Phe 264.00 546.00 355.20 102.89 0.29
Bap 30.10 73.30 45.80 15.05 0.33
Nap 10.90 26.20 18.40 5.39 0.29

2 Phe 334.00 674.00 511.00 118.06 0.23
Bap 43.00 89.00 68.52 15.85 0.23

Tab. 8.1 { Site X - Statistiques par bocal de 3 HAP.

8.2.2 Histogrammes

Sur les histogrammes des deux bocaux (voir �gure 8.6), on constate que le bocal 1 pr�esente des
valeurs plutôt inf�erieures �a celles du bocal 2, et que les valeurs par bocal sont moins dispers�ees que
l’ensemble. Bien qu’il soit d�elicat de tirer des conclusions �a partir de 5 concentrations, il semble
qu’il y ait eu au sein de chacun des deux bocaux une nouvelle homog�en�eisation, mais que celle-ci
ne soit pas su�sante pour que les di��erentes analyses donnent des concentrations similaires.

Fig. 8.6 { Site X - Histogrammes des donn�ees des deux bocaux. Bocal 1 en blanc.

Regrouper sur un même histogramme les donn�ees des fosses �echantillonn�ees �a maille r�eguli�ere
et celles des bocaux (voir �gure 8.7) con�rme la remarque pr�ec�edente sur la variabilit�e des donn�ees
des bocaux. En e�et, pour certains HAP ces donn�ees de bocaux se r�epartissent sur la majeure
partie de l’histogramme. Donc, l’analyse r�ep�et�ee d’un pr�el�evement ponctuel permet de restituer
une bonne partie de la gamme des concentrations rencontr�ees sur le site. L’erreur due �a l’analyse �a
proprement parler �etant faible pour ce type de produits, cette variabilit�e est due �a la pr�eparation
des �echantillons, c’est-�a-dire essentiellement �a l’homog�en�eisation.
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Fig. 8.7 { Site X - Histogrammes des donn�ees du site X : donn�ees des fosses (blanc) et des deux
bocaux (gris et noir). Pour Nap, les deux valeurs fortes de 433 et 1425 ppm (fosses 37 et 55 du site)
sont masqu�ees.

8.2.3 Erreur d’�echantillonnage et e�et de p�epite

L’id�ee est ici de regarder quelle part d’e�et de p�epite est due �a l’erreur d’�echantillonnage. Pour
cela, on consid�ere les variogrammes moyens par �echantillon des donn�ees de fosses, et on reporte
en ordonn�ee la variance intra-bocal, i.e. la moyenne sur les deux bocaux des variances des cinq
analyses (voir �gure 8.8).

Nap Phe Bap

Fig. 8.8 { Site X - Variogrammes moyens par �echantillon des concentrations en 3 HAP sur les
fosses. Variance intra-bocal report�ee en double trait en ordonn�ee.

Pour Phe et Bap cette variance intra-bocal restitue une part de l’e�et de p�epite appr�eciable
graphiquement ; l’essentiel de la variabilit�e proviendrait dans ce cas de l’erreur d’�echantillonnage.
Ce n’est pas le cas de Nap pour lequel la variance intra-bocal est trop faible pour être visible sur
la �gure 8.8 ; le faible nombre d’�echantillons par bocal et de bocaux analys�es, non su�samment
repr�esentatif de l’ensemble du site - on \rate" en particulier les valeurs extrêmes -, peut en être la
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cause.

Il est possible de prendre en compte explicitement la variance des erreurs de mesure lorsque
celle-ci est connue ou calculable. Tout d’abord, consid�erons le cas d’une erreur de mesure additive :
au lieu d’observer Z(xi) en xi nous observons Ze(xi) = Z(xi) + ei, o�u ei est une erreur de mesure.
Ne connaissant pas cette erreur de mesure, nous consid�erons ei comme une variable al�eatoire ; si
les erreurs sont ind�ependantes de Z, non-syst�ematiques, mutuellement ind�ependantes et de même
variance, alors le variogramme de Ze est e(h) = (h) + �2

e , avec (h) le variogramme de Z et �2
e

la variance des erreurs de mesure, qui a donc le sens d’un e�et de p�epite \arti�ciel" qui s’ajoute
�a la structure de Z. Si �2

e est connu, le variogramme de Z peut donc être retrouv�e et l’erreur de
mesure �ltr�ee [Deverly (1984), Chil�es & Del�ner (1999)].

Lorsque cette variance est inconnue, elle est englob�ee dans l’e�et de p�epite. Ne poss�edant que
10 r�ep�etitions d’analyse d’un pr�el�evement provenant d’un seul point du site, il n’est pas raisonnable
de d�eduire de ces donn�ees plus qu’une id�ee de la variance de mesure, et nous nous en tiendrons
donc �a cela1.

8.2.4 Calcul th�eorique de l’erreur fondamentale d’�echantillonnage

En proc�edant �a des r�e-�echantillonnages, un calcul exp�erimental de la variance des erreurs de
mesure peut être e�ectu�e. Il est �egalement possible de calculer th�eoriquement l’erreur fondamentale
d’�echantillonnage (voir annexe page 169). Cette erreur d�ecoule de l’h�et�erog�en�eit�e de constitution
de la mati�ere, qui r�esulte des propri�et�es physico-chimiques - taille, masse, etc - des particules
qui la composent et ne peut être annul�ee sans modi�cation de son �etat physique. Cette erreur
fondamentale, dont la contribution �a la variabilit�e totale diminue lorsque la taille de l’�echantillon
pr�elev�e augmente, fournit un minimum incompressible de l’erreur totale d’�echantillonnage au-del�a
duquel il est illusoire de vouloir �enoncer une quelconque pr�ecision sur une d�etermination e�ectu�ee
sur un �echantillon.

A�n de calculer cette erreur, un �echantillon \gros volume" de plusieurs kilogrammes a �et�e pr�elev�e
sur le site [Wavrer (1998)]. Les principaux faci�es pr�esents ont �et�e d�ecrits et leur distribution massique
au sein de la friche estim�ee. La �gure 8.9 montre par exemple qu’il subsiste avec un �echantillon
de 10 tonnes 35 % d’erreur fondamentale relative ; les pr�el�evements r�ealis�es sur les fosses et les
sondages ne d�epassant pas le kilogramme, il faut être conscient que l’erreur fondamentale relative
s’�el�eve �a plus de 400 % ! Cela pose de fa�con assez s�ev�ere les limites �a donner �a l’interpr�etation d’une
analyse portant sur quelques milligrammes provenant d’�echantillons de ce type.

8.3 Variabilit�e �a petite distance

A�n d’am�eliorer la connaissance de la variabilit�e des HAP �a petite �echelle, deux campagnes
compl�ementaires ont �et�e r�ealis�ees sur le site. Tout d’abord, deux fosses - appel�ees stations dans la
suite, pour �eviter tout risque de confusion avec les fosses �echantillonn�ees �a 20 m - d’environ 2 m x

1Le cas plus complexe d’une erreur corr�el�ee �a la variable peut être r�esolu dans un contexte multivariable [Chil�es
& Del�ner (1999)].
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Fig. 8.9 { Site X - Erreur fondamentale relative d’�echantillonnage.

2 m x 1 m (L x l x p) ont �et�e ouvertes �a la pelle m�ecanique, a�n d’�etudier les h�et�erog�en�eit�es �a une
�echelle inf�erieure au m�etre. Par ailleurs, deux croix ont �et�e r�ealis�ees �a proximit�e de points \chauds"
pour r�eduire le pas d’�echantillonnage entre des points de la maille r�eguli�ere �a 20 m. Les points de
pr�el�evement de ces campagnes compl�ementaires sont indiqu�es �a la �gure 8.10.

Fig. 8.10 { Site X - Implantation des deux stations (carr�es) et des croix de sondages (losanges) sur
le site, par rapport aux donn�ees r�eguli�eres.

8.3.1 Stations

Les deux stations, de 2 m et 2.40 m de côt�e (voir �gure 8.11) et d’1 m de profondeur, sont
situ�ees �a proximit�e des fosses 14 et 55. Douze �echantillons devaient initialement être pr�elev�es par
rainurage r�egulier le long des parois. Sur la station 1, un mur de briques dans un coin a empêch�e
la prise de l’�echantillon 7.
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Fig. 8.11 { Site X - Description des deux stations.

8.3.1.1 Statistiques �el�ementaires

Le niveau de pollution di��ere entre les deux stations, ce qui �etait intentionnel (voir �gure 8.2).
La premi�ere station est globalement tr�es peu pollu�ee, avec comme HAP les plus pr�esents Phe et
Flt, ce qui est classique. Seuls les HAP l�egers pr�esentent des concentrations inf�erieures aux seuils de
d�etection. La seconde station est bien plus pollu�ee. Aucun HAP n’y pr�esente de donn�ees inf�erieures
au seuil de d�etection.

HAP Station 1 Station 2
Min Max m � �=m DIS Min Max m � �=m

Nap 0.01 0.18 0.04 0.05 1.25 27 1.54 16.80 6.38 5.01 0.79
Phe 0.04 2.11 0.90 0.67 0.74 0 3.82 149.31 63.15 48.56 0.77
Bap 0.04 1.05 0.44 0.31 0.70 0 1.84 48.69 11.09 11.75 1.06
Inp 0.01 0.44 0.17 0.12 0.71 0 1.34 27.69 6.56 6.61 1.01
�16 0.36 12.90 5.82 3.99 0.69 0 49.22 741.40 331.33 225.57 0.68

Tab. 8.2 { Site X - Statistiques �el�ementaires des concentrations de quelques HAP sur les deux
stations. Pourcentages de donn�ees inf�erieures au seuil de d�etection (DIS) pour la station 1.

Pour les deux stations, les �ecarts-types restent relativement �elev�es, et les coe�cients de variation
sont plus importants sur la station la plus pollu�ee, except�e pour les HAP les plus l�egers, tr�es
faiblement d�etect�es sur les fosses, d’o�u des moyennes tr�es faibles. Pour la station peu pollu�ee,
ces �ecart-types doivent être mis en perspective avec l’erreur fondamentale d’�echantillonnage, tr�es
�elev�ee. La gamme des concentrations obtenues en des points s�epar�es par d’aussi petites distances
est tr�es importante : rapport de 1 �a 100 parfois entre les valeurs fortes et faibles. Cette variabilit�e
est coh�erente avec les e�ets de p�epite observ�es. Les corr�elations restent tr�es bonnes sur ces stations
entre les HAP de nombres de cycles proches.

8.3.1.2 Implantation

En ordonnant les �echantillons de chacune des stations en fonction de leur num�ero (voir �gure
8.12), ce qui permet d’observer les variations de concentrations lorsque l’on se d�eplace le long des
parois de la fosse, on constate l’existence non syst�ematique de transitions entre valeurs fortes et
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valeurs faibles. Par exemple, pour Bap sur la station 1, le passage de la valeur forte de l’�echantillon
3 �a la valeur faible de l’�echantillon 6 se fait avec une transition. Au contraire, pour le Bap sur la
station 2, les �echantillons 1 et 3 qui entourent la concentration extrêmement forte de l’�echantillon
2 pr�esentent tous les deux des concentrations faibles. En consid�erant un seuil �a 10 ppm souvent
utilis�e pour les HAP, on note que les concentrations analys�ees sont sup�erieures �a ce seuil en certains
points, et inf�erieures en des points voisins. Comment dans de telles conditions s�electionner les zones
o�u la concentration est sup�erieure au seuil �a partir d’un �echantillonnage ponctuel e�ectu�e �a une
maille de 20 m ?

Fig. 8.12 { Site X - Concentrations en Bap et Phe en fonction de l’�echantillon. Les �echantillons (de
1 �a 6 et de 8 �a 12 pour la station 1) sont en abscisse. Les traits verticaux indiquent les coins des
fosses, les traits horizontaux le niveau de concentration �egal �a 10 ppm.

8.3.1.3 Histogrammes

Regroupons toutes les donn�ees du site X provenant de l’horizon d’�echantillonnage de surface :
les donn�ees de fosses et celles des deux stations (voir �gure 8.13). La station 1 est repr�esentative
de la partie la plus faible des histogrammes alors que la station 2 s’�etale beaucoup plus, recouvrant
la plus grande partie des histogrammes, except�es les queues de distribution.

Il subsiste donc �a une �echelle inf�erieure au m�etre une variabilit�e tr�es forte des concentrations
en HAP.
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Fig. 8.13 { Site X - Histogrammes de toutes les donn�ees : r�eguli�eres (en blanc) et provenant des
stations (station 1 en gris, station 2 en noir).

8.3.2 Croix

8.3.2.1 Statistiques �el�ementaires

Le tableau 8.3 reprend quelques statistiques sur chacune des croix de l’accumulation en Bap
et en somme des 16 HAP entre 0.5 et 1.5 m. Cette accumulation permet d’être coh�erent avec
le support des sondages r�eguliers �a 20 m, �echantillonn�es entre 0.5 et 1.5 m. La gamme de varia-
tion des concentrations, explicable par l’implantation dans des zones de fortes concentrations, est
importante.

El�ement Croix 37 Croix 55
Min Max m � Min Max m �

Benzo(a)pyr�ene 0.0 648.0 119.5 190.8 0.6 676.5 44.8 138.6
Somme des 16 HAP 5.0 11029.0 1435.1 2529.5 35.5 15773.9 1377.0 3203.4

Tab. 8.3 { Site X - Statistiques des concentrations en benzo(a)pyr�ene et somme des 16 HAP entre
0.5 et 1.5 m sur les croix situ�ees �a proximit�e des points 37 et 55 (en mg/kg sec).

8.3.2.2 Implantation

La carte d’implantation des donn�ees, en illustrant la r�epartition des valeurs fortes sur chacune
des deux croix, montre l’h�et�erog�en�eit�e de la distribution des concentrations (voir �gure 8.14).

Verticalement, aucune tendance syst�ematique des concentrations n’a pu être observ�ee : elles
augmentent avec la profondeur en certains points, d�ecroissent ou stagnent en d’autres points, sou-
lignant encore l’h�et�erog�en�eit�e de distribution de la mati�ere, même �a cette �echelle.
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Fig. 8.14 { Site X - Repr�esentation proportionnelle des concentrations en somme des 16 HAP des
croix (cercles pleins) et des points de la grille situ�es �a proximit�e.

8.3.2.3 Comparaison des di��erentes �echelles

La seconde station �nement �echantillonn�ee, pr�esent�ee au paragraphe 8.3.1, est localis�ee comme
la seconde croix de sondages �a proximit�e du point 55. Il est int�eressant de comparer les variations
des concentrations �a di��erentes �echelles dans cette zone : le sondage du point 55 lui-même, la station
2, la croix centr�ee en ce point et �nalement les donn�ees sur l’ensemble du site. Les concentrations
- ponctuelle dans le cas du sondage 55 et moyennes ensuite - varient en fonction du support (voir
tableau 8.4). Par ailleurs, la variance augmente lorsque l’on passe de la station �a la croix ; cela
est logique, car c’est une variance de dispersion, dont on attend qu’elle augmente avec la taille du
champ servant �a son calcul avant de se stabiliser �eventuellement. Pourtant, cette variance d�ecrô�t
lorsque l’on passe aux donn�ees r�eguli�eres �a 20 m sur l’ensemble du site, ce qui indique bien que l’on
a manqu�e une partie du ph�enom�ene en �echantillonnant �a cette �echelle.

El�ement Sondage 55 Station 2 Croix 55 Donn�ees �a 20 m
Benzo(a)pyr�ene 21.0 11.5 (13.6) 44.8 (138.6) 17.6 (29.8)

Somme des 16 HAP 487.4 331.5 (225.5) 1377.0 (3203.4) 362.8 (580.2)

Tab. 8.4 { Site X - Concentrations en benzo(a)pyr�ene et somme des 16 HAP pour le sondage 55
en ppm, moyennes (�ecart-types) pour di��erentes �echelles d’�echantillonnage.

8.3.2.4 Structures spatiales

Aucune structure spatiale n’a pu être mise en �evidence pour la croix 37, que ce soit pour les
di��erents HAP ou leur somme. Il n’en est pas de même pour la croix 55. L’absence de distinction
g�eologique nette entre les di��erents niveaux d’une part et de relation entre concentration et pro-
fondeur d’autre part a pouss�e �a un travail en accumulation. En travaillant ainsi sur la somme pour
chaque niveau des produits entre concentration et taille du support d’�echantillon, nous constatons
sur la �gure 8.15 la pr�esence d’une structure spatiale associ�ee �a un e�et de p�epite qui est de l’ordre
de 50 % de la variance pour la somme des 16 HAP - ces r�esultats sont similaires �a ceux HAP
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par HAP. L’existence de cette structure est con�rm�ee par un calcul en logarithme translat�e et en
transform�ee gaussienne, qui conduisent �a des structures pour lesquelles l’e�et de p�epite descend en
dessous de 10 %. Il existe donc pour cette croix une structure de port�ee comprise entre 10 et 20 m.
Le nombre de points utilis�es doit cependant inciter �a consid�erer ces r�esultats avec prudence.

Fig. 8.15 { Site X - Variogrammes pour la croix 55 de l’accumulation des concentrations en somme
des 16 HAP : variable brute, logarithme translat�e et transform�ee gaussienne.

8.4 Synth�ese

Ce site illustre tout d’abord l’importance d’un �echantillonnage �a maille r�eguli�ere pour l’investi-
gation de ce type de site, les risques inh�erents aux autres strat�egies pouvant s’av�erer importants.

La repr�esentativit�e de la concentration analys�ee en HAP est discutable ; l’analyse multiple d’un
pr�el�evement ponctuel a montr�e que l’homog�en�eisation d’un pr�el�evement ponctuel potentiellement
h�et�erog�ene est source d’une variabilit�e importante des concentrations en HAP. Ce point, qui consti-
tue un des probl�emes majeurs de l’investigation de tels sites, explique en outre l’int�erêt suscit�e par
des m�ethodes le contournant en analysant par exemple les gaz intersticiels du sol plutôt que le
sol lui-même. Ces m�ethodes ne sont n�eanmoins pas exemptes de di�cult�e, leur calibrage et une
corr�elation correcte avec la concentration en HAP du sol correspondant �etant n�ecessaires.

Finalement, deux campagnes ont montr�e l’importance de la variabilit�e des concentrations même
�a petite �echelle. Les stations illustrent que la variabilit�e des teneurs est accrue dans les zones de fortes
concentrations, ce qui remet en question les r�esultats d’un �echantillonnage ponctuel dans de telles
conditions. Un �echantillonnage composite pourrait être envisag�e, mais celui-ci s’exposerait d’autant
plus aux di�cult�es d’homog�en�eisation discut�ees ci-dessus. Les conclusions de l’�echantillonnage �a 2.5
m sur deux croix de sondages se sont r�ev�el�ees �etroitement li�ees �a l’implantation de ces resserrements
d’�echantillons : une structuration spatiale non n�egligeable des concentrations a �et�e constat�ee pour
l’une des croix, tandis que l’h�et�erog�en�eit�e de distribution des concentrations sur la seconde croix a
syst�ematiquement conduit �a des e�ets de p�epite purs. Face �a un site aussi h�et�erog�ene, ce dernier
point montre la di�cult�e de l’implantation de croix de sondages et surtout le risque li�e �a la s�election
de zones de d�epassement de seuils de pollution !



Cinqui�eme partie

Conclusion

151





Conclusion

\Qu’apporte la g�eostatistique �a la caract�erisation d’une pollution industrielle de
sols ?" Partant de cette question formul�ee lors du d�emarrage du travail, des recommandations
peuvent être apport�ees �a la question plus g�en�erale : \comment s’y prendre face �a un site
industriel pollu�e ?"

Concernant les d�eveloppements g�eostatistiques, pour l’�etude de variables tr�es dissym�etriques
et relativement peu inform�ees, le variogramme d�eduit de la covariance non centr�ee a �et�e �ecart�e en
raison de l’hypoth�ese de stationnarit�e d’ordre deux requise, malgr�e une meilleure robustesse par
rapport au variogramme classique. Le variogramme moyen par �echantillon s’est av�er�e être l’outil le
plus appropri�e. On a privil�egi�e dans ce travail des outils simples, permettant d’alimenter la r�eexion
du praticien et de lui fournir des �el�ements de compr�ehension et d’action utilisables.

Echantillonnage d’un site pollu�e

L’e�cacit�e d’une caract�erisation de pollution d�epend en premier lieu de l’ensemble des �etapes
situ�ees entre la conception d’un plan d’�echantillonnage et l’obtention des analyses des concen-
trations. Seul un �echantillonnage r�egulier, non pr�ef�erentiel, peut fournir une reconnaissance ho-
mog�ene du site. Il gagne �a être si possible e�ectu�e en plusieurs �etapes. La maille d’�echantillonnage
peut être choisie assez large, en fonction du budget allou�e �a l’investigation, a�n de permettre un
�echantillonnage compl�ementaire tirant parti du premier. Bien que l’objectif principal soit l’analyse
chimique classique des �echantillons de sol, le relev�e d’indices organoleptiques et qualitatifs est �a
recommander, ainsi que l’utilisation �eventuelle de m�ethodes semi-quantitatives ; nous y reviendrons
ci-dessous.

La concentration analys�ee sur chaque pr�el�evement doit être repr�esentative de la concentration
en place. L’homog�en�eisation de sols h�et�erog�enes reste un probl�eme fondamental ; n�eanmoins, il est
possible d’approcher la variabilit�e des concentrations qui en d�ecoule par la r�ealisation d’analyses
multiples en quelques points. La variabilit�e des concentrations �a petite distance pouvant être im-
portante pour des sols h�et�erog�enes, il est n�ecessaire de pr�eciser le comportement de la variable �a
cette �echelle en resserrant l’�echantillonnage par une ou deux croix de sondages. On �evitera si pos-
sible leur implantation dans des zones particuli�erement pollu�ees - par exemple si des traces d’une
pollution �elev�ee sont visibles.

La di�cile combinaison de volumes �echantillonn�es di��erents doit inciter le praticien �a choisir
autant que possible un protocole - notamment un support - d’�echantillonnage identique lors de
toute la campagne. En outre, rappelons que le tamisage �a 2 mm de l’�echantillon avant analyse -
norme AFNOR NF ISO 13877 - conduit �a des volumes d’�echantillon �a analyser variables, et �ecarte
d’embl�ee une proportion non n�egligeable de la pollution - de l’ordre de 25-30 % dans certains
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cas, par exemple adsorb�ee sur des briques. Un �echantillonnage s’arrêtant �a une profondeur �x�ee a
priori trop faible ou d�es qu’une concentration n�egligeable est rencontr�ee est inadapt�e si un calcul
de volume de sol pollu�e est envisag�e.

L’�echantillonnage doit permettre de r�epondre aux questions suivantes :
{ Quels sont les produits pr�esents ?
{ Les concentrations fortes se r�epartissent-elles de fa�con homog�ene sur le site ? Le cas �ech�eant,

�etudier s�epar�ement chaque population homog�ene peut s’av�erer n�ecessaire.
{ Existe-t-il des corr�elations entre les di��erents produits ?
{ Que valent les concentrations moyennes en polluants par rapport aux seuils d’intervention

pr�econis�es ?
{ Les polluants pr�esentent-ils une structure spatiale �a l’�echelle de reconnaissance, �eventuellement

par zone g�eographique homog�ene ?

Dans notre cas, les HAP pr�esentent des concentrations statistiquement et spatialement tr�es
contrast�ees - typiquement une majorit�e de concentrations faibles, voire inf�erieures �a un seuil de
d�etection et quelques valeurs extrêmement �elev�ees. Les corr�elations entre les concentrations des
di��erents HAP sont tr�es bonnes, en particulier entre HAP de poids atomiques proches. Au vu de
cela, une quanti�cation des concentrations des sommes de HAP par nombre de cycles pourrait
être su�sante �a leur �etude. Les HAP pr�esentent des structures spatiales nettes dans certains cas,
malgr�e une variabilit�e �a petite distance importante et syst�ematique. A titre d’exemple, dans le cas
particulier du site Y, une maille �a 20 m contenant la croix de sondages centrale, soit 28 �a 30 points
exp�erimentaux au lieu des 52 r�ealis�es, aurait dans un premier temps su� �a d�etecter l’existence
d’une structure spatiale pour les concentrations en HAP.

Echantillonnage compl�ementaire

Grâce aux r�eponses apport�ees par la premi�ere campagne, cette seconde phase permet d’optimiser
les coûts allou�es �a l’investigation. En cas d’absence de structure spatiale, a�ner l’�echantillonnage
n’est vraisemblablement pas utile. Au contraire, si une structure spatiale des concentrations est
mise en �evidence, un nouvel �echantillonnage plus �n du site, par zones homog�enes �eventuellement,
va am�eliorer la pr�ecision des estimations g�eostatistiques.

S’il existe une corr�elation entre di��erents produits polluants, il est int�eressant �economiquement
autant qu’en termes de connaissance de la pollution que l’�echantillonnage compl�ementaire se focalise
sur certains d’entre eux. En e�et, si deux polluants sont corr�el�es, il est pr�ef�erable d’en �echantillonner
un seul de fa�con beaucoup plus dense ; grâce �a leur corr�elation, l’estimation du second y gagnera
en pr�ecision par rapport �a l’analyse pour une même con�guration d’�echantillonnage des deux pol-
luants : par exemple, �a même coût d’�echantillonnage, multiplier par 4 la densit�e d’�echantillonnage
du premier polluant peut être plus instructif que de multiplier par deux la densit�e d’�echantillonnage
des deux polluants simultan�ement. A coût d’analyse �egal, on pourra privil�egier l’�echantillonnage du
produit le plus toxique ; si les coûts d’analyse di��erent, on a�nera logiquement l’�echantillonnage
du polluant le moins coûteux.
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Utilisation d’informations auxiliaires

L’�echantillonnage compl�ementaire est �egalement conditionn�e par l’existence de variables qualita-
tives et semi-quantitatives corr�el�ees aux concentrations, dont la reconnaissance �ne peut am�eliorer
la pr�ecision des estimations. Ces informations sont de trois types : informations historiques, va-
riables organoleptiques et qualitatives, mesures semi-quantitatives - analyses de gaz, kits chimiques.
Le coût �nancier de l’investigation �etant un facteur limitant, un lien entre ces informations peu
coûteuses et les concentrations en polluants incitera �a leur utilisation. N�eanmoins, elles ne peuvent
en aucun cas se substituer au premier �echantillonnage syst�ematique par analyses classiques :

{ Les limites d’une utilisation a priori des informations historiques pour guider l’implantation
des �echantillons ont �et�e illustr�ees sur les deux sites ; le manque d’informations relatives au
fonctionnement de ces sites anciens et �a leurs infrastructures entrâ�ne en e�et un risque
important de non d�etection de certaines taches de pollution.

{ Concernant les donn�ees qualitatives, il est primordial de s’assurer de l’e�ective corr�elation
avec les concentrations en HAP. La combinaison de di��erents indices qualitatifs doit �egalement
être envisag�ee.

{ La mise en �uvre de m�ethodes semi-quantitatives ne peut se passer d’un recalage avec les
concentrations en HAP dans les sols, l’estimation ultime et la s�election de zones �a d�epolluer
concernant ces derniers, et non une analyse de gaz ou une r�eponse par kit chimique, �a moins
que la s�election ne porte sur la concentration totale des 16 HAP. Or, une concentration de
500 ppm en somme des 16 HAP pouvant correspondre �a des risques de toxicit�e fort di��erents
selon sa composition, s’int�eresser uniquement �a cette somme est dangereux d’un point de vue
sanitaire.

L’analyse de l’historique - disponible avant l’investigation - et des autres variables auxiliaires
- �echantillonn�ees d�es la premi�ere campagne - doit r�epondre aux questions suivantes :

{ Les concentrations des produits polluants sont-elles coh�erentes avec les informations histo-
riques ? Si c’est le cas, ces informations historiques gagnent �a être utilis�ees ; elles permettent
de d�elimiter l’extension de certaines zones de forte concentration, et d’�eviter des pr�el�evements
compl�ementaires inutiles �a proximit�e de points que l’on saurait être fortement pollu�es, ou au
contraire sans risque de pollution.

{ Existe-t-il une corr�elation entre les analyses classiques des concentrations et les variables
qualitatives ou semi-quantitatives ? Si c’est le cas, un �echantillonnage dense de ces variables
auxiliaires pr�ec�edant l’�echantillonnage compl�ementaire permettra d’orienter celui-ci et d’a�-
ner �a moindre coût la connaissance de l’�etat de pollution du site ; cela a �et�e illustr�e sur le site
Y, o�u la pr�esence de goudron et une combinaison des di��erents indices se sont r�ev�el�ees être
bien corr�el�ees aux concentrations ; c’est �egalement le cas des kits chimiques.

En fonction des r�eponses et du rapport entre coût d’�echantillonnage et d’analyse et information
apport�ee, l’�echantillonnage compl�ementaire du sol en vue d’analyses classiques est r�ealis�e.
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Estimation des concentrations en place et s�electivit�e

En cas d’absence de structure spatiale même �a petite distance, aucune s�electivit�e n’est possible.
Cela signi�e que la s�eparation entre teneurs fortes et faibles �a petite distance est illusoire. La
concentration moyenne constitue alors la meilleure estimation accessible de la concentration en
place, et elle seule peut orienter la d�ecision d’intervenir sur l’ensemble du site, en fonction des
risques qui en d�ecoulent.

L’existence de structures spatiales permet l’estimation locale des concentrations en place utili-
sant les corr�elations avec les variables auxiliaires. Celle-ci doit pr�eciser la localisation des di��erents
polluants par classes de teneurs, ce qui en fait un guide pr�ecieux pour l’�etude de risque. Les m�ethodes
d’estimation utilis�ees donnent une indication sur l’incertitude de l’estimation des concentrations en
place.

Pour la d�elimitation des zones �a traiter, les informations historiques sont utilis�ees si elles sont
coh�erentes avec les concentrations analys�ees. En cas de traitement in situ, l’estimation des concen-
trations en place fournit d�ej�a une r�epartition de la pollution par classes de teneurs. Lorsqu’une
s�election des terres est n�ecessaire, on a rappel�e le risque d’un seuillage de la carte krig�ee et la
n�ecessit�e d’une mod�elisation de la loi spatiale qui conduise au calcul de probabilit�es de d�epassement
du seuil d’intervention en chaque point du site ou sur des blocs ; la taille du support utilis�e lors de
la d�epollution doit être prise en compte dans ce calcul.

Dans le cas d’une d�epollution s�elective, la structure spatiale permet de proposer une maille
d’�echantillonnage en d�epollution. L’�evaluation des probabilit�es de d�epassement de seuil montre que
toute s�election de zones �a d�epolluer - except�e en cas d’excavation de l’int�egralit�e du site - engendre
une probabilit�e non nulle de laisser en place des blocs de concentration sup�erieure au seuil choisi.
L’estimation de cette probabilit�e constitue en ce sens un outil d’aide �a la d�ecision important.

Perspectives

S’il vise �a fournir au praticien quelques recommandations et outils utiles pour aborder un site
industriel pollu�e et enrichir sa compr�ehension de la pollution, ce travail n’�epuise pas l’ensemble des
questions li�ees �a la caract�erisation de pollutions industrielles de sols.

Mettre en �uvre et valider les conseils m�ethodologiques apport�es sur des sites sujets au même
type de pollution est n�ecessaire. Notamment, quelle �economie permet en pratique l’�echantillonnage
dense d’informations qualitatives li�ees �a la pollution ? Par ailleurs, la r�eexion sur l’�echantillonnage
requis face �a un site - densit�e, rapport entre e�ort d’�echantillonnage et information apport�ee -
doit être poursuivie. La question de l’homog�en�eisation, qui d�epasse largement le cadre de ce travail,
reste fondamentale. Comment l’am�eliorer, et �a quel coût ? Se tourner vers des m�ethodes permettant
une meilleure repr�esentativit�e des concentrations en place est envisageable, mais le recalage avec
les analyses chimiques classiques est in�evitable. Dans quelle mesure �nalement la m�ethodologie
di��ere-t-elle si l’on se tourne vers d’autres types de pollution de sols : solvants chlor�es, pollutions
m�etalliques ?
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Annexe A

Audit de sites

Sommaire
Cette annexe d�etaille le principe du diagnostic de sites pollu�es, ainsi que la m�ethodologie
g�en�eralement mise en �uvre : enquête documentaire suivie �eventuellement d’une in-
vestigation de terrain. L’importance de la repr�esentativit�e d’un �echantillonnage et les
di��erentes sources d’h�et�erog�en�eit�e auxquelles celui-ci est expos�e sont discut�ees.

. .

Pour appr�ehender les di�cult�es li�ees aux sp�eci�cit�es des pollutions de sols, la France pr�econise
une approche par audit de site, dont le principe a �et�e pr�esent�e au paragraphe 1.1.

Bien que plus adapt�ee �a la nature du probl�eme qu’une approche normative, cette analyse des
risques est par construction lourde et souvent longue. Pour un site donn�e, selon les points de vue
et int�erêts des uns et des autres, l’appr�eciation des mesures de d�epollution n�ecessaires et des coûts
associ�es peut faire l’objet d’une fourchette tr�es large. Nous allons �a pr�esent rappeler les deux phases
essentielles d’un audit de site : l’enquête documentaire, et l’investigation de terrain.

A.1 Enquête documentaire

Nous avons mentionn�e comme point de d�epart d’une �etude de risque le \rassemblement des
informations disponibles sur le site". Cela implique d’une part l’analyse de l’ensemble des activit�es
pass�ees et pr�esentes sur le site - analyse historique -, et la connaissance g�en�erale du site et de son
milieu naturel d’autre part. Cette phase documentaire est essentielle et doit exploiter au maximum
les multiples sources d’information disponibles.

La phase historique doit r�ecapituler les di��erentes utilisations du site au cours du temps, les
produits potentiellement polluants qui y ont transit�e ainsi que la localisation des di��erentes installa-
tions. Il est dans certains cas peu ais�e de retrouver de telles informations, notamment lorsqu’il s’agit
d’industries anciennes telles que les activit�es charbonni�eres qui concernent plus particuli�erement
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ce travail. La connaissance des caract�eristiques g�eologiques et hydrologiques du site permet d’esti-
mer sa vuln�erabilit�e par rapport aux risques de contamination provenant des activit�es qui s’y sont
exerc�ees.

La visite du site est �nalement une �etape indispensable, permettant de confronter �a la r�ealit�e les
informations recueillies lors de l’enquête historique, de se rendre compte des conditions particuli�eres
�eventuellement insoup�conn�ees et de pr�eparer si n�ecessaire une phase d’investigation par le rep�erage
des zones accessibles, des zones de risque potentiel et des normes de s�ecurit�e �a respecter [Lecomte
(1999)].

A.2 Campagnes d’investigation

Lors de l’�etude d’un site, une voire plusieurs campagnes d’investigation sont mises en place en
fonction des informations collect�ees. Il existe pour cela un grand nombre de strat�egies d’�echantillonnage
et de techniques de pr�el�evement.

Ces campagnes visent notamment �a con�rmer la pr�esence de pollutions suspect�ees suite �a
l’enquête historique. Il serait n�eanmoins dangereux de s’en tenir l�a, l’�etude historique ne permettant
fr�equemment pas, dans le cas de sites industriels anciens, une connaissance exhaustive des taches
de pollution potentielles. Dans le cas d’une �evaluation d�etaill�ee des risques, il sera int�eressant pour
l’analyse des risques et le choix d’une m�ethode de d�epollution de pouvoir estimer les concentrations
en place, voire les volumes de terrain contamin�es.

On distingue deux groupes de m�ethodes d’investigation [Lecomte (1999)]. Les premi�eres consistent
�a r�ealiser certaines mesures directement sur le site : g�eophysique, hydrog�eologie, param�etres physico-
chimiques, etc. Par ailleurs, il existe de nombreuses m�ethodes d’investigation indirectes et hors site :
g�eotechnique, chimie, etc. Ces m�ethodes associent �echantillonnages sur le site et mesures en labora-
toire sp�ecialis�e. La combinaison de m�ethodes d’investigation di��erentes est fr�equente, une campagne
d’�echantillonnage devant �equilibrer de fa�con pertinente information n�ecessaire et moyens �a mettre
en place pour l’obtenir. Cet objectif di�cile �a atteindre d�epend notamment de la sp�eci�cit�e du site
rencontr�e, et seules quelques r�egles g�en�erales peuvent être appliqu�ees.

La phase d’interpr�etation qui suit est essentielle mais cependant tr�es d�elicate. Elle doit �a la fois
donner un sens aux donn�ees et �etablir le type, le niveau et la r�epartition de la pollution suspect�ee,
a�n de permettre une �evaluation des dangers et de pouvoir juger de la n�ecessit�e d’un traitement.

A.2.1 H�et�erog�en�eit�es et repr�esentativit�e d’un �echantillonnage

Avant de pr�esenter les principaux types de plans d’�echantillonnage et techniques de pr�el�evement
d’�echantillons, il est n�ecessaire d’aborder la question de la repr�esentativit�e d’un �echantillonnage.
Nous entendons donc ici par �echantillonnage l’op�eration �el�ementaire qui consiste �a pr�elever une
certaine fraction du lot de mati�ere �a �etudier [Wavrer (1996)]. Une campagne d’investigation vise
�a pr�elever des �echantillons de taille souvent r�eduite qui seront analys�es a�n d’être interpr�et�es et
de servir de support pour toute prise de d�ecision. Faute d’une investigation mal adapt�ee, mal
conduite ou trop limit�ee, il arrive encore que certains sites pr�esentant un degr�e faible de pollution
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soient d�eclar�es fortement contamin�es ; plus grave, nombre de sites sont �a l’inverse consid�er�es comme
\propres" alors qu’ils pr�esentent en r�ealit�e un niveau de pollution important. Il d�ecoule de cela une
des questions fondamentales lors de toute �etude de site : \Que vaut un r�esultat ?" [Halleux & Nix
(1991)].

Pour être valable, un �echantillonnage doit pr�esenter certaines propri�et�es et qualit�es [Gy (1988)] :
{ Il doit tout d’abord permettre d’obtenir des �echantillons repr�esentatifs du sol �etudi�e au regard

de la grandeur suivie. Cela signi�e d’une part l’absence d’un biais trop important - justesse
- et d’autre part la reproductibilit�e - ou �d�elit�e.

{ Par ailleurs, un �echantillonnage doit être r�ealis�e de fa�con correcte, c’est-�a-dire que tous les
�el�ements constitutifs du sol doivent avoir la même probabilit�e d’être retenus dans l’�echantillon.
Un �echantillonnage non correct ne sera jamais repr�esentatif, et c’est donc d�es sa conception
et surtout sa mise en �uvre qu’il est n�ecessaire d’assurer cette correction.

Il est important de prendre conscience que malgr�e tout le soin apport�e �a la pr�eparation d’une
campagne d’�echantillonnage et �a sa r�ealisation, des erreurs d’�echantillonnage sont irr�em�ediablement
commises. Celles-ci, li�ees �a l’h�et�erog�en�eit�e de la mati�ere �echantillonn�ee, peuvent être subdivis�ees en
plusieurs composantes [voir par exemple Wavrer (1996)] :

{ Erreur fondamentale d’�echantillonnage
Elle d�ecoule de l’h�et�erog�en�eit�e de constitution de la mati�ere, qui r�esulte des particularit�es
physico-chimiques des particules individuelles de la mati�ere, dans l’�etat o�u celle-ci se trouve.
L’h�et�erog�en�eit�e de constitution est ind�ependante de la distribution spatiale des particules. Le
m�elange et l’homog�en�eisation n’ont aucune inuence sur elle, de sorte que l’erreur associ�ee
ne peut être annul�ee ni même r�eduite sans modi�cation de l’�etat physique de la mati�ere ;
elle correspond donc �a un minimum incompressible au-del�a duquel il est illusoire de vouloir
�enoncer une quelconque pr�ecision sur la mesure e�ectu�ee. A�n d’�evaluer les performances
limites d’un �echantillonnage donn�e, il est possible de calculer cette erreur.

{ Erreur de s�egr�egation
Li�ee g�en�eralement �a l’h�et�erog�en�eit�e de distribution spatiale des di��erents constituants de la
mati�ere �etudi�ee, cette erreur peut th�eoriquement être r�eduite voire annul�ee par homog�en�eisation
du lot �a analyser. Cette homog�en�eisation est n�eanmoins tr�es di�cile �a assurer dans le cas de
sols h�et�erog�enes tels que ceux rencontr�es sur d’anciennes friches industrielles1. Les deux types
d’h�et�erog�en�eit�e de la mati�ere sont illustr�es �a la �gure A.1.

Homog�en�eit�e de constitution H�et�erog�en�eit�e de constitution H�et�erog�en�eit�e de constitution
Homog�en�eit�e de distribution H�et�erog�en�eit�e de distribution Homog�en�eit�e de distribution

Fig. A.1 { H�et�erog�en�eit�es de constitution et de distribution [d’apr�es Wavrer (1996)].

1Il est possible d’am�eliorer cette homog�en�eisation par des techniques telles que le cryo-broyage ; les coûts g�en�er�es
par ces techniques sont n�eanmoins souvent prohibitifs.
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{ Erreurs de pr�eparation et de pr�el�evement
Elles sont dues aux techniques et/ou proc�edures de pr�el�evement utilis�ees, ainsi qu’aux di��erentes
manipulations - conditionnement, transport, analyse - pouvant a�ecter l’int�egrit�e de l’�echantillon.
Par un soin particulier apport�e lors de la constitution de l’�echantillon et de sa manipulation,
il est possible de les diminuer sensiblement voire de les �eliminer.

A.2.2 Plans d’�echantillonnage

La conception d’un plan d’�echantillonnage doit permettre une reconnaissance e�cace de l’en-
semble des zones potentiellement int�eressantes. Un certain r�ealisme est ici essentiel, la reconnais-
sance exhaustive d’un site relevant de l’utopie. Il s’agit de trouver le meilleur compromis entre
le coût de la campagne envisag�ee, les objectifs recherch�es, la taille du site investigu�e, le type de
pollution et le degr�e de pr�ecision attendu.

Le choix d’un sch�ema d’�echantillonnage adapt�e aux objectifs �x�es est pr�epond�erant. On en
distingue essentiellement trois types :

{ Echantillonnage al�eatoire
Une telle approche est fr�equemment mise en �uvre lorsque les informations sur l’�etat du site,
en termes de pollution, sont inexistantes ou insu�santes pour une utilisation rationnelle.
Les pr�el�evements sont r�epartis al�eatoirement sur la zone �a investiguer. Plus coûteux qu’une
autre m�ethode, en ce sens qu’un plus grand nombre d’�echantillons est souvent n�ecessaire
pour obtenir la même pr�ecision d’information que par une autre m�ethode, l’�echantillonnage
al�eatoire est n�eanmoins adapt�e �a la caract�erisation d’une zone homog�ene par rapport au
param�etre mesur�e [Patata & Mastrolilli de Angelis (1997), cit�e dans Wavrer (1997b)]. Ces
conditions �etant extrêmement rares dans le domaine des sols pollu�es, ce type d’�echantillonnage
n’est pas �a conseiller.
L’�echantillonnage al�eatoire strati��e en est une variante ; il consiste �a d�ecouper la zone �a
investiguer en entit�es plus homog�enes que la zone initiale puis �a proc�eder �a un �echantillonnage
al�eatoire au sein de chacune des strates g�eographiques ainsi constitu�ees.

{ Echantillonnage syst�ematique
Cet �echantillonnage consiste �a e�ectuer les pr�el�evements aux n�uds d’une grille r�eguli�ere.
La maille de cette grille est le plus souvent carr�ee2 et son origine est d�etermin�ee de fa�con �a
optimiser la couverture de la zone investigu�ee. Souvent utilis�ee pour d�eterminer l’extension
d’une pollution ou la distribution d’un polluant donn�e, cette approche fournit le meilleur
rapport entre le nombre d’�echantillons �a pr�elever - et donc le coût - et la pr�ecision attendue
lors de l’interpr�etation des r�esultats.

{ Echantillonnage cibl�e
La d�etermination de la position des pr�el�evements est ici faite de fa�con tout �a fait subjec-
tive, sur la base de l’�etude historique et des visites pr�eliminaires. Les �echantillons peuvent
par exemple être group�es �a proximit�e d’anciennes mares �a goudrons, ou en consid�erant des
crit�eres d’odeur, de texture, etc. Cet �echantillonnage, s’il permet de d�eterminer les produits
pr�esents, qu’il sera int�eressant de suivre dans une �eventuelle campagne ext�erieure, ne pr�emunit

2Une maille triangulaire voire hexagonale est �egalement envisageable. En th�eorie meilleures que la maille carr�ee,
en ce sens que pour un même nombre d’�echantillons elles permettent une estimation plus pr�ecise, le rep�erage plus
d�elicat des points explique leur utilisation plus rare.
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absolument pas contre le risque de rater les �eventuelles taches de pollution que l’enquête his-
torique n’a pas mis en �evidence.

La d�etermination du nombre d’�echantillons �a pr�elever est un probl�eme di�cile. Celui-ci d�epend
fortement de la complexit�e du milieu, de la pr�ecision attendue de la campagne, de l’importance
des connaissances d�ej�a acquises. Certains calculs statistiques sont possibles a�n de d�eterminer le
nombre d’�echantillons minimum pour atteindre un niveau de pr�ecision donn�e, mais n�ecessitent des
hypoth�eses peu r�ealistes, par exemple que les valeurs �echantillonn�ees suivent une loi normale [Cline
(1944), cit�e dans Mc Bratney & Webster (1983)]. Notons que la g�eostatistique peut �egalement ap-
porter une r�eponse �a ce probl�eme. Le nombre d’�echantillons �a pr�elever d�ecoule souvent directement
du �nancement allou�e �a la campagne.

A.2.3 Techniques de pr�el�evement

Avant d’e�ectuer les pr�el�evements, il est �evidemment n�ecessaire de s�electionner la technique
ou le mat�eriel susceptible de convenir le mieux au contexte de l’�etude - type de sol, profondeur �a
atteindre, etc. Le coût �etant variable selon la technique, ce choix a �egalement une incidence sur
le nombre d’�echantillons que l’on peut �nanci�erement pr�elever. On distingue cinq grands types de
techniques g�en�eralement utilis�ees pour le pr�el�evement d’�echantillons de sol [Wavrer (1997b)] :

{ Pelles, truelles, cuill�eres
Simples d’utilisation, peu coûteux, ils sont adapt�es aux sols granulaires et pour de faibles
profondeurs - jusqu’�a 1 m, voire 1.50 m -, mais �a d�econseiller pour le pr�el�evement de sols
contamin�es par des polluants volatils.

{ Tari�eres l�eg�eres
A mains ou �a moteur, �a gouge ou �a spirale (ou vis), ces tari�eres sont utilisables jusqu’�a des
profondeurs de 2 m en moyenne - 6 �a 8 m pour les tari�eres �a moteur. D’utilisation ais�ee
et rapide, elles sont �a d�econseiller si l’on d�esire une description des changements de faci�es
lithologiques ou des profondeurs, �a cause du remaniement important.

{ Tubes ou sondes de pr�el�evement
L’int�erêt est ici d’�eviter le remaniement de l’�echantillon grâce au tube ou �a la sonde. Ces
outils sont donc bien adapt�es pour obtenir des informations g�eologiques. Leur utilisation
peut être d�elicate dans le cas de sols meubles, �a granulom�etrie �ne ou encore en pr�esence de
remblais pouvant contenir des blocs de grosse taille. Sensiblement identiques, les forages �a
l’aide de foreuses �a tari�ere, �a foret rotatif ou �a percussion (carottier) permettant d’atteindre
des profondeurs plus importantes (voir photos �a la �gure A.2).

{ Creusement de fosses ou de tranch�ees �a l’aide d’un engin d’excavation
Cette technique (voir photos �a la �gure A.3) permet l’observation d’une coupe de sol en place
avant d’e�ectuer le pr�el�evement. Outre l’utilisation d’un mat�eriel plus lourd - souvent une
pelle m�ecanique -, cette m�ethode pr�esente certains risques - �eboulement des parois - lorsque
les fosses excav�ees sont profondes. Par ailleurs, le risque de d�egagements toxiques en fond de
fosse, associ�e �a un certain con�nement, oblige �a prendre certaines mesures de s�ecurit�e. Ces
d�egagements permettent n�eanmoins l’analyse des gaz intersticiels (voir �gure A.4).
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(a) (b)

Fig. A.2 { Carottier �a percussion (a) fonctionnant sans adjonction d’eau ni d’air et utilisant une
sonde �a lumi�eres (b).

(a) (b)

Fig. A.3 { Pelle m�ecanique (a) permettant le creusement des fosses (b).

Fig. A.4 { Capot en tôle muni d’un tuyau en caoutchouc, pos�e sur les fosses imm�ediatement apr�es
leur creusement et reli�e �a un d�etecteur �a photo-ionisation de mod�ele MultiwarmPID qui �evalue la
teneur en polluants organiques volatils totaux.



Annexe B

Compl�ements sur les cokeries et
l’analyse des HAP

Sommaire
Cette annexe d�etaille le fonctionnement d’une cokerie avant de pr�esenter le protocole de
pr�eparation et d’analyse des �echantillons pr�elev�es lors des campagnes d’investigation.

. .

B.1 Cokeries

B.1.1 Cok�efaction

La �gure B.1 d�ecrit les ux de mati�eres au sein d’une cokerie. Les charbons utilis�es lors d’une
cok�efaction se pr�esentent en grains de taille inf�erieure au centim�etre et ont une humidit�e comprise
entre 8 et 10 %. Certaines caract�eristiques sont requises pour l’obtention d’un coke de bonne qualit�e,
et il est rare qu’un seul type de charbon les r�eunisse toutes. On recourt donc, pour la cok�efaction,
au m�elange de 2 ou 3 types de charbons, appel�e pâte �a coke [Piel et al. (1997)].

La cok�efaction a lieu dans des fours �a coke, constitu�es de fours accol�es, encore appel�es batteries
ou groupes de cellules. Chaque groupe r�eunit 25 �a 80 cellules de carbonisation - Longueur : 13
�a 16 m, largeur : 35 �a 50 mm, hauteur : 5 �a 7 m -, s�epar�ees par un pi�edroit, paroi creuse o�u
circulent les gaz dont la combustion assure le chau�age de la batterie. Le chargement du four
se fait par pilonnage - lat�eralement - ou par gravit�e - par le haut du four �a travers des bouches
d’enfournement. La pâte �a coke est enfourn�ee et chau��ee par les pi�edroits, �a l’abri de l’air, jusqu’�a
1000�C environ, pendant 14 �a 18 heures. Le chau�age provoque d’abord la vaporisation de l’eau
contenue dans la pâte �a coke. Ensuite, le charbon devient plastique entre 350 et 420�C, ce qui
provoque un d�egagement de produits goudronneux qui se propage depuis les parois jusqu’au milieu
de la charge. Une resolidi�cation intervient vers 450�C, se traduisant par la formation de semi-
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Fig. B.1 { Flux de mati�eres au sein d’une cokerie [Piel et al. (1997)].

coke, lequel produira �nalement lors de la poursuite du chau�age le coke de haute temp�erature. Le
d�efournement se fait par une d�efourneuse, syst�eme qui pousse le coke �a travers les portes lat�erales
des fours, vers le wagon de refroidissement qui am�ene le coke chaud �a la tour de refroidissement.

B.1.2 Impact environnemental

Un four �a coke ne constitue pas un r�eacteur continu et �etanche. Il y a par cons�equent �emission
d’hydrocarbures :

{ par fuites (portes des fours, tampons d’enfournement, ...),
{ �a la suite des op�erations discontinues r�eclam�ees par le proc�ed�e : chargement et d�efournement

des fours, extinction humide du coke, maintenance, etc. Ces �emissions de gaz et de poussi�eres
sont essentiellement di�uses ; nature physico-chimique et temp�erature de ces �emissions varient.

On peut d�ecrire, �etape par �etape, les pollutions engendr�ees par une cokerie [Piel et al. (1997)] :
{ manutention et stockage du charbon : d�egagements de poussi�ere, d�ependant de la granu-

lom�etrie et du taux d’humidit�e du charbon.
{ chargement des fours : �emission irr�eguli�ere de gaz par les di��erentes ouvertures libres, princi-

palement de l’azote, mêl�e �a du CO2 et du CO, ainsi qu’�a de faibles quantit�es d’oxyg�ene . Ces
gaz peuvent entrâ�ner de la poussi�ere de charbon. Lors du chargement, le charbon commence
sa distillation, ce qui engendre un d�egagement de vapeur d’eau, de m�ethane, de CO ainsi que
d’hydrocarbures non satur�es et produits benz�eniques.
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{ cok�efaction : �emissions di�uses de gaz au niveau des portes, du toit des fours, du syst�eme de
r�ecup�eration des gaz de distillation et du syst�eme de traitement de ceux-ci. La composition
de ces gaz varie d’une installation �a l’autre, mais les produits majeurs restent identiques.

{ d�efournement : il peut engendrer des �emissions importantes lorsque la cok�efaction n’a pas �et�e
pouss�ee assez loin. Si elle est compl�ete, des �emissions de particules peuvent être g�en�er�ees par
le ux ascendant d’air chaud au-dessus du coke.

{ extinction : le transport du four vers la tour d’extinction entrâ�ne l’�emission de vapeurs d’eau
et de poussi�eres.

{ manutention : elle entrâ�ne exclusivement l’�emission de poussi�eres.

B.2 Pr�eparation et analyse des HAP

L’e�cacit�e de la caract�erisation d’une pollution d�epend de la qualit�e de la campagne d’inves-
tigation et de l’analyse chimique des polluants qui lui succ�ede. Nous avons vu au chapitre A les
di��erentes strat�egies d’�echantillonnage possibles ainsi que les techniques de pr�el�evement. Une fois
l’�echantillon pr�elev�e, il est important que la châ�ne de pr�eparation et d’analyse de cet �echantillon
soit la plus pr�ecise possible, pour un coût acceptable, et ne soit pas source de variabilit�es impor-
tantes pour les concentrations. En outre, il est recommand�e que le d�elai de conservation soit court,
a�n d’�eviter une �evolution de la pollution au sein du pr�el�evement1. On distingue trois �etapes :

{ Pr�eparation de l’�echantillon
Les �echantillons pr�elev�es sont tout d’abord homog�en�eis�es. Cette phase, essentielle si l’on ne
veut perdre une partie de la repr�esentativit�e de l’�echantillon, reste cependant souvent d�elicate
�a r�ealiser dans le cas de mat�eriaux h�et�erog�enes [Belkessam (1999)]. Ensuite, conform�ement
�a la norme AFNOR NF ISO 13877, les �echantillons sont s�ech�es �a l’air libre puis broy�es
au mortier et �nalement tamis�es. Seule la fraction granulom�etrique inf�erieure �a 2 mm est
analys�ee. Cela peut prêter �a caution ; par exemple, Belkessam (1999) montre que dans le
cas d’un sol limoneux faiblement pollu�e le tamisage �a 2 mm entrâ�ne une sous estimation
d’environ 50 % des concentrations par rapport au traitement de la totalit�e de l’�echantillon.

{ Extraction
Cette phase consiste �a extraire de la matrice solide les substances d�esir�ees en utilisant des
solvants adapt�es. Les autres compos�es sont �elimin�es pour �eviter toute risque d’interf�erence.
Pour les HAP analys�es sur les deux sites discut�es dans ce travail, on a eu recours �a l’extraction
acc�el�er�ee par solvant (ASE), qui est une extraction �a chaud et sous pression. Un m�elange de
dichlorom�ethane / ac�etone est utilis�e comme solvant.

{ Dosage
Le dosage est e�ectu�e dans notre cas par chromatographie liquide �a haute performance
(HPLC), et la d�etection �a la �n de la colonne se fait par U.V. �a barette de diodes. Cette
m�ethode donne de meilleurs r�esultats pour les HAP lourds que la chromatographie en phase
gazeuse (GC) [Cazier et al. (1997)], mais des r�esultats plus variables pour les HAP l�egers. Par
ailleurs, elle pr�esente des risques de confusion entre les couples Phe-Ant, Baa-Cry, Bbf-Bkf,
Dba-coron�ene [Neilson (1998)].

1Dans notre cas, ce d�elai a �et�e de plusieurs mois, ce qui est �a proscrire lors d’un audit de site. N�eanmoins, l’objectif
se situant au niveau de la recherche, cela ne s’est pas av�er�e gênant, la proc�edure ayant �et�e appliqu�ee de fa�con similaire
�a tous les pr�el�evements.
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Annexe C

Rappels de g�eostatistique

Sommaire
Destin�ee au lecteur non familier �a la g�eostatistique, cette annexe en pr�esente les no-
tions et concepts n�ecessaires �a la compr�ehension du m�emoire de th�ese. Il n’a aucune
pr�etention d’exhaustivit�e et est volontairement synth�etique et intuitif. L’essentiel de ce
qui est pr�esent�e provient de Matheron (1965, 1970), Chil�es & Del�ner (1999), Rivoirard
(1995) et Chauvet (1999).

. .

C.1 Notions statistiques

Ces rappels sont pour l’essentiel issus de Rivoirard (1995). On s’int�eresse �a la concentration
en un polluant donn�e dans un sol. Pour cela, on proc�ede �a l’�echantillonnage du sol en dix points
align�es. L’analyse de la concentration de chaque �echantillon nous donne les valeurs 1.7, 1.2, 1.5, 3.,
2.5, 1.8, 3.5, 7., 10. et 5.9 ppm, que nous noterons x1; : : : ; x10. En classant ces valeurs par ordre
croissant et en les regroupant par classes1, on obtient l’histogramme des concentrations, qui illustre
graphiquement les fr�equences d’observation des di��erentes concentrations (voir �gure C.1).

La moyenne m des concentrations vaut

m =
1
10

10X

i=1

xi = 3:81

Cependant, la concentration des 10 �echantillons varie autour de cette concentration moyenne de
1La d�etermination du nombre de classes de l’histogramme est une �etape d�elicate. Un nombre trop faible de

classes conduit �a une perte d’information, tandis que des classes trop nombreuses donnent des graphiques souvent
incoh�erents : classes vides, peu repr�esent�ees [Saporta (1990)]. Aucune r�egle absolue n’existant dans ce domaine, on
proc�ede empiriquement en testant di��erents nombre de classes et en retenant le choix le plus probant.
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Fig. C.1 { Histogramme des concentrations en polluant.

3.81. Cette variabilit�e se mesure par la variance des concentrations

�2 =
1
10

10X

i=1

[xi �m]2 = 7:60

D�e�nie comme une moyenne de carr�es, cette variance est toujours positive. Par ailleurs, faisant
intervenir des carr�es de concentration, c’est une grandeur qui s’exprime en ppm2. Par commodit�e,
on utilise souvent l’�ecart-type �, racine carr�ee de la variance, a�n d’avoir une information sur la
variabilit�e de la concentration qui soit homog�ene �a celle-ci ; ici, l’�ecart-type est de 2.75. Dans le cas
de variables dissym�etriques, on a fr�equemment recours au coe�cient de variation �

m ; celui-ci sera
d’autant plus �elev�e que l’histogramme de la variable est dispers�e, i.e. la variable fort contrast�ee. En
outre, il a l’avantage d’être sans unit�e et relatif �a la moyenne.

Une version probabiliste de cela s’obtient en consid�erant la concentration comme une variable
al�eatoire X, dont nous observons 10 r�ealisations, les 10 valeurs analys�ees. La moyenne, ou esp�erance,
valeur probable de X, est not�ee E[X]. Cette esp�erance est estim�ee par la moyenne des valeurs
prises par nos observations, c’est-�a-dire m = 3:81. On peut �egalement estimer l’esp�erance de la
variable al�eatoire X2, E[X2] = 22:11. D’autre part, la variance �2

X de X, not�ee Var[X], vaut
E[X � E[X]]2 = E[X2]� E2[X] et est estim�ee par la variance des donn�ees 7.60. En ajoutant �a X
une constante a, on obtient E[a+X] = a+ E[X], mais cela ne modi�e pas la variance.

Soient deux variables al�eatoires X et Y . L’esp�erance de leur somme est �egale �a la somme de
leurs esp�erances (additivit�e)

E[X + Y ] = E[X] + E[Y ]

On aura fr�equemment recours �a la covariance

Cov(X;Y ) = E[(X � E[X])(Y � E[Y ])]

qui vaut �egalement E[XY ]� E[X]E[Y ]. En valeur absolue, la covariance est toujours inf�erieure au
produit des �ecart-types �X�Y . Le degr�e de corr�elation entre deux variables est souvent mesur�e �a
l’aide du coe�cient de corr�elation

� =
Cov(X;Y )
�X�Y
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sans dimension et toujours compris entre -1 et 1. Plus ce coe�cient est �elev�e et plus les variables
sont dites corr�el�ees ; invers�ement, lorsqu’il est n�egatif, on parle d’anti-corr�elation.

Consid�erons deux constantes a et b, et la combinaison lin�eaire aX+bY de X et Y . Des formules
pr�ec�edentes il d�ecoule simplement

E[aX + bY ] = aE[X] + bE[Y ]
E[(aX + bY )2] = a2E[X2] + b2E[Y 2] + 2abE[XY ]
Var[aX + bY ] = a2Var[X] + b2Var[Y ] + 2abCov(X;Y )

Dans le cas de deux variables al�eatoires X et Y d’esp�erances nulles, nous avons en particulier

Var[X] = E[X2]
Cov(X;Y ) = E[XY ]

Ces \moments d’ordre 1" E[X] et E[Y ] et \moments d’ordre 2" E[X2], E[Y 2], E[XY ] de X et
Y nous su�ront pour la mise en �uvre de la g�eostatistique dite lin�eaire, cette derni�ere ne faisant
intervenir que des combinaisons lin�eaires de ces moments.

Par ailleurs, d’autres statistiques sont int�eressantes lors de l’�etude d’une variable r�egionalis�ee.
C’est le cas des quantiles, obtenus de la fa�con suivante : apr�es rangement par ordre croissant des
valeurs, le quantile �a p %, not�e qp, est la valeur de la donn�ee telle que p % des valeurs lui sont
inf�erieures. Par exemple, le quantile �a 0 % est la valeur minimale des donn�ees, celui �a 100 % la valeur
maximale. On distingue en particulier la m�ediane, qui est le quantile �a 50 %. L’int�erêt de cette
statistique est sa faible sensibilit�e, sa \robustesse" par rapport aux variations des valeurs fortes.
Dans le cas d’une distribution sym�etrique, m�ediane et moyenne sont �egales ; si la distribution est
dyssim�etrique avec une queue de distribution vers les valeurs fortes - nous ne traiterons que ce cas
de dissym�etrie -, alors la moyenne, sensible aux valeurs fortes, devient sup�erieure �a la m�ediane.
Les quantiles �a 25, 50 et 75 % sont �egalement appel�es premier, deuxi�eme et troisi�eme quartile.
L’intervalle interquartile jq0:75� q0:25j est un indicateur de la dispersion de la distribution [Saporta
(1990)].

Pour l’instant, aucune consid�eration de l’implantation spatiale des concentrations n’a �et�e faite.
La carte d’implantation de la �gure C.2 reprend la localisation des pr�el�evements e�ectu�es, la taille
des croix �etant proportionnelle �a la concentration analys�ee. Cette repr�esentation permet la visua-
lisation des zones de forte et/ou faible concentration. Avec les mêmes concentrations analys�ees,
et donc avec une moyenne et une variance identiques, d’autres implantations des concentrations
auraient pu survenir, comme celles illustr�ees �a la �gure C.3. Ces di��erentes implantations ne cor-
respondent cependant pas �a la même structure spatiale, et c’est justement dans l’analyse de ces
structures spatiales et leur utilisation que r�eside l’int�erêt premier de la g�eostatistique.

C.2 Variables r�egionalis�ees

De fa�con tr�es synth�etique, la g�eostatistique vise �a d�ecrire des ph�enom�enes naturels corr�el�es dans
l’espace et �eventuellement le temps et �a quanti�er l’incertitude li�ee �a leur estimation. Les m�ethodes
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Fig. C.2 { Carte d’implantation des concentra-
tions en polluant.

Fig. C.3 { Cartes d’implantations alternatives.

mises en �uvre ont commenc�e �a apparâ�tre dans les ann�ees 50, tout d’abord dans le domaine minier.
Depuis, les domaines d’application se sont fortement diversi��es : p�etrole, hydrog�eologie, halieutique,
topographie, m�et�eorologie, p�edologie, �nance ainsi que l’environnement, qui nous int�eresse plus
sp�eci�quement dans ce m�emoire.

Nous nous int�eressons �a un ph�enom�ene dit r�egionalis�e qui se d�eploie dans l’espace, en pratique
sur un champ born�e S. Ce ph�enom�ene r�egionalis�e est par exemple la concentration d’un polluant
sur une parcelle d’un site, ou bien encore la hauteur pi�ezom�etrique d’une nappe, la topographie
d’une r�egion g�eographique, etc. Pour l’�etudier, \nous supposons que ce ph�enom�ene se laisse d�ecrire
de mani�ere satisfaisante par la donn�ee d’une (ou �eventuellement plusieurs) fonction z d�e�nie sur S,
que nous appellerons, d’un terme g�en�eral, Variable R�egionalis�ee" [Matheron (1978a)].

G�en�eralement, cette variable n’est connue qu’en quelques points du champ auquel le praticien
s’int�eresse, par exemple en chaque point d’une grille plus ou moins �ne recouvrant le champ. Tout
le travail du g�eostatisticien va d�es lors consister �a pr�evoir, �a partir de ces quelques donn�ees et de
l’information qualitative dont il peut disposer sur la variable - par exemple le comportement assez
lisse d’une variable telle que la pi�ezom�etrie -, le comportement de la variable sur l’ensemble du
champ.

Il faut garder �a l’esprit que l’e�cacit�e de la d�emarche est enti�erement conditionn�ee par le fait
que les donn�ees que nous poss�edons soient repr�esentatives du ph�enom�ene �etudi�e, ce qui peut ne
pas être le cas si par exemple l’�echantillonnage est mal adapt�e : comment par exemple d�etecter des
anomalies d�ecam�etriques �a partir de mesures espac�ees d’un kilom�etre [Rivoirard (1995)] ?

C.3 Fonctions al�eatoires

Consid�erons la concentration d’un polluant en un point du sol. Cette concentration peut être
consid�er�ee comme une variable al�eatoire. A pr�esent nous nous int�eressons non pas �a la concentra-
tion en un point du sol, mais en N localisations not�ees x1; : : : ; xN . En notant ces concentrations
z(x1), z(x2), ..., z(xN ), nous allons consid�erer ces valeurs comme des r�ealisations d’un ensemble de
variables al�eatoires Z(x1), Z(x2), ..., Z(xN ). De fa�con plus synth�etique, on consid�erera l’ensemble
des valeurs z(x) comme une r�ealisation d’une variable al�eatoire Z(x) index�ee par la position dans
l’espace [Rivoirard (1995)]. C’est cette variable al�eatoire index�ee par la position que nous appelle-
rons fonction al�eatoire (FA). Nous r�eserverons l’usage de Z pour la fonction al�eatoire et celui de z
pour la variable r�egionalis�ee qui en est une r�ealisation.
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Une fonction al�eatoire se caract�erise par sa loi spatiale, qui est la fonction

f(x1; : : : ; xN ) = P[Z(x1) � z1; : : : ; Z(xN ) � zN ]

connue quelque soit le nombre N de points et l’implantation de ces N points. Par souci de l�eg�eret�e,
la notation abr�eg�ee zi sera souvent utilis�ee �a la place de z(xi).

C.4 Propri�et�es fondamentales

C.4.1 Stationnarit�e

Une fonction al�eatoire est dite stationnaire si sa loi spatiale est invariante par translation des
(xi)i=1;::: ;N d’un vecteur h, c’est-�a-dire si

P[Z(x1) � z1; : : : ; Z(xN ) � zN ] = P[Z(x1 + h) � z1; : : : ; Z(xN + h) � zN ]

Intuitivement, cela signi�e que le ph�enom�ene tout entier est homog�ene dans l’espace. On se rend
bien compte que la stationnarit�e stricte est une hypoth�ese extrêmement forte. Pour cela, on se
limite fr�equemment �a une stationnarit�e d’ordre deux, c’est-�a-dire l’invariance par translation des
moments d’ordre 1 et 2

E[Z(x)] = m
Cov(Z(x); Z(x+ h)) = E[(Z(x)�m)(Z(x+ h)�m)] = E[Z(x)Z(x+ h)]�m2 = C(h)

pour x et x+h appartenant au champ d’�etude. Une fonction al�eatoire est donc stationnaire d’ordre
deux (FASt2) si son esp�erance est constante et si la covariance pour deux points s�epar�es d’une
distance h est une fonction C d�ependant uniquement de cette distance. En particulier, pour h = 0,
nous avons que Cov(Z(x); Z(x)) = Var[Z(x)] = C(0), et donc que la variance est constante sur le
champ.

Par stationnarit�e nous sous-entendrons stationnarit�e d’ordre deux, sauf lorsque le contraire est
pr�ecis�e. Nous avons vu que la covariance est born�ee sup�erieurement par le produit des �ecart-types.
Cela entrâ�ne que, pour tout h, C(h) � Var[Z(x)], qui est Cov(Z(x); Z(x)) = C(0). Donc, la
covariance est toujours inf�erieure �a sa valeur C(0) �a l’origine, qui est la variance.

Il est important de se rendre compte que la stationnarit�e est une propri�et�e de la fonction
al�eatoire. Cependant, si nous nous pla�cons au niveau de la variable r�egionalis�ee, observ�ee en quelques
points d’un champ, on per�coit bien que la stationnarit�e suppos�ee du mod�ele associ�e va d�ependre
de la taille du champ, de la fenêtre d’observation que nous avons de ce ph�enom�ene.

Il est encore possible d’a�aiblir les hypoth�eses, en supposant que ce n’est plus Z(x) qui est
stationnaire d’ordre deux, mais l’accroissement Z(x + h) � Z(x) pour tout vecteur h. Ainsi, une
fonction al�eatoire Z(x) est dite intrins�eque (FAI) si les accroissements Z(x + h) � Z(x) v�eri�ent
pour tout h les propri�et�es suivantes :

{ E[Z(x+ h)� Z(x)] = 0
Cette propri�et�e signi�e qu’il n’y a pas de d�erive du ph�enom�ene, autrement dit que l’esp�erance
de la FA reste constante.
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{ Var[Z(x+ h)� Z(x)] = 2(h)
Cette condition signi�e que la variabilit�e entre deux points x et x + h est une fonction, le
variogramme, qui ne d�epend que de la distance h s�eparant les points, et non de la position de x.

Toute fonction al�eatoire stationnaire est �egalement intrins�eque, l’inverse n’�etant cependant pas
vrai.

En toute g�en�eralit�e, nous avons pour premi�ere propri�et�e d’une FAI que E[Z(x + h) � Z(x)] =
m(h), o�u m(h) repr�esente une d�erive lin�eaire. Nous distinguons le cas d’une d�erive non nulle en le
quali�ant de fonction al�eatoire avec d�erive. En e�ets, certains ph�enom�enes n’ont pas une moyenne
constante sur l’ensemble de leur champ d’�etude ; cela est par exemple fr�equemment le cas de la
pi�ezom�etrie dans l’�etude d’une nappe aquif�ere.

C.4.2 Ergodicit�e

Formellement, on dira qu’un processus stationnaire satisfait �a l’hypoth�ese ergodique (en moyenne)
si la moyenne spatiale de Z sur un domaine D converge vers son esp�erance math�ematique E[Z]
lorsque D tend vers l’in�ni

lim
D!1

1
jDj

Z

D
Z(x) dx = E[Z] (C.1)

o�u jDj repr�esente la surface de D. Cette hypoth�ese est essentielle, car de sa validit�e d�epend le
fait que nous puissions, �a partir d’une unique r�ealisation d’une fonction al�eatoire stationnaire,
approcher l’esp�erance de cette derni�ere par la moyenne d’une r�ealisation. Le plus fr�equemment,
nous ne disposons que d’une seule r�ealisation. Il nous est d�es lors impossible de v�eri�er la validit�e
de cette hypoth�ese ergodique. C’est par cons�equent par choix que nous d�ecidons de mod�eliser Z
comme une fonction al�eatoire ergodique d’esp�erance �egale �a la limite de l’int�egrale d’espace C.1.

Plus que cette ergodicit�e en moyenne, il est �egalement important de savoir si nous pouvons, �a
partir d’une seule r�ealisation, d�eterminer la covariance d’une fonction al�eatoire. On parle d’ergodicit�e
d’ordre deux. On montre sous certaines conditions que la convergence de C(h) vers 0 lorsque
h ! 1 entrâ�ne l’ergodicit�e d’ordre deux. De la même fa�con que pour l’ergodicit�e en moyenne,
nous choisissons de consid�erer comme covariance sous-jacente la limite des covariances obtenues
exp�erimentalement. Il y a cependant plus. En e�et, nous travaillons sur un champ de taille �nie,
qu’il n’est pas possible de faire tendre vers l’in�ni. D�es lors, si le domaine n’est pas assez grand
pour que l’on puisse observer aux grandes distances une covariance qui tend vers 0, cela signi�e que
l’estimation de la moyenne est di�cile ; dans ces conditions, mieux vaut l’�eviter tout �a fait et ne
consid�erer que des incr�ements de Z. Cela justi�e fr�equemment l’utilisation du variogramme plutôt
que de la covariance [Chil�es & Del�ner (1999)].
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C.5 Variogramme

C.5.1 Variogramme exp�erimental, r�egional, th�eorique

Soit une variable r�egionalis�ee z(x) sur un champ D, interpr�et�ee comme une r�ealisation d’une
fonction al�eatoire Z(x), pour l’instant suppos�ee intrins�eque. En th�eorie, ce dont nous avons besoin
pour mener �a bien les di��erentes estimations est le variogramme (h) de la fonction al�eatoire Z(x)

(h) =
1
2

Var[Z(x+ h)� Z(x)] (C.2)

Ce variogramme th�eorique illustre comment �evolue la dissimilarit�e entre Z(x) et Z(x+h) lorsque h
grandit. Si cette dissimilarit�e ne d�epend que du module de h et non de sa direction, le variogramme
est isotrope. Cela signi�e intuitivement que le ph�enom�ene se d�eveloppe de fa�con analogue dans
chaque direction. Il est simple de v�eri�er que, pour tout h, (�h) = (h), (h) � 0 et (0) = 0.
Par ailleurs, il est n�ecessaire d’imposer certaines conditions sur ce variogramme, qui ne peut être
une fonction quelconque.

Ce variogramme th�eorique n’a cependant aucune existence r�eelle [Matheron (1965)]. On s’int�eresse
en pratique au variogramme de la variable r�egionalis�ee, ou variogramme r�egional

R(h) =
1

2jD \D�hj

Z

D\D�h
[z(x+ h)� z(x)]2 dx ; (C.3)

o�u D \D�h repr�esente l’ensemble des points tels que x et x+ h appartiennent �a D. C’est ce vario-
gramme r�egional que nous d�esirons mod�eliser pour obtenir le variogramme th�eorique. Par d�e�nition,
l’esp�erance du variogramme r�egional est le variogramme th�eorique (h). R(h) est calculable si nous
connaissons z(x) en tout point de D, ce qui est en pratique extrêmement rare. En g�en�eral, nous
connaissons z(x) en N points x(i) ; i = 1; : : : ; N , et le variogramme r�egional est approch�e par le
variogramme exp�erimental

?(h) =
1

2N(h)

X

xj�xi�h

[z(xj)� z(xi)]2 ; (C.4)

N(h) repr�esentant le nombre de couples de points distants de h. Si le nombre N de points est
su�sant et que ceux-ci sont correctement r�epartis sur D, ?(h) sera proche de R(h). Plus for-
mellement, si les donn�ees appartiennent �a une grille r�eguli�ere, le variogramme exp�erimental ?(h),
calcul�e pour des paires s�epar�ees par des distances rigoureusement �egales �a h, est un estimateur sans
biais de R(h) et de (h). N�eanmoins, si les donn�ees ne sont pas r�eguli�eres, leur regroupement par
classes de distances lors du calcul du variogramme exp�erimental peut introduire un biais.

Par opposition �a d’autres estimateurs du variogramme exp�erimental souvent utilis�es pour leur
plus grande robustesse2 et discut�es au chapitre 2, ce variogramme est souvent appel�e estimateur
classique du variogramme ou de fa�con plus synth�etique variogramme classique.

2Plutôt que ce calcul exp�erimental suivi d’un ajustement, il est �egalement possible de travailler directement �a partir
des donn�ees. C’est par exemple le cas de la m�ethode du maximum de vraisemblance [Kitanidis & Lane (1985) cit�e
dans Chil�es & Del�ner (1999)] ; cependant, cette m�ethode repose sur des hypoth�eses gaussiennes et conduit souvent
�a des biais. Nous lui pr�ef�erons le calcul exp�erimental d’un variogramme si possible robuste et ajust�e manuellement,
cet ajustement pouvant être a posteriori am�elior�e par validation crois�ee (voir paragraphe C.5.6).
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Deux probl�emes distincts sont associ�es aux versions exp�erimentale, r�egionale et th�eorique du
variogramme :

{ D’une part l’estimation du variogramme r�egional �a partir du variogramme exp�erimental,
d�eduit d’un nombre �ni d’�echantillons. Plus l’�echantillonnage est dense, et plus on peut
esp�erer que le variogramme exp�erimental soit proche du variogramme r�egional. L’e�cacit�e de
cette estimation d�ependra �egalement de la distribution de la variable r�egionalis�ee.

{ D’autre part la uctuation du variogramme r�egional par rapport �a son esp�erance dans le
mod�ele th�eorique, qui est ind�ependante de tout �echantillonnage. Supposons en e�et que nous
connaissions exhaustivement la variable r�egionalis�ee sur le champ d’�etude D. Cela impli-
querait la connaissance du variogramme r�egional R(h) pour tout h. Ce dernier pr�esentera
certainement de nombreuses variations de d�etail, et il sera n�ecessaire d’en d�eduire une ver-
sion \simpli��ee", exprimable sous une forme simple : le variogramme th�eorique. Il est tout
�a fait envisageable qu’une variable r�egionalis�ee proche de la premi�ere conduise apr�es calcul
de son variogramme r�egional et simpli�cation de ce dernier au même variogramme th�eorique
que la premi�ere. C’est pr�ecis�ement le sens donn�e �a la notion de fonction al�eatoire dont nous
poss�edons une r�ealisation, la variable r�egionalis�ee. Ces r�ealisations conduiraient �a des vario-
grammes r�egionaux probablement l�eg�erement di��erents mais ayant tous la même esp�erance :
le variogramme th�eorique. Ces uctuations sont importantes lorsque l’on s’int�eresse �a des
simulations de la fonction al�eatoire, a�n de contrôler ces derni�eres. Cette probl�ematique ne
nous concernera que tr�es peu, et nous ne nous attarderons pas sur ce point.

C.5.2 Mod�eles de variogrammes

Il existe di��erents mod�eles de variogrammes reproduisant di��erentes caract�eristique structu-
rales. Parmi les plus courants, on notera les mod�eles sph�erique, exponentiel et gaussien qui font
intervenir un param�etre a li�e �a la distance �a laquelle ils se stabilisent et un second param�etre C
correspondant au niveau de variabilit�e lorsque le mod�ele est stabilis�e. Ils sont repris �a la �gure C.4,
tout comme le mod�ele lin�eaire, exemple de mod�ele non stationnaire.

Fig. C.4 { Exemples de mod�eles de variogramme courants.

Un variogramme th�eorique peut combiner di��erentes structures �a di��erentes �echelles ; on parle
de structures embô�t�ees.
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C.5.3 Cas stationnaire

Pla�cons-nous �a pr�esent dans le cas o�u Z(x) est une FASt2. Comme cela a �et�e vu, une FASt2
est caract�eris�ee par sa moyenne m et sa covariance C(h), o�u h est un vecteur. Tout comme pour le
variogramme, cette covariance est dite isotrope si elle d�epend uniquement du module de h et non
de sa direction. Par ailleurs, C(h) = C(�h) et jC(h)j � C(0), qui est la variance de la FASt2. La
covariance doit être une fonction d�e�nie positive, mais nous n’insisterons pas sur ce point ici.

Une fonction al�eatoire stationnaire �etant �egalement intrins�eque, elle poss�ede un variogramme.
Ce dernier est li�e �a la covariance par la relation [Matheron (1965)]

(h) = C(0)� C(h) (C.5)

o�u C(0) est calcul�e une fois pour toutes, contrairement �a C(h). Dans ce contexte, la connaissance
du variogramme est d�es lors �equivalente �a celle de la covariance. N�eanmoins, toute FASt2 �etant une
FAI, le variogramme est un outil plus g�en�eral. Fr�equemment, même dans le cas stationnaire, nous
ne connaissons pas la moyenne et celle-ci est estim�ee �a partir des donn�ees, ce qui peut introduire
un biais si nous utilisons la covariance. Le variogramme, quant �a lui, �ltre cette moyenne et n’est
donc pas a�ect�e par ce biais. Ces raisons justi�ent l’emploi du variogramme comme outil structural
même dans le cas d’une fonction al�eatoire stationnaire d’ordre deux.

C.5.4 Pratique de l’analyse structurale

Supposons que l’on ait r�ealis�e l’analyse exploratoire d’une variable r�egionalis�ee connue en
quelques points. Consid�erons l’exemple d’un polluant analys�e en dix points le long d’une ligne ;
l’implantation des points et les concentrations analys�ees sont illustr�ees �a la �gure C.5.

Fig. C.5 { Exemple de variable r�egionalis�ee �a 1 dimension : concentration en polluant le long d’une
ligne.

Nous int�eressant �a la variabilit�e entre les couples de points distants de h, il va tout d’abord être
instructif de se faire une id�ee de cette variabilit�e en calculant, pour tous les couples de points, le
carr�e de la di��erence de leur concentration. Autrement dit, cela revient �a repr�esenter la nu�ee vario-
graphique constitu�ee des points (jxj � xij; 1

2(z(xj)� z(xi))2), pour tout i; j = 1; : : : ; 10 (voir �gure
C.6(a)). Le facteur 1

2 est utilis�e par r�ef�erence �a la d�e�nition du variogramme. La nu�ee variographique
nous renseigne donc sur la dispersion des �ecarts entre les points en fonction de la distance qui les
s�epare. Elle permet aussi de d�etecter les couples apportant la contribution la plus importante au
nuage. Ces couples font intervenir une valeur forte et une valeur faible. A plus d’une dimension, le
calcul de cette nu�ee variographique dans di��erentes directions est une premi�ere mani�ere de d�etecter
des anisotropies, qui existent lorsque la dispersion du nuage di��ere selon la direction.
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Une fois la nu�ee variographique calcul�ee, l’obtention du variogramme exp�erimental est imm�ediate.
En e�et, celui-ci n’est de par sa d�e�nition C.4 que la moyenne pour chaque classe de distance des
1
2(z(xj) � z(xi))2 de la nu�ee variographique. L’abscisse du variogramme exp�erimental est alors la
moyenne des jxj � xij pour la classe de distance correspondante.

(a) Nu�ee variographique (b) Variogramme exp�erimental

(ppm2) (ppm2)

Variance

Fig. C.6 { (a) Nu�ee variographique et (b) variogramme exp�erimental de la concentration, pas de
calcul �egal �a 1 m.

Lorsque le pas d’�echantillonnage est r�egulier, comme c’est le cas pour nos 10 points align�es, le
choix du pas de calcul du variogramme est ais�e ; on le prend �egal au pas d’�echantillonnage. Dans le
cas contraire, il est n�ecessaire de choisir ce pas de fa�con judicieuse a�n notamment que le nombre
de points par classe de distances soit homog�ene. On calcule alors le variogramme exp�erimental pour
chaque multiple du pas de calcul, la distance r�esultante �etant assortie d’une tol�erance, souvent �egale
�a la moiti�e du pas.

C.5.5 Interpr�etation physique

Un variogramme pr�esente en g�en�eral les caract�eristiques suivantes : il commence �a l’origine
car (0) = 0 et crô�t avec le module de h. Cette croissance peut se poursuivre, ou s’arrêter �a un
certain niveau de variabilit�e. Analysons cela plus en d�etail, sans oublier qu’en pratique l’analyse du
variogramme se fait en relation avec la connaissance que l’on a du contexte de la variable - g�eologie
par exemple.

Le comportement du variogramme �a l’origine est li�e au degr�e de continuit�e et de r�egularit�e de
la variable. Bien que valant 0 �a l’origine, il est possible que le variogramme tende vers une valeur
non nulle C0 lorsque h tend vers 0. Cette discontinuit�e porte le nom d’e�et de p�epite par r�ef�erence
au domaine minier, et peut avoir di��erentes origines :

{ Existence d’une microstructure, c’est-�a-dire d’une composante du ph�enom�ene d’�echelle inf�erieure
�a la taille du support d’�echantillonnage. Il en d�ecoule une tr�es forte variabilit�e entre des
�echantillons même tr�es proches. Le terme e�et de p�epite vient de l�a : en mine, dans l’�etude de
gisements d’or, on observe que l’or se pr�esente g�en�eralement sous forme de p�epites tr�es pures
et de taille r�eduite. Par cons�equent, même �a tr�es petite distance, il existe une variabilit�e tr�es
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importante entre la teneur tr�es �elev�ee due �a la p�epite et les teneurs faibles environnantes.
{ Structure existant �a une �echelle inf�erieure �a la plus petite distance entre deux �echantillons,

et par cons�equent dont l’�echantillonnage ne peut rendre compte.
{ Existence d’erreurs de mesure ou de positionnement des �echantillons. Par exemple, il peut

exister des erreurs lors de l’analyse de la concentration en un polluant.

Il arrive fr�equemment que ces di��erentes origines coexistent, et seul un �echantillonnage resserr�e au
moins localement permet de distinguer l’importance de chacune.

Un variogramme ne pr�esentant pas d’e�et de p�epite correspond �a une variable spatialement
continue. Son comportement �a l’origine peut être parabolique, ce qui traduit une grande r�egularit�e
de la variable r�egionalis�ee. En e�et, intuitivement, cela signi�e que pr�es de l’origine la variabilit�e
entre deux points ne grandit que tr�es lentement lorsque la distance entre ces points augmente ; c’est
le cas du mod�ele gaussien (voir �gure C.4). Ce genre de comportement survient parfois dans l’�etude
de variables non stationnaires, comme typiquement la pi�ezom�etrie d’une nappe. Il est n�eanmoins
plus fr�equent que l’on observe un comportement lin�eaire �a l’origine, comme par exemple le mod�ele
sph�erique ou exponentiel.

Souvent, le variogramme se stabilise �a un niveau de variabilit�e appel�e palier, et cela pour une
distance appel�ee port�ee du mod�ele. Cette port�ee correspond �a la distance �a partir de laquelle deux
�echantillons n’ont plus d’inuence l’un sur l’autre.

C.5.6 Validation d’un mod�ele structural

Il est en pratique important de pouvoir �evaluer la performance de l’ajustement d’un mod�ele
de variogramme. Une m�ethode int�eressante pour cela est la validation crois�ee. Pour un ensemble
de donn�ees (z(xi))i=1;::: ;N , cette m�ethode consiste intuitivement �a estimer la variable r�egionalis�ee
successivement en chaque point xi en retirant au pr�ealable la donn�ee correspondante. On obtient
une mesure de l’erreur d’estimation faite en ce point en consid�erant la di��erence entre l’estimation
z?(xi) e�ectu�ee par krigeage des N � 1 points restants et la valeur vraie z(xi). Les �ecart-types
d’estimation �i sont �egalement calcul�es. Il est alors possible de tester �a l’aide de quelques graphiques
si le mod�ele choisi est appropri�e :

{ Le nuage des couples (zi; z?i )i=1;::: ;N entre les donn�ees vraies et estim�ees ; le mod�ele de vario-
gramme sera d’autant meilleur que ce nuage est resserr�e autour de la premi�ere bissectrice.

{ L’histogramme des erreurs standardis�ees zi�z?i
�i ; cet histogramme sera id�ealement sym�etrique

et centr�e en 0.
{ Le nuage entre valeurs estim�ees et erreurs standardis�ees.
{ La carte d’implantation des donn�ees, avec indication des points pour lesquels l’erreur stan-

dardis�ee est forte.

Ces graphiques sont �egalement un compl�ement pr�ecieux �a l’analyse exploratoire, permettant la
d�etection de points mal expliqu�es par leur voisinage, d’anomalies.

Plusieurs statistiques sont calculables. Citons par exemple :
{ L’erreur moyenne 1

N
P

i(zi � z
?
i ) ;

{ L’erreur quadratique moyenne 1
N
P

i(zi � z
?
i )2 ;
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{ L’erreur standardis�ee moyenne 1
N
P

i

�
zi�z?i
�i

�
;

{ L’erreur quadratique standardis�ee moyenne 1
N
P

i

�
zi�z?i
�i

�2
.

L’erreur moyenne et l’erreur standardis�ee moyenne permettent d’appr�ecier la qualit�e du mod�ele.
La variance de l’erreur standardis�ee est �egalement utile, car elle correspond au rapport entre les
variances d’estimation exp�erimentale et th�eorique. On pr�econisera un mod�ele ayant une erreur faible
et tel que la variance de l’erreur standardis�ee soit proche de 1. Dans le cas de variables fortement
contrast�ees, ces statistiques devront n�eanmoins être utilis�ees prudemment �a cause de leur manque
de robustesse.

C.6 Estimation locale

Nous abordons ici un de nos objectifs essentiels : l’estimation locale de la variable, sa cartogra-
phie. L’estimateur g�eostatistique utilis�e pour cela porte le nom de krigeage. Di��erentes expressions
existent, selon les hypoth�eses faites sur la fonction al�eatoire. A�n de ne pas alourdir cette partie,
nous choisissons de pr�esenter ce formalisme uniquement dans le cas d’une FASt2 de moyenne m
constante mais inconnue. Nous pr�esentons le cas d’une estimation ponctuelle, bien que le krigeage
puisse être utilis�e pour estimer la teneur sur des blocs v. La teneur moyenne estim�ee sur le bloc est
en outre la moyenne des estimations des teneurs ponctuelles sur ce bloc :

Z?(v) =
1
v

Z

v
Z?(x) dx

C.6.1 Etapes du krigeage

Supposons donc que nous cherchons �a estimer Z en un point x. Compte-tenu de nos hypoth�eses,
nous ne pouvons en g�eostatistique lin�eaire manipuler que des combinaisons lin�eaires de la fonction
al�eatoire �etudi�ee. La premi�ere �etape consiste donc �a exprimer l’estimateur Z?(x) qui nous int�eresse
comme combinaison lin�eaire des donn�ees disponibles (contrainte de lin�earit�e)

Z?(x) =
NX

i=1

�iZ(xi)

L’�etape suivante consiste �a assurer que cet estimateur n’est pas biais�e. Cette contrainte d’univer-
salit�e revient �a exprimer que l’erreur d’estimation est d’esp�erance nulle

E[Z?(x)� Z(x)] = 0

Elle conduit �a la condition suivante sur les �i :
NX

i=1

�i = 1

La derni�ere �etape consiste �a trouver, parmi toutes les combinaisons lin�eaires v�eri�ant la contrainte
d’universalit�e, celle qui minimise la variance de l’erreur d’estimation.

Var

" NX

i=1

�iZ(xi)� Z(x)

#

= C(0)� 2
NX

i=1

�iC(xi � x) +
NX

i;j=1

�i�jC(xi � xj)



C.7. ASPECTS MULTIVARIABLES 189

Cette variance est couramment appel�ee variance d’estimation ; elle ne d�epend que du mod�ele struc-
tural choisi et de la g�eom�etrie de l’�echantillonnage3. En introduisant le param�etre de Lagrange �,
on montre [voir par exemple Chauvet (1999)] que les poids �i cherch�es sont solutions du syst�eme
de krigeage

8
>>>><

>>>>:

NX

j=1

�jC(xi � xj) + � = C(xi � x) i = 1; : : : N

NX

i=1

�i = 1

En conclusion, le krigeage permet de donner aux divers �echantillons les poids les meilleurs en
fonction de la structure de la variable et de leur con�guration g�eom�etrique. En rempla�cant dans
l’expression de la variance d’estimation les poids par les solutions du syst�eme de krigeage, on obtient
la variance de krigeage. Cela est essentiel, car la variance de krigeage nous renseigne sur l’incertitude
li�ee �a l’estimation.

En pratique, il peut être int�eressant de ne pas consid�erer toutes les donn�ees pour l’estimation en
un point x, mais uniquement celles situ�ees dans un voisinage glissant centr�e en x. C’est notamment
le cas lorsque l’on est confront�e �a un nombre de donn�ees �elev�e, le temps de calcul pouvant devenir
prohibitif. Rien n’empêche que le krigeage conduise en certains points �a une estimation n�egative,
même lorsque la variable est positive comme c’est le cas pour une concentration. Ce point est �a
surveiller, un mod�ele conduisant �a une proportion de valeurs estim�ees n�egatives trop importante
n’�etant pas appropri�e ; �a cette �n, l’observation des variances de krigeage est instructive.

C.6.2 Quelques propri�et�es

Tout d’abord, le krigeage ponctuel est un interpolateur exact. Cela signi�e que si l’on veut
proc�eder �a l’estimation en un point confondu avec un point de donn�ee, cette estimation par krigeage
sera identique �a la valeur de la donn�ee. La variance de krigeage est alors nulle en ce point.

Il est important de r�ealiser que \le krigeage lisse". Cela signi�e que la variable r�egionalis�ee
estim�ee z?(x) pr�esente moins de uctuations et d’asp�erit�es que la variable r�egionalis�ee vraie z(x)
[Chauvet (1999)]. Cela est voulu, car l’objectif d’une estimation n’est pas de reproduire la variabilit�e
de la variable - les simulations existent pour cela - mais de donner en chaque point, compte tenu de
la structure et de la con�guration des �echantillons, la meilleure estimation lin�eaire de cette variable,
c’est-�a-dire celle qui minimise la variance de l’erreur d’estimation.

C.7 Aspects multivariables

La g�eostatistique multivariable permet de tirer pro�t de corr�elations entre variables r�egionalis�ees
a�n d’en am�eliorer l’estimation.

3La variance d’estimation, qui renseigne sur la pr�ecision de l’estimation d’une quantit�e par une autre, est �a
distinguer de la variance de dispersion, qui d�ecrit la variabilit�e des valeurs �a l’int�erieur d’un domaine.
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Soient z1 et z2 deux variables r�egionalis�ees. L’estimateur de Z1 par cokrigeage, analogue multi-
variable du krigeage, prend la forme

Z1(x)CK =
X

i

�1iZ1(xi) +
X

j

�2jZ2(xj)

La connaissance des variogrammes de chacune des variables n’est plus ici su�sante, et il est
n�ecessaire de mod�eliser la structure crois�ee entre les variables, par l’interm�ediaire de leur vario-
gramme crois�e

12(h) =
1
2

E[(Z1(x+ h)� Z1(x))(Z2(x+ h)� Z2(x))]

Contrairement aux variogrammes simples, ce variogramme crois�e peut prendre des valeurs n�egatives ;
c’est le cas par exemple pour des variables anti-corr�el�ees.

Le cokrigeage permet notamment d’am�eliorer l’estimation d’une variable par l’utilisation d’une
autre qui serait mieux �echantillonn�ee. Nous devons ici prendre garde �a ce que les ajustements de
variogrammes ou covariance crois�es n’entrâ�nent pas de variances n�egatives. Le recours �a des mod�eles
de cor�egionalisation permet de garantir cela. Le mod�ele lin�eaire de cor�egionalisation, qui est le plus
simple, consiste �a d�ecomposer l’outil structural utilis�e pour chacune des variables en composantes
�el�ementaires. Les structures crois�ees entre deux variables s’expriment alors comme une combinaison
lin�eaire des composantes �el�ementaires des deux variables, o�u cependant les composantes propres
uniquement �a l’une des deux variables n’apparaissent pas. Le principe est g�en�eralisable �a plus de
deux variables.

C.8 M�ethodes non lin�eaires

La g�eostatistique lin�eaire permet, en manipulant exclusivement des combinaisons lin�eaires de
la variable �etudi�ee, d’estimer celle-ci en chaque point du champ d’�etude �a partir de donn�ees
exp�erimentales, et de fournir une variance de l’erreur d’estimation associ�ee. Cependant, elle de-
vient g�en�eralement insu�sante lorsque l’on s’int�eresse non plus �a la variable Z(x) �echantillonn�ee
mais �a une fonction f [Z(x)] de celle-ci. Consid�erons par exemple une variable Z(x) pouvant prendre
les valeurs 0, 1, 2 ou 3. Supposons qu’en un point x l’estimation Z?(x) vale 1. Si la variance de
l’erreur d’estimation est faible, il est fort probable que la valeur vraie Z(x) ne d�epasse pas 2. Mais
si au contraire cette variance est �elev�ee, la valeur vraie peut aussi bien valoir 1 que 0, 2 ou 3. Le fait
que Z?(x) soit inf�erieur �a 2 ne signi�e donc pas que la vraie valeur Z(x) ne puisse être sup�erieure
�a 2, ce dernier �ev�enement �etant repr�esent�e par l’indicatrice I1Z(x)�2 [d’apr�es Rivoirard (1991)].

Plus g�en�eralement, on s’int�eressera au d�epassement d’un seuil s �x�e par la variable r�eelle, et
non par son estimation ; ce d�epassement est repr�esent�e par l’indicatrice

I1Z(x)�s =
�

1 si Z(x) � s
0 si Z(x) < s

A�n d’all�eger les notations, nous noterons cette indicatrice I1s(x) lorsque cela ne sera pas source
d’ambigu��t�e. Nous nous �xons donc comme objectif, pour une fonction al�eatoire stationnaire
Z(x), l’estimation du d�epassement d’un seuil s �a partir d’observations (Zi)i=1;::: ;N . Nous nous
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int�eressons d’abord �a un d�epassement ponctuel, avant d’envisager un mod�ele de changement de
support n�ecessaire �a un calcul par bloc.

Pour estimer cette indicatrice, une premi�ere solution consiste �a proc�eder au krigeage de la
FA indicatrice I1s(x). Malgr�e sa s�eduisante simplicit�e apparente, ce krigeage d’indicatrice poss�ede
certains inconv�enients : outre la perte d’information que le passage en indicatrice g�en�ere �a la base,
il n�ecessite de r�ealiser la mod�elisation du variogramme de l’indicatrice chaque fois que le seuil est
modi��e et ne garantit pas la coh�erence de l’estimation entre les di��erents seuils : pour un seuil
s0 > s, rien ne garantit que I1?s0(x) � I1?s(x). A�n de rem�edier �a cela, il est n�ecessaire de consid�erer
simultan�ement les indicatrices �a di��erents seuils ; n�eanmoins, ce cokrigeage d’indicatrices n�ecessite
la mod�elisation des covariances simples et crois�ees correspondant aux indicatrices aux di��erents
seuils, mod�elisation assez lourde et complexe qui est �a l’origine de sa rare utilisation en pratique.

Or, la connaissance des covariances simples et crois�ees pour tous les seuils possibles est �equivalente
�a la connaissance de la loi bivariable P[Z(x) < s et Z(x+h) < s0] du couple (Z(x); Z(x+h)). Donc,
outre la mod�elisation du variogramme ou de la covariance, nous allons avoir ici besoin de pr�eciser
la loi spatiale bivariable, qui va en particulier d�ecrire comment s’e�ectue la transition entre valeurs
faibles et valeurs fortes. Il est primordial que la mod�elisation soit adapt�ee au ph�enom�ene d�ecrit. De
ce point de vue, un premier guide dans le choix d’un mod�ele est l’existence d’e�ets de bord (voir
�gure C.7), i.e. l’existence d’un passage progressif des valeurs faibles �a fortes. Reprenons l’exemple
de la fonction al�eatoire de valeurs 0, 1, 2 et 3. En notant 1(h) le variogramme de l’indicatrice
I1Y (x)�1 et 12(h) le variogramme crois�e des indicatrices I1Y (x)�1 et I1Y (x)�2, on peut montrer que

pour h 6= 0

P[Y (x) � 2 jY (x) � 1; Y (x+ h) < 1] =
12(h)
1(h)

Cette grandeur est la probabilit�e, sachant que le couple (x; x + h) recouvre la coupure 1, que x
d�epasse �egalement la seconde coupure 2. S’il y a existence d’e�ets de bord, on attend de cette
grandeur qu’elle augmente avec h tant que la port�ee n’est pas atteinte. Par cons�equent, il est
possible de tester grâce aux variogrammes simples et crois�es d’indicatrices l’existence d’e�ets de
bord [Rivoirard (1995)].

Fig. C.7 { Exemple de variable pr�esentant des e�ets de bord.

Moyennant cette mod�elisation de la loi spatiale bivariable, nous obtiendrons une premi�ere
m�ethode d’estimation de l’indicatrice : le krigeage disjonctif. Di��erents mod�eles de di�usion existent
pour la loi spatiale en pr�esence d’e�ets de bord, parmi lesquels le plus simple est le mod�ele gaussien.
Il est �egalement possible de n’avoir d’e�ets de bord que dans un sens, en allant vers les valeurs
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fortes ou en les quittant - mod�ele �a r�esidus d’indicatrices orthogonaux -, ou bien encore pas d’e�ets
de bord du tout - mod�ele mosa��que - [Rivoirard (1991)]. Nous pr�esentons ici le principe du krigeage
disjonctif pour un mod�ele bigaussien. Z(x) n’�etant dans la grande majorit�e des cas pas de distri-
bution gaussienne, il sera au pr�ealable n�ecessaire de se ramener �a ce cas favorable, au moyen d’une
transformation, appel�ee anamorphose gaussienne.

C.8.1 Anamorphose

Intuitivement, l’anamorphose gaussienne est une transformation consistant �a d�eformer l’histo-
gramme de la variable �etudi�ee Z(x) pour se ramener �a un histogramme gaussien r�eduit. Supposant
que sa distribution n’est pas gaussienne, on consid�ere la FA stationnaire Z(x) comme une fonction
de la gaussienne centr�ee r�eduite Y (x) :

Z(x) = �[Y (x)]

o�u la fonction d’anamorphose � peut se d�eterminer par les coe�cients �n de son d�eveloppement
en polynômes d’Hermite :

Z(x) =
+1X

n=0

�nHn[Y (x)]

En consid�erant les d valeurs exp�erimentales (zi)1�i�d de Z(x) rang�ees par ordre croissant, on peut
associer �a leurs fr�equences cumul�ees des valeurs gaussiennes yi de même fr�equence cumul�ee

P[Z(x) < zi] =
i�1X

j=1

P[Z(x) = zj ]| {z }
=pj

= G(yi)

Il en d�ecoule que Z(x) vaudra zi lorsque yi < Y (x) < yi+1, ce qui permet �egalement de d�eterminer
les coe�cients �n de l’anamorphose. Connâ�tre les valeurs anamorphos�ees yi = ��1(zi) associ�ees
aux teneurs est parfois indispensable, notamment pour r�ealiser un krigeage de Y (x). La connaissance
des yi permet �egalement de tester la validit�e de l’hypoth�ese bigaussienne sous-jacente au mod�ele
gaussien anamorphos�e pr�esent�e ci-dessous. La valeur choisie pour yi = ��1(zi) est

yi = E[Y (x) j ui�1|{z}
=G�1(P i�1

j=1 pj)

� Y (x) < ui] (1 � i � n)

soit la valeur moyenne de G sur ]ui�1 ; ui[. En particulier,

y1 = E[Y (x) j Y (x) < G�1(p1)]

Ce choix permet de conserver la moyenne nulle de g. Cependant, les variances r�esultantes peuvent
être l�eg�erement inf�erieures �a 1, en particulier en pr�esence d’atome. Lorsque la variable d’int�erêt
pr�esente une proportion p non n�egligeable de valeurs z1 nulles - e�et z�ero - ou �egales �a un seuil de
d�etection, il convient de mod�eliser cela de fa�con appropri�ee. Un moyen de le faire est de consid�erer
une fonction d’anamorphose 	 du type

Z(x) = 	[Y (x)] = I1Y (x)>y1 :�[Y (x)]

o�u y1 = G�1(p) est la valeur du seuil de d�etection sur la gaussienne et � est une fonction d’ana-
morphose sur fy t.q. y > y1g telle que �(y1) = z1 [Freulon (1992)].
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C.8.2 Mod�ele gaussien anamorphos�e

Si la variable gaussienne obtenue par anamorphose ob�eit �a une hypoth�ese bigaussienne, i.e. si
les lois bivariables (Y (x); Y (x+ h)) sont bigaussiennes, la covariance C(h) de Z se d�eduit de celle
�(h) de Y par la relation

C(h) =
X

n�1

�2
n [�(h)]n (C.6)

car Cov[Hn(x);Hn(x+ h)] = [�(h)]n. Les [�(h)]n se destructurant rapidement lorsque n augmente,
seul un petit nombre (au plus quelques dizaines) de polynômes est n�ecessaire en pratique.

Une fois les coe�cients d’anamorphose d�etermin�es, la connaissance de C(h) devient �equivalente
�a celle de �(h) ; plutôt que d’ajuster directement C(h) �a partir des structures exp�erimentales, il est
pr�ef�erable pour assurer la coh�erence du mod�ele de sp�eci�er la structure gaussienne en s’assurant
que la structure C(h) correspondante ajuste bien les structures exp�erimentales [Liao (1990)]. Ainsi,
si nous ne nous int�eressons qu’�a la structure spatiale de Y (x) = ��1[Z(x)], on peut �eviter le calcul
des valeurs anamorphos�ees.

C.8.3 Krigeage disjonctif

Dans le mod�ele gaussien anamorphos�e, si nous consid�erons un seuil zc sur Z(x) = �[Y (x)], alors
pour le seuil correspondant sur la transform�ee gaussienne yc = ��1(zc) nous avons que

Z(x) � zc , Y (x) � yc

Autrement dit, I1Z(x)�zc = I1Y (x)�yc et on montre que le krigeage disjonctif (KD) recherch�e s’�ecrit

�
I1Y (x)�yc

�KD = 1�G(yc)�
X

n�1

1
p
n
Hn�1(yc) g(yc) [Hn[Y (x)]]K

Seul le krigeage des polynômes d’Hermite est donc n�ecessaire �a l’obtention de l’estimateur par KD.
Si la stationnarit�e semble trop exigeante, il est possible d’introduire une condition de non-biais.
N�eanmoins, l’optimalit�e de l’estimateur n’est alors plus garantie [Rivoirard (1991)].

C.8.4 Esp�erance conditionnelle

Le meilleur estimateur de l’indicatrice I1s(x) est l’esp�erance conditionnelle

E[ I1Z(x)�s jZ(xi) = zi; i = 1; : : : ; N ] = P[Z(x) � s jZ(xi) = zi; i = 1; : : : ; N ]

Cette esp�erance conditionnelle n’est en pratique calculable que dans le cas d’une fonction al�eatoire
multigaussienne, i.e. pour laquelle toute combinaison lin�eaire des Z(x), Z(x1), ..., Z(xN ) est encore
gaussienne. En consid�erant une gaussienne r�eduite U , on peut alors �ecrire

[ I1Y (x)�yc ]
EC = E[ I1Y (x)�yc jY (xi) = zi; i = 1; : : : ; n] (C.7)

= 1�G
�
yc � Y K(x)
�K(x)

�
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L’avantage de ce calcul est son extrême rapidit�e, ne n�ecessitant que le krigeage de la transform�ee
gaussienne ; le prix �a payer est cependant une hypoth�ese nettement plus forte sur la loi spatiale que
pour le krigeage disjonctif. La validation pratique de cette hypoth�ese est d�elicate, et il est fr�equent
que l’on s’en tienne seulement �a v�eri�er que les lois bivariables sont bigaussiennes. Une hypoth�ese
de stationnarit�e est par ailleurs n�ecessaire, except�e dans le cas lognormal pour lequel il est possible
d’introduire une condition de non-biais.

C.8.5 Mod�ele gaussien discret

Si, plutôt que d’estimer une probabilit�e de d�epassement ponctuel d’un seuil nous nous int�eressons
�a cette probabilit�e pour un support de taille sup�erieure - par exemple coh�erent avec une m�ethode
de d�epollution �a mettre en �uvre -, il est n�ecessaire de prendre en compte l’e�et de support vu
pr�ec�edemment en envisageant un mod�ele de changement de support. La pr�esentation ci-dessous
d’un tel mod�ele, le mod�ele gaussien discret, est pour l’essentiel issue de Lantu�ejoul (1990).

Nous avons vu pr�ec�edemment que Z(x) peut s’exprimer comme une fonction �[Y (x)] de la
gaussienne r�eduite Y (x), o�u la fonction d’anamorphose � peut se d�eterminer par les coe�cients �n
de son d�eveloppement en polynômes d’Hermite

Z(x) =
+1X

n=0

�nHn[Y (x)]

De la même fa�con, si nous consid�erons �a pr�esent x uniforme dans un bloc v, il existe une
fonction d’anamorphose de bloc �v telle que Z(v) = �v(Yv), o�u Yv est une variable gaussienne
centr�ee r�eduite.

Le mod�ele gaussien discret repose sur l’hypoth�ese que le couple (Y; Yv) suit une loi bigaussienne.
La d�etermination de ce mod�ele n�ecessite l’�evaluation de la fonction d’anamorphose de bloc �v de
Z(v) ainsi que du coe�cient de corr�elation r entre Y et Yv. On montre que �v se d�ecompose
�egalement en polynômes d’Hermite :

�v(y) =
+1X

n=0

�n rnHn(y)

D’autre part, sachant que la variance de Z(v) est connue :

Var[Z(v)] = Var
�

1
jvj

Z

v
Z(x) dx

�
=

1
jvj2

Z

v

Z

v
C(x� y) dx dy

il est possible de d�eterminer le coe�cient r, qui doit être positif, par la formule

Var[Z(v)] = Var[�v(Yv)] =
+1X

n=1

�2
nr

2n

Nous pouvons alors proc�eder �a l’estimation de l’indicatrice I1Z(v)>zs du d�epassement d’un seuil
zs sur un bloc, moyennant la sp�eci�cation des covariances entre point et bloc, n�ecessaires pour tenir
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compte de la di��erence de support. Ces covariances se d�eduisent des covariances ponctuelles, et par
suite il est �egalement possible d’obtenir celles des gaussiennes associ�ees, qui permettent l’estimation
par krigeage disjonctif.

Par ailleurs, l’esp�erance conditionnelle s’obtient de la même fa�con que dans l’�equation C.8
correspondant au cas ponctuel, en y rempla�cant le krigeage simple de la gaussienne par celui de la
gaussienne des blocs Y K(v) :

[ I1Y (v)�ysv ]EC = 1�G
�
ysv � Y K(v)

�K(v)

�

Krigeage disjonctif et esp�erance conditionnelle n�ecessitent une hypoth�ese de stationnarit�e d�es
que l’on est en pr�esence d’un changement de support. Le mod�ele gaussien discret n’est par ailleurs
plus valide dans le cas d’un e�et z�ero important, qui doit donc être trait�e au pr�ealable.
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Annexe D

Donn�ees du Pôle de Comp�etences

Sommaire
Outre celle du CNRSSP, di��erentes campagnes d’�echantillonnage ont �et�e r�ealis�ees dans
le cadre du Pôle de Comp�etence Nord-Pas-de-Calais sur les Sites et Sols Pollu�es : ana-
lyses de gaz, campagne g�eophysique, reconnaissance par sondages profonds le long de
pro�ls. L’objectif de cette annexe est de les pr�esenter et de les comparer aux analyses
\classiques".

. .

Plusieurs campagnes d’�echantillonnage ont �et�e r�ealis�ees sur l’ancienne cokerie du site X dans le
cadre du Pôle de Comp�etence Nord-Pas-de-Calais sur les Sites et Sols Pollu�es [Dubourguier (1999)] :
reconnaissance par analyse de gaz passive et active, campagne g�eophysique dense et r�ealisation de
44 sondages. Nous nous attachons ici �a leur comparaison avec les donn�ees r�eguli�eres du CNRSSP. En
e�et, bien que ces campagnes n’aient pas �et�e r�ealis�ees au même moment, il est instructif de comparer
leurs r�esultats dans la mesure o�u nous nous int�eressons essentiellement aux HAP, polluants qui -
exception faite des plus l�egers - ont tendance �a rester en place.

La �gure D.1 illustre l’implantation des campagnes d’�echantillonnage du Pôle et du CNRSSP.
Celles-ci di��erent sensiblement, et rares sont les �echantillons proches entre le CNRSSP et les donn�ees
du Pôle ; connaissant la variabilit�e des concentrations en HAP, même �a petite �echelle, nous pouvons
d’embl�ee noter qu’il sera d�elicat d’�etablir des comparaisons �nes. En e�et, une migration1 des
donn�ees du CNRSSP vers la grille des donn�ees du Pôle est n�ecessaire. Une telle migration �a 5 m
fournit uniquement 16 points d’�echantillonnage communs, tandis qu’une migration �a 10 m conduit �a
48 points. Nous envisagerons les deux cas, malgr�e les r�eserves que nous avons �emises. Vu le nombre
de points de comparaison et les conditions de comparaison de ces donn�ees, nous nous limiterons
aux r�esultats qui semblent signi�catifs. Rappelons que sur les donn�ees CNRSSP les zones les plus
pollu�ees se situaient aux alentours des points 55, 37 et ses voisins vers le Sud-Est ainsi qu’au
Sud-Ouest.

1Par migration, nous entendons ici le d�eplacement des �echantillons d’une des deux grilles d’�echantillonnage sur
l’autre d’une distance inf�erieure �a un seuil �x�e, a�n d’autoriser le calcul de corr�elations entre les deux grilles pour ces
points.

197



198 ANNEXE D. DONN�EES DU PÔLE DE COMP�ETENCES

Fig. D.1 { Implantation compar�ee des di��erentes campagnes d’�echantillonnage, avec indication de
certains points.

D.1 Analyses de gaz

Les deux campagnes d’analyse de gaz ont �et�e r�ealis�ees selon un même maillage triangulaire
de 15 m (hauteur de maille) recouvrant le site. La premi�ere technique, passive (GORE), consiste
�a poser des cartouches dans le sol et �a laisser les gaz s’adsorber pendant une p�eriode allant de
quelques jours �a quelques semaines. Pour la m�ethode active (CREID), les gaz sont pomp�es pendant
quelques minutes. Les concentrations en HAP et BTEX2 ont �et�e analys�ees dans les deux cas. Les
points ADB et AJD ressortent particuli�erement pour les deux m�ethodes.

La comparaison des analyses de gaz CREID et GORE avec les analyses de gaz pr�elev�ees sur
les mini-fosses lors de la campagne du CNRSSP n’est pas pertinente, ces derni�eres s’�etant av�er�ees
fortement d�ependantes des conditions climatiques (voir paragraphe 7.2.3). Nous comparons les
mesures d’analyse de gaz aux accumulations entre 0 et 1.5 m des �echantillons de sol du CNRSSP ;
en e�et, la profondeur d’investigation des mesures de gaz �etant d’environ 1.50 m, nous ne pouvons les
comparer aux fosses (0 - 0.80 m) ou aux sondages (0.50 - 1.50 m) CNRSSP seuls. Nous consid�erons
donc pour le CNRSSP les variables

HAPaccumul�e = [HAP]fosse � Profondeurfosse + [HAP]sondage �Hauteursondage
2Les BTEX sont des hydrocarbures aromatiques compos�es d’un seul cycle de benz�ene ; ils sont plus l�egers que les

HAP, plus volatils et nettement plus solubles [Fetter (1993)].
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repr�esentatives de la profondeur 0 - 1.50 m. Pour l’implantation des points chauds, nous observons
une bonne concordance entre les concentrations des points 55 (CNRSSP) et ADB (CREID-GORE)
(voir �gure D.1). Les r�esultats sont moins probants pour les autres zones pollu�ees. Les meilleures
corr�elations, �a la fois pour une migration �a 5 m et �a 10 m, sont syst�ematiquement dûes �a un seul
couple de points : ADB-55 ou AJB-37, ce qui n’est pas �etonnant vu l’h�et�erog�en�eit�e des zones de
concentrations fortes.

Concernant les structures spatiales, seule la m�ethode active CREID pr�esente, pour les HAP Fle
et Phe (3 cycles), une structure nette en logarithme translat�e. Les accumulations de ces variables
pr�esentent pour les donn�ees CNRSSP une structure p�epitique.

D.2 Donn�ees g�eophysiques

La g�eophysique commence �a être fr�equemment utilis�ee lors d’�etudes de pollution. Tandis que
celle-ci a fait ses preuves pour la d�etection d’objets ou d’anomalies - fûts, �ssures dans des r�eseaux,
etc -, il n’existe dans la litt�erature que peu de validations de son e�cacit�e pour la quanti�cation
d’une pollution di�use sur un site.

La conductivit�e apparente du terrain a �et�e mesur�ee en 936 points sur une maille triangulaire de
hauteur �egale �a 5 m recouvrant l’ensemble du site, soit un �echantillonnage tr�es dense (voir �gure
D.2). La mesure a �et�e e�ectu�ee par un appareil EM31, selon deux profondeurs d’exploration : 3 m et
6 m, correspondant aux lettres H et V, et selon deux orientations a�n de tenir compte d’�eventuelles
anisotropies, not�ees 1 et 2.

Fig. D.2 { Implantation des donn�ees de conductivit�e.

Comme l’illustrent le tableau D.1 et la �gure D.3, il n’y a aucune corr�elation entre les donn�ees du
CNRSSP et les donn�ees de conductivit�e 0-3 m - horizontales H1 et H2, moyenne Hm, l’anisotropie
Hani se mesurant comme la di��erence en valeur absolue entre H1 et H2 divis�ee par la plus grande
des deux valeurs. Les concentrations �elev�ees sont sans anomalie de conductivit�e associ�ee, except�e
pour quelques points pr�esentant une anomalie de conductivit�e dûe �a la proximit�e d’infrastructures
li�ees �a la pollution.
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HAP H1 H2 Hani Hm
Nap 0.16 0.04 -0.08 0.12
Ant 0.11 0.13 -0.02 0.14
Phe 0.07 0.00 -0.08 0.04
Bap 0.19 0.21 -0.01 0.24
Inp 0.23 0.23 -0.04 0.27
Phl 0.39 0.14 0.01 0.31

Tab. D.1 { Corr�elations entre donn�ees de conductivit�e 0-3 m et donn�ees CNRSSP.

Fig. D.3 { Nuages de corr�elation entre accumulation de trois HAP (CNRSSP) et conductivit�e
moyenne 0-3 m.

D.3 Sondages ISA

Les cinq axes de pr�el�evement, d�e�nissant 44 points de sondages (voir �gure D.1), ont �et�e choisis
apr�es la phase d’exploration rapide que constituent l’acquisition des donn�ees de gaz et de conduc-
tivit�e. Les sondages ISA pr�esentent des traces importantes de pollution jusqu’�a 5 m. Cela montre
qu’il est illusoire d’esp�erer obtenir un tonnage des zones contamin�ees en HAP sur le site �a partir
des donn�ees du CNRSSP, qui s’arrêtent �a 1.5 m. Qualitativement, quelques similitudes entre les
zones de fortes concentrations des donn�ees CNRSSP et des sondages ISA sont reprises au tableau
D.2.

CNRSSP Sondages ISA
Gazom�etre le plus au Nord (fosses 33, 48) Extr�emit�es Sud-Ouest des pro�ls 1 et 5

(�ech. pollu�es en surface)
42 pollu�e (sondages) pour HAP l�egers ABE (Pro�l 2) pollu�e en surface

Point 37 pollu�e AJB (Pro�l 2) pollu�e en surface pour Bap

Tab. D.2 { Similitude de zones pollu�ees entre donn�ees CNRSSP et sondages ISA.

La di��erence entre les grilles d’�echantillonnage ne permet pas de comparer quantitativement
les deux types de mesures : la migration �a 5 m ne laisse que 6 donn�ees communes, celle �a 10 m 17
donn�ees. Aucune structure spatiale n’est mise en �evidence sur l’accumulation entre 0 et 1.5 m des
donn�ees ISA.
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D.4 Synth�ese

Tout d’abord, il est important de noter que le choix de ce site pour un travail de comparaison
entre diverses m�ethodes d’�echantillonnage n’�etait peut-être pas le plus favorable, de par l’impor-
tance des remaniements successifs qui y ont eu lieu. Ensuite, il est dommage que les di��erentes
campagnes n’aient pas �et�e r�ealis�ees sur des grilles d’�echantillonnage compatibles. En e�et, nous
pouvons avoir pour objectif de comparer di��erentes m�ethodes sur une même grille, ou inverse-
ment vouloir comparer pour une même m�ethode di��erentes grilles d’�echantillonnage ; il n’est ce-
pendant pas �etonnant que la comparaison de di��erentes m�ethodes r�ealis�ees sur des
grilles d’�echantillonnage di��erentes ne permette que des consid�erations qualitatives,
vu l’h�et�erog�en�eit�e des concentrations.

Les m�ethodes semi-quantitatives d’analyse de gaz retrouvent bien certains des pics de pollution
les plus �elev�es, mais il n’est pas raisonnable d’en attendre plus. Par ailleurs, la mise en �uvre
de la g�eophysique apporte peu d’information pour le suivi de polluants organiques sur ce site,
ne d�etectant que les infrastructures ; la connaissance de ces derni�eres pr�esente n�eanmoins l’int�erêt
de compl�eter une information historique souvent assez pauvre sur ces sites ayant un long pass�e
industriel. Il existe �nalement une coh�erence qualitative entre les points chauds d�etect�es par les
sondages ISA et les donn�ees CNRSSP.





Caract�erisation g�eostatistique de pollutions industrielles de sols
Cas des hydrocarbures aromatiques polycycliques

sur d’anciens sites de cokeries

L’estimation des concentrations en hydrocarbures aromatiques polycycliques dans les sols de friches indus-
trielles pr�esente de nombreuses di�cult�es pratiques, li�ees aux propri�et�es des polluants et �a la formation de
ces sites :

{ pr�el�evement et pr�eparation des �echantillons dans des sols fortement h�et�erog�enes,
{ forte variabilit�e �a petite distance, notamment pour des terrains remani�es,
{ fort contraste des teneurs, compliquant l’inf�erence du variogramme.

Actuellement, la reconnaissance est souvent guid�ee par l’historique du site, et la recommandation d’une
reconnaissance syst�ematique pr�econis�ee pour les estimations g�eostatistiques apparâ�t souvent excessive.

En s’appuyant sur l’�etude d�etaill�ee de deux anciens sites de cokeries, di��erentes m�ethodes d’estimation
g�eostatistiques sont compar�ees pour l’estimation (i) des concentrations en place et (ii) de la probabilit�e de
d�epassement d’une valeur guide. De nombreuses questions pratiques ou m�ethodologiques sont examin�ees :

{ propri�et�es de di��erents modes de calcul du variogramme exp�erimental et validit�e des r�esultats ;
{ utilisation d’informations auxiliaires telles que l’historique de site, des relev�es organoleptiques, des

mesures semi-quantitatives, en vue d’am�eliorer la pr�ecision des estimations ;
{ discussion des plans d’�echantillonnage usuels, au vu de la r�epartition verticale des teneurs ou de

l’historique du site.
La mise �a disposition de mesures multiples �a partir d’un même pr�el�evement permet d’approcher l’ordre de
grandeur de l’erreur d’�echantillonnage - au sens large. Des reconnaissances �a petite distance montrent les
di�cult�es d’un tri s�electif des terres en l’absence de structure spatiale. Plusieurs �etudes de sensibilit�e sont
men�ees en vue de quanti�er l’apport d’une information auxiliaire dense pour l’estimation des teneurs.

En se basant principalement sur des mod�elisations existantes, ce travail vise �a fournir au praticien des
recommandations pratiques pour la caract�erisation de pollutions de sols.

Geostatistical characterization of soil pollution at industrial sites
Case of polycyclic aromatic hydrocarbons at former coking plants

Estimating polycyclic aromatic hydrocarbons concentrations in soil at former industrial sites poses several
practical problems on account of the properties of the contaminants and the history of site :

{ collection and preparation of samples from highly heterogeneous material,
{ high short scale variability, particularly in presence of back�ll,
{ highly contrasted grades making the variogram inference complicated.

The sampling strategy generally adopted for contamined sites is based on the historical information. Systema-
tic sampling recommended for geostatistical estimation is often considered to be excessive and unnecessary.

Two former coking plants are used as test cases for comparing several geostatistical methods for esti-
mating (i) in situ concentrations and (ii) the probability that they are above a pollution threshold. Several
practical and methodological questions are considered :

{ the properties of various estimators of the experimental variogram and the validity of the results ;
{ the use of soft data, such as historical information, organoleptical observations and semi-quantitative

methods, with a view to improve the precision of the estimates ;
{ the comparison of standard sampling strategies, taking into account vertical repartition of grades and

the history of the site.
Multiple analyses of the same sample give an approximation of the sampling error. Short scale sampling
shows the di�culty of selecting soils in the absence of a spatial structure. Sensitivity studies are carried out
to assess how densely sampled soft data can improve estimates.

By using mainly existing models, this work aims at giving practical recommendations for the characte-
rization of soil pollution.
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