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Glossaire

AASQA Les AASQA (Associations Agréées de Surveillance de la Qualité de l'Air)
sont les entités régionales en charge de la Surveillance de la Qualité de l'Air en
France. Elles assurent la surveillance des polluants réglementés par des mesures
automatiques et manuelles. Une grande partie d'entre elles ont désormais égale-
ment recours à la modélisation déterministe (régionale et urbaine).

PREV'AIR Plate-forme nationale de prévision de la qualité de l'air.

Analyse Une carte analysée est issue d'une combinaison des observations et des sor-
ties d'un modèle déterministe. Le modèle de couplage est assuré par un krigeage
en dérive externe si on impose une relation linéaire (à coef�cients inconnus) entre
les observations et le modèle ou par un cokrigeage entre les observations et le
modèle, en modélisant les covariances simples et croisées.

Adaptation Statistique L'adaptation statistique est le nom donné dans la plateforme
PREV'AIR à l'ensemble des cartes construites à partir d'une prévision des
concentrations aux stations de mesures de J+0 à J+2, qui est ensuite spatialisée
par un krigeage, selon la méthode utilisée pour construire les cartes analysées.

Grande Échelle Dans ce travail de thèse, les cartographies à grandeé́chelle désignent
les cartes produites sur des échelles nationale (France) à continentale (Europe).
Leurs résolutions peuvent varier du kilomètre à la cinquantaine de kilomètres.
Ces cartes n'intègrent que l'information sur la pollution de fond urbain ou rural ;
compte tenu de la résolution spatiale de l'inventaire et de la modélisation, elles
ne représentent pas l'in�uence locale de sources industrielles ou automobiles.

Échelle urbaine A la différence des cartographies à grande échelle, les cartes pro-
duites à l'échelle urbaine intègrent à la fois la pollution de fond urbain et la pollu-
tion dite de proximité, liée à des sources industrielles ou automobiles. Elles sont
généralement produites à l'échelle de la ville ou de l'agglomération, pour des ré-
solutions allant du mètre à quelques dizaines de kilomètres. Certaines AASQA
produisent également des cartes à l'échelle de la région.
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Liste des notations

Z variable, généralement une concentratrion moyenne de polluant

D domaine d'étude (spatial, à deux dimensions)

x un point de l'espace

t une date dans le temps

h distance dans l'espace, ou un vecteur distance

x � ; x � points expérimentaux

x � 0; x � 0 points expérimentaux de la variable secondaire dans le cokrigeage

tk ; tk0 dates de mesures

E
�
Z

�
espérance deZ

Var
�
Z

�
variance de Z

Cov
�
Z; Y

�
covariance entre Z et Y


�
h

�
variogramme à la distance h

 ij

�
h

�
variogramme croisé à la distance h

s seuil de coupure, généralement une valeur limite réglementaire

� � poids de l'observation Z(x � ) dans le krigeage

� � 0 poids de l'observation Y(x � 0) dans le cokrigeage

' l (x) l-ième fonction de dérive au point x utilisée dans le krigeage en dérive
externe

KO, KS, KDE, CK, CKDE (en exposant), désignent respectivement le krigeage ordi-
naire, le krigeage simple, le krigeage en dérive externe, le cokrigeage
ordinaire et le cokrigeage en dérive externe

� 2
K variance de krigeage

�; � k multiplicateur de Lagrange associé à la (k-ième) condition de non-biais

�; � k multiplicateur de Lagrange associé à la (k-ième) condition de non-biais
impliquant la variable secondaire dans le cokrigeage

 fonction d'anamorphose gaussienne

� risque statistique

" bruit aléatoire
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� (:) densité de probabilité

Y autre variable, généralement la composante de fond du processusZ ou
la variable gaussienne anamorphosée associée àZ

S autre variable, généralement la composante de proximité du processus
Z
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Introduction

La pollution atmosphérique occupe une place prépondérante parmi les nombreuses
thématiques environnementales, du fait de ses répercussions à l'échelle globale,
régionale ou locale : changement climatique, dépôts de polluants et conséquences
sur les écosystèmes, diminution de la visibilité, dangers sanitaires, dégradation du
bâti, etc. Les polluants responsables de ces effets sont pour certains émis directement
dans l'atmosphère (polluants primaires), ou formés par réactions physico-chimiques
dans l'air (polluants secondaires). Certains polluants sont présents naturellement dans
l'atmosphère (végétation, volcans, . . . ), d'autres, anthropiques, sont issus de l'activité
humaine (tra�c, industries, . . . ). On distingue aussi les polluants inorganiques des
polluants organiques.

En phase gazeuse, on trouve notamment l'ozone, les oxydes de soufre, les oxydes
d'azote (NO et NO 2, regroupés sous la dénomination NO x), l'ammoniac et les com-
posés organiques volatils (COV). La modélisation des particules, en raison notamment
des effets sanitaires de ces dernières, occupe une place prépondérante dans les études
de qualité de l'air. La Figure 1 illustre l'évolution de ces polluants dans l'atmosphère.

COV
COV
NO x

h�

h�

O 3

COV
NO x

NO

NO 2

chimie atmosphérique

advection

turbulente
di�usion

dépot sec

dépot
humide

COSV

Figure 1 –Dynamique des polluants dans l'atmosphère

Après émission, les polluants sont transportés et dispersés dans l'atmosphère et
réagissent chimiquement entre eux notamment sous l'effet du rayonnement solaire.
En particulier, l'oxydation des COV produit de très nombreux (plusieurs milliers)
composés organiques semi-volatils (COSV). Les polluants ont une durée de résidence
dans l'atmosphère pouvant aller jusqu'à quelques mois, puis ils se déposent sur une
surface (dépôt sec) ou sont lessivés par les précipitations (dépôt humide). Certaines
espèces chimiques, comme l'acide sulfurique et les COSV sont susceptibles de se
condenser et de former une phase particulaire.
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Les processus physiques que nous venons de décrire sont mis en équation et les
modèles de chimie-transport en sont des implémentations numériques qui décrivent
l'évolution des polluants atmosphériques. Le modèle de chimie-transport CHIMERE,
outil national de modélisation pour des échelles allant du kilomètre à la centaine de ki-
lomètres, prend en données d'entrée les prévisions météorologiques et les inventaires
d'émissions sur le domaine de simulation, ainsi que des conditions aux limites issues
d'une simulation réalisée sur un domaine plus grand (Figure 2).

CHIMERE

Émissions

Météo

Conditions
limites

Figure 2 –Données d'entrée requises pour une simulation CHIMERE

Pour la qualité de l'air, les législations françaises et européennes établies au cours des
années 2000 (Directive 2004/107/CE et Directive 2008/50/CE) se sont historiquement
basées sur les observations collectées au sein des réseaux de mesures pour cartogra-
phier et quanti�er les dépassements des seuils réglementaires. Ces seuils sont dé�nis
pour chaque polluant réglementé à des échelles de temps spéci�ques (moyenne
horaire, journalière, annuelle, nombre de dépassements, etc.).
Les modèles géostatistiques linéaires ont ainsi été popularisés au sein de cette com-
munauté car ils fournissent des cartographies objectives fondées sur un estimateur
non biaisé et optimal à partir des mesures disponibles.

Cette thèse est l'aboutissement d'un parcours original. Elle regroupe et étend des
travaux réalisés au sein de l'INERIS (Institut National de l'Environnement Industriel
et des Risques) durant cinq années (2011-2013 et 2015-2016), dans le contexte des
missions con�ées par le ministère chargé de l'environnement au LCSQA ( Laboratoire
Central de Surveillance de la qualité de l'air ), dont l'INERIS est l'un des trois
membres. L'objectif est de revenir sur les principaux problèmes soulevés par l'esti-
mation de la qualité de l'air dans un contexte opérationnel, et de montrer comment
la Géostatistique peut contribuer à y répondre. Ces différents problèmes peuvent
être regroupés en deux thèmes : 1) la cartographie des polluants réglementés et 2)
les réponses apportées aux exigences réglementaires des législations française et
européenne.

Ces deux thématiques sont explorées au cours des différents chapitres, dans lesquels
une présentation de la problématique, des développements méthodologiques ainsi
que des applications sont fournis. Si elle existe, la référence de la publication (ou du
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projet de publication si l'article est en relecture) est précisée en début de chapitre.
En�n, des compléments sont ajoutés dans les annexes techniques, précisant des
éléments théoriques ou des résultats complémentaires.
A�n de réduire les redondances, le manuscrit ne présente pas nécessairement les
mêmes applications que les publications qui peuvent en outre contenir du matériel
supplémentaire. Le lecteur est invité à orienter sa lecture et à parcourir les publications
en fonction de l'intérêt qu'il porte aux différents chapitres du manuscrit.

La première partie porte sur les techniques de cartographie utilisées en qualité de
l'air, de façon rétrospective (analyse) ainsi qu'en prévision, pour la représentation
des concentrations de polluants à différentes échelles spatiales. Le préambule de
cette première partie introduit le krigeage et décrit les données de modélisation et
d'émissions utilisées dans les développements.

Dans un premier chapitre, consacré à la cartographie de grande échelle, nous verrons
que l'introduction dans le krigeage d'une variable auxiliaire en complément du
modèle CHIMERE se fait le plus souvent sous forme de dérive externe. Les validations
croisées montrent la pertinence de cette méthode. Dans le cas du NO2, l'utilisation
de données d'émissions de NOx comme variable supplémentaire dans la fonction de
dérive conduit généralement à une amélioration sensible des scores. Plusieurs défauts
sont cependant bien connus, comme l'apparition de valeurs estimées négatives, qui
sont à ce jour remises arti�ciellement à zéro ou au minimum des valeurs positives
estimées, ou le fait que la relation entre concentration et émission n'est pas forcément
linéaire. Les sorties d'un krigeage en dérive externe sont comparées à celles d'un
krigeage où les émissions sont utilisées comme nouvelle dimension spatiale d'un
espace composite.

À l'échelle urbaine, la cartographie des concentrations repose principalement sur des
simulations de modèles urbains, utilisés par les associations régionales en charge de
la surveillance de la qualité de l'air. Dans un deuxième chapitre, nous proposons un
modèle d'interpolation permettant d'améliorer la précision des cartographies issues
de ces simulations. La méthode proposée prend en compte l'intégralité du cadastre
des émissions routières via la caractérisation de la décroissance exponentielle des
concentrations perpendiculairement aux axes routiers. La décomposition en série
entière de la fonction exponentielle permet de se ramener à une dérive externe
polynomiale qui est introduite dans le krigeage. Les cartographies et les scores sont
fortement améliorés en comparaison des trois interpolateurs classiquement utilisés.

Au troisième chapitre, le cokrigeage est utilisé pour cartographier les PM 10 (particules
en suspension dans l'air, d'un diamètre aérodynamique inférieur à 10 � m) et les
PM2:5 (particules d'un diamètre aérodynamique inférieur à 2.5 � m). Il permet à la
fois d'améliorer la précision des cartographies de PM 2:5 et la cohérence entre les
estimations de PM2:5 et de PM10. Un lissage a été introduit dans le krigeage au chapitre
suivant a�n d'améliorer la continuité des cartes dans les zones peu contraintes par
les stations de mesure. Ces travaux ont été implémentés en opérationnel dans la
plateforme nationale de prévision de la qualité de l'air PREV'AIR a�n d'améliorer la
qualité des cartographies quotidiennes de PM pour le jour d'avant (analyse). Il est
également possible de dissocier la partie primaire et secondaire des particules dans
l'estimateur à partir des mesures des fractions totales et non volatiles des PM10.
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Dans un autre registre, se pose la question de la qualité de l'estimation en extrapola-
tion lointaine. Lorsque le domaine d'estimation est grand, le réseau de mesures étant
souvent réparti de manière non homogène, certaines zones du domaine sont dépour-
vues de mesures. En extrapolation lointaine, les valeurs des coef�cients de dérive
ajustées par le krigeage en dérive externe deviennent douteuses car les observations,
très éloignées, ne sont pas représentatives de la zone d'estimation : dans ces zones,
il apparaît alors préférable que la cartographie restitue l'information fournie par le
modèle. Ainsi, dans le quatrième chapitre, nous construisons un estimateur inspiré
des approches bayésiennes, qui se comporte comme un krigeage en dérive externe
à proximité des observations, là où la relation entre modèle et observations est bien
connue, et comme un krigeage simple loin des points de données, la moyenne étant
alors la valeur du modèle.

Le dernier chapitre de la première partie porte sur la prévision de la qualité de l'air.
Au chapitre 3, nous avons cherché à améliorer les analyses de PM dans PREV'AIR,
i.e. la cartographie pour le jour d'avant (noté J-1). La plateforme nationale cherche
également à produire des prévisions de la qualité de l'air, allant du J+0 au J+3. Ces
prévisions sont actuellement construites à partir d'un krigeage des observations
utilisant CHIMERE en dérive. Les observations n'étant évidemment pas connues,
celles-ci sont fournies par un modèle multilinéaire construit à partir d'un long histo-
rique de données : on parle d'adaptation statistique. Dans un souci de cohérence, ne
serait-il pas préférable de construire les analyses et les adaptations statistiques à l'aide
d'un seul et même modèle spatio-temporel? L'extension naturelle des analyses est le
krigeage spatio-temporel, dont les avantages et inconvénients sont discutés, au travers
de ses performances évaluées sur de grands jeux de données. Sont également abordés
les développements récents en matière de modélisation spatio-temporelle. L'approche
par équation aux dérivées partielles stochastiques, souvent présentée comme plus
adaptée pour la modélisation des très grands jeux de données spatio-temporels, est
examinée.

Conformément aux Directives européennes sur la qualité de l'air et à leur transposi-
tion en droit français, les AASQA doivent à la fois évaluer la représentativité spatiale
de leurs sites de mesure et, si un dépassement de seuil réglementaire est constaté en un
ou plusieurs sites, elles doivent estimer la surface associée et la population exposée à ce
dépassement dans toute la zone de surveillance. Les réponses apportées aux questions
réglementaires, traitées dans la seconde partie de ce manuscrit se sont voulues proches
des acteurs nationaux et régionaux en charge de la surveillance de la qualité de l'air.
C'est pourquoi des simpli�cations ont été apportées, notamment pour l'estimation des
dépassements de valeurs limites. Bien que des estimateurs non linéaires soient dispo-
nibles depuis déjà très longtemps, les estimateurs linéaires ont toutefois été utilisés à
titre d'approximation avec des hypothèses simpli�catrices sur la loi de l'erreur.
La réponse opérationnelle apportée à la question de la représentativité est traitée au
premier chapitre au travers du cas spéci�que du NO 2 en moyenne annuelle. Elle pro-
pose une approche en deux étapes : les calculs nécessitent la cartographie par krigeage
avec dérive externe des concentrations moyennes annuelles de NO2 sur le domaine,
préalable requis pour l'estimation des zones de représentativité en concentration des
stations. Le cadre probabiliste permet de prendre en compte l'incertitude d'estimation
dans ces comparaisons. Des simpli�cations sont opérées a�n de faciliter l'application
des méthodes dans un contexte opérationnel. Si elles offrent une réponse ef�cace à
la dé�nition des zones de représentativité, les exemples étudiés en indiquent aussi
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les limites, à savoir une sensibilité au plan d'échantillonnage et à certains paramètres
de calcul. En�n, une comparaison avec des estimateurs non-linéaires est menée a�n
de discuter des conséquences liées aux hypothèses simpli�catrices introduites après
l'estimation linéaire des concentrations.

Le deuxième chapitre reprend les éléments méthodologiques et les simpli�cations
utilisés pour le calcul des zones de représentativité, a�n de délimiter les zones de dé-
passement d'une valeur seuil, en les appliquant à l'échelle locale mais aussi nationale.
Il est ainsi possible d'établir des cartes de probabilité de dépassement d'une valeur
limite intégrant l'incertitude des cartes analysées qui combinent les observations
aux sites de mesures et les données du modèle CHIMERE. Ces cartes fournissent
également une information sur les surfaces en dépassement après seuillage des cartes
de probabilité, à un risque statistique prédé�ni. Là encore, une comparaison avec
des estimateurs non-linéaires, similaire à celle proposée pour la réprésentativité, est
présentée.
A�n de compléter l'approche pragmatique, une méthode est proposée pour l'éva-
luation des dépassements de valeurs limites intégrant un cumul d'informations
sur plusieurs jours : le cas de la valeur limite annuelle en PM 10, �xée à 35 jours de
dépassement du seuil journalier dans l'année, est présenté. Les cartes de probabilité
de dépassement journalier sont combinées grâce à des hypothèses simpli�catrices a�n
de fournir une carte de probabilité de dépassement de cette valeur limite annuelle.
Les résultats sont comparés à des krigeages en variables utiles. En�n, la question du
mode de calcul de la population exposée est également abordée.

L'évaluation des dépassements ne saurait être correctement prise en compte sans
mentionner la notion de support, qui est souvent ignorée en qualité de l'air car
la distinction entre les observations, qui sont des mesures ponctuelles, et la grille
d'estimation, constituée la plupart du temps de mailles régulières de résolution �xe,
n'est que rarement faite. L'estimation est généralement effectuée de façon ponctuelle
au centre de la maille, au lieu d'une estimation de blocs, adaptée à la résolution
du maillage. Historiquement, la législation sur les dépassements de seuils régle-
mentaires s'est appuyée sur une évaluation de la situation basée exclusivement sur
les dépassements observés aux stations du réseau, sans considérer leurs erreurs de
mesures. Récemment, la réglementation s'est ouverte progressivement aux résultats
de modélisation, via la Directive 2008/50/CE, tout en conservant des critères basés
sur les mesures. Ainsi, la cartographie des concentrations d'un polluant réglementé
devrait à la fois faire apparaître les concentrations mesurées aux stations et combler
les zones non informées par une estimation sur grille.
Dans les faits, les concentrations observées ne sont parfois représentatives que de
situations locales, et ne ressortent donc pas lorsqu'on krige ces observations sur une
grille régulière. De plus, si la covariance du processus présente un comportement
pépitique (erreurs de mesures ou faible représentativité spatiale), les mesures faites
aux stations n'apparaissent plus sur la cartographie �nale. Au troisième chapitre
de cette seconde partie, la solution envisagée consiste à adapter l'interpolation de
Delaunay, déjà utilisée au chapitre 2 de la première partie, au krigeage : les variations
le long des arêtes des triangles de Delaunay ne seront plus linéaires mais décrites
par le krigeage à partir des observations. Le krigeage étant un interpolateur exact, on
est ainsi assuré d'avoir accès à la valeur des observations aux sommets des triangles
de Delaunay. En présence d'une composante pépitique, un compromis sera fait a�n
d'assurer une zone de représentativité aux observations et en imposant une variation
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des concentrations continue le long des arêtes.
Finalement, une distinction entre représentation cartographique des valeurs fortes et
calcul des dépassements d'une valeur seuil est rappelée, au travers d'un exercice de
comparaison entre estimation linéaire et non-linéaire.

En conclusion, un récapitulatif sera fait sur l'apport de la géostatistique à l'estimation
en qualité de l'air. Il y sera rappelé ce qui est acquis, couramment utilisé et pour quelles
raisons. Un bilan sera fait de l'intérêt des développements apportés dans ce travail. En-
�n, une liste non exhaustive des sujets en attente sera également fournie, a�n d'ouvrir
des perspectives en lien avec le travail effectué dans ce mémoire.
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Première partie

Cartographie des polluants réglementés
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En préambule de cette première partie, on rappelle les principaux estimateurs utilisés
en qualité de l'air (Blond et al., 2003), sans détailler l'ensemble des calculs qui abou-
tissent à la construction des systèmes linéaires (un exemple en est donné au chapitre
3). Une présentation du système PREV'AIR (Rouil et al., 2009) est également fournie,
ainsi que du modèle CHIMERE (Mailler et al., 2017) et de l'inventaire des émissions uti-
lisés dans les développements méthodologiques. On précise qu'à l'échelle urbaine, les
AASQA utilisent principalement des modèles urbains pour cartographier les concen-
trations. Parmi les modèles les plus populaires �gurent ADMS-Urban (Carruthers et al.,
1998) et SIRANE (Soulhacet al., 2011). Ces modèles diffèrent de CHIMERE dans la ré-
solution des processus physico-chimiques et utilisent en entrée des inventaires d'émis-
sions locaux.

Krigeage et qualité de l'air

La variable Z (concentration d'un polluant) au point x0 est estimée par une combinai-
son linéaire des données expérimentalesZ(x � ) (les observations) :

Z KO(x0) =
X

�
� � Z(x � ) (I.1)

Les non-stationnarités sont parfois ignorées, en particulier lorsque le domaine d'étude
D est petit (ville, région) et que seules les concentrations dites de fond (urbain, pé-
riurbain ou rural), qui excluent les sources de pollution de proximité automobile ou
industrielle, sont considérées. La stationnarité locale du processus est alors admise et
un petit voisinage de krigeage en distance est utilisé.
La condition de non-biais (erreur de krigeage nulle en espérance) et la minimisation de
la variance de l'erreur aboutissent à la dé�nition du système de krigeage à moyenne
inconnue, ou krigeage ordinaire , le plus souvent utilisé en cartographie de qualité de
l'air :

8
>>>><

>>>>:

nX

� =1

� �  (x � � x � ) + � =  (x � � x0) 8�
nX

� =1

� � = 1
(I.2)

où � est le multiplicateur de Lagrange associé à la condition de non-biais.  (:) désigne
le variogramme des observations :

Var
�
Z(x + h) � Z (x)

�
= 2 (h) (I.3)

Dans ce mémoire, on se place dans le cadre de l'hypothèse intrinsèque, i.e les accrois-
sementsZ (x + h) � Z (x) de la fonction aléatoire sont supposés stationnaires d'ordre
deux et de moyenne nulle. Le variogramme s'écrit alors :

 (h) =
1
2

E
� �

Z(x + h) � Z (x)
� 2

�

(I.4)

Sous cette hypothèse, on utilisera donc le variogramme plutôt que la covariance (qui
n'existe pas toujours) pour décrire la structure de la variabilité spatiale du processus
aléatoire.
La variance d'estimation minimale pour le krigeage ordinaire ponctuel est alors :

� 2
KO = � +

nX

� =1

� �  (x � � x0) (I.5)
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L'ensemble des points x � utilisé pour estimer la valeur de Z en x0 est appelé voisinage
de krigeage et est noté ici � � 0. Il peut être unique (tous les points) ou glissant. Dans le
cas d'un voisinage glissant, deux dé�nitions sont possibles : le voisinage en nombre
� � 0 = f �; jj x � � x0jj < jjxN � x0jjg, où xN désigne le N-ième plus proche voisin de
x0, et le voisinage en distance � � 0 = f �; jjx � � x0jj � Dg , où D désigne la distance
maximale autorisée entre un site d'observation x � et x0.

Le développement des modèles déterministes de Chimie-Transport à petite et grande
échelle, ainsi que la construction d'inventaires d'émissions des polluants, a progres-
sivement permis de gérer les processus fortement non-stationnaires. C'est le cas des
cartographies de pollution de fond à échelle nationale ou continentale, comme celles
mises à disposition par la plateforme PREV'AIR depuis 2003, ou de l'estimation en
zone urbaine des concentrations totales incluant les sources de proximité. La technique
du krigeage en dérive externe est la plus commune. L'estimation est encore une com-
binaison linéaire des données expérimentales mais le processusZ est décomposé en
un terme déterministe � (x) =

P
l al ' l (x), l = 1; � � � ; p supposé prendre en compte l'en-

semble des non-stationnarités (ce qui est dif�cile à véri�er en pratique), et un résidu
aléatoire R(x) :

Z (x) = � (x) + R(x) (I.6)

Les poids de krigeage sont solution du système linéaire :
8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

nX

� =1

� �  (x � � x � ) + � 0 +
pX

l=1

� l ' l (x � ) =  (x � � x0) 8�

nX

� =1

� � = 1
nX

� =1

� � ' l (x � ) = ' l (x0) 8l

(I.7)

où � 0 et � p, l = 1; � � � ; p sont les multiplicateurs de Lagrange associés auxp + 1 condi-
tions de non-biais.
C'est un cas particulier du krigeage universel, où les fonctions de base sont remplacées
par les fonctions de dérive déterministes ' l . Dans le système (I.7), (:) désigne le va-
riogramme des résidus (voir Annexe A).
La variance d'estimation minimale pour le krigeage en dérive externe ponctuel s'écrit :

� 2
KDE =

nX

� =1

� �  (x � � x0) + � +
pX

l=1

� l ' l (x0) (I.8)

On considérera parfois le krigeage du résidu . Le modèle reste le même que celui
utilisé pour la dérive externe, Eq.(I.6), mais la dérive déterministe � (x) =

P
l al ' l (x)

est estimée, par moindres carrés par exemple, et les coef�cientsa�
l de la régression sont

alors �xés. La dérive étant supposée connue, seul le résidu R(x) reste à estimer, ce qui
est fait par un krigeage simple (à moyenne nulle) RKS(x) des résidus expérimentaux
R(x � ) = Z (x � ) � � � (x � ). Cette technique, bien que couramment utilisée, comporte
des défauts : les coef�cients estimésa�

l sont sans biais mais non optimaux. Les résidus
R(x � ) sont estimés et dès lors, le variogramme des résidus est lui aussi estimé et biaisé
par rapport au variogramme des "vrais" résidus.
Sur des petits domaines d'estimation où la relation entre les observations et la dérive
est stable, le krigeage du résidu peut raisonnablement se substituer à un krigeage
en dérive externe. Sur de grands domaines, le krigeage en dérive externe, outre une
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plus grande rigueur, permet à la relation entre dérive et observations de s'ajuster
localement en voisinage glissant.

Dans le cas de deux fonctions aléatoiresintrinsèques Z1 et Z2 respectivement mesurées
aux points d'observations x � et x � 0, on estime la variable principale Z1 au point x0 (ou
toute combinaison linéaire de Z1 et Z2) par la combinaison linéaire :

Z CKO
1 (x0) =

X

�
� � Z1(x � ) +

X

� 0

� � 0Z2(x � 0) (I.9)

Dans le cas où les deux variables ne sont pas liées par une relation connue, la résolution
du système de cokrigeage (ordinaire) permettant l'estimation de la variable principale
Z1 au point x0 s'écrit :

8
>>>>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>>>>:

nX

� =1

� �  1(x � � x � ) +
mX

� 0=1

� � 0 21(x � 0 � x � ) + � 0 =  11(x � � x0) 8�

nX

� =1

� �  12(x � � x � 0) +
mX

� 0=1

� � 0 2(x � 0 � x � 0) + � 1 =  12(x � 0 � x0) 8� 0

nX

� =1

� � = 1
mX

� 0=1

� � 0 = 0

(I.10)

Dans le système (I.10), ij (:) désigne le variogramme simple de la variable i si i = j et
le variogramme croisé entre les variables i et j sinon (voir Annexe A). � 0 et � 1 sont les
multiplicateurs de Lagrange associés aux deux contraintes de non-biais.
La variance d'estimation minimale pour le cokrigeage (ordinaire) s'écrit :

� 2
CK =

nX

� =1

� �  (x � � x0) +
mX

� 0=1

� � 0 (x � 0 � x0) + � 0 (I.11)

Dans le cas du cokrigeage, les deux ensembles de pointsx � et x0
� peuvent être

identiques (cas isotopique) ou distincts, mais pas nécessairement disjoints (cas
hétérotopique). C'est par exemple le cas si deux polluants différents mais corrélés
spatialement sont mesurés en parallèle sur des stations de mesures identiques ou non.
En�n, l'inversion du système de cokrigeage peut devenir un problème si le nombre
de covariables est trop grand ou, plus souvent, en raison d'un jeu de données trop
important et de l'utilisation d'un voisinage glissant. Il convient de mentionner alors,
dans le cas où la variable secondaire est connue de manière exhaustive, l'équivalence
entre le cokrigeage dit colocalisé et le krigeage du résidu (Rivoirard, 2003). Ce
cokrigeage, qui est une simpli�cation du cokrigeage ordinaire dans lequel on pose le
modèle Z1 = aZ2 + R, où Z2 et R sont spatialement non corrélés, n'utilise l'information
de la variable secondaire qu'au point d'estimation Z2(x0), réduisant fortement la
taille du système de cokrigeage (voir également l'Annexe A pour des précisions
supplémentaires).

Concernant les dépassements de valeurs réglementaires, les méthodes proposées par
la Géostatistique non-linéaire sont généralement préférables aux estimateurs linéaires.
Néanmoins, la réglementation actuelle exige souvent de quanti�er et de localiser les
populations exposées à des dépassements. A�n d'assurer une cohérence avec les cartes
de concentration construites à partir des estimateurs linéaires, des méthodes pragma-
tiques utilisant l'incertitude de krigeage ont donc été utilisées pour dé�nir les zones en
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dépassements à partir des cartes de concentration. Dans la deuxième partie du manus-
crit, on conservera ces approches pragmatiques, tout en prenant soin de les confronter
à différentes familles d'estimateurs non-linéaires (krigeage disjonctif, espérance condi-
tionnelle, simulations conditionnelles).

Le système PREV'AIR

PREV'AIR (Rouil et al., 2009), plate-forme nationale de prévision de la qualité de l'air,
est l'une des composantes du dispositif français de surveillance et de gestion de la
qualité de l'air, en complément des informations fournies par les réseaux de mesure
gérés par les Associations Agréées de Surveillance de la Qualité de l'Air (AASQA).
Cette plateforme de prévision de la qualité de l'air, développée et gérée au quotidien
par l'INERIS, est le fruit du travail d'un consortium intégrant aux côtés de l'INERIS,
Météo France, le CNRS et le LCSQA (Laboratoire central de Surveillance de la Qualité
de l'air). Elle est basée sur le résultat de simulations numériques et d'observations
recueillies sur le terrain pour prédire et cartographier les concentrations de polluants
atmosphériques réglementés.
Le système PREV'AIR a été mis en place en 2003 a�n de diffuser quotidiennement
ces prévisions et des cartographies de qualité de l'air à différentes échelles spatiales
via son site internet. Pour établir des prévisions des concentrations des principaux
polluants réglementés (Ozone, Dioxyde d'azote, particules PM 10 et PM2:5) et remplir
quotidiennement ses missions, le système PREV'AIR repose sur une succession
d'opérations précisées ci-dessous.

Le premier traitement consiste à récupérer les données d'entrée nécessaires pour le lan-
cement des modèles de qualité de l'air. Cela concerne quatre grands types de données :

1) Données d'émissions par secteur d'activité : Plusieurs inventaires d'émission
alimentent PREV'AIR et permettent d'intégrer une description temporelle et spa-
tiale des rejets de polluants sur les domaines de prévision à savoir la France et
l'Europe. Que ce soit à partir de l'inventaire EMEP (European Monitoring and
Evaluation Programme), du TNO développé spécialement pour le programme
européen Copernicus ou de l'INS (l'inventaire national spatialisé) pour la France,
respectivement à 50km, 8 km et 1 km de résolution horizontale, PREV'AIR dis-
pose d'émissions horaires décrivant l'intensité des rejets de polluant liés aux ac-
tivités humaine.
Les émissions prises en compte dans PREV'AIR ne se limitent pas aux émissions
dites anthropiques, les émissions naturelles de composés chimiques provenant
de la végétation ou des sols et les émissions de poussières telluriques font l'ob-
jet de traitements particuliers pour intégrer leur contribution dans l'évaluation
des niveaux de pollution ambiant. Les données anthropiques sont mises à jour
annuellement d'après les déclarations des émissions annuelles faites par les états
membres.

2) Données météorologiques : Chaque jour, une des tâches de PREV'AIR consiste
à récupérer des prévisions météorologiques issues de plusieurs centres météoro-
logiques. Météo-France et ECMWF (centre européen de la prévision à moyenne
échéance) et également le NCEP (centre météorologique américain) sont les prin-
cipaux fournisseurs de PREV'AIR. Un traitement intermédiaire peut être réa-
lisé pour af�ner ces prévisions météorologiques sur la France et l'Europe en
utilisant des modèles météorologiques méso-échelles. Ces prévisions météorolo-
giques couvrent la période de prévision et permettent de prendre en compte les
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phénomènes de transport et de dispersion des masses d'air et les transformations
chimiques in�uant les concentrations de polluants.

3) Conditions aux limites : L'espace géographique étudié est in�uencé par des
concentrations atmosphériques extérieures, à échelle supérieure, qu'il s'agit de
quanti�er. Il faut donc déterminer et renseigner les concentrations en question
aux frontières du domaine de modélisation. Pour cela sont utilisées des données
relatives à un certain nombre de composés chimiques atmosphériques, soit issues
de données de climatologie ou bien de prévisions à l'échelle globale (comme celle
établies dans le cadre du programme Copernicus).

4) Observations : Intégrées à part entière dans le système, les observations font l'ob-
jet de récupération par PREV'AIR plusieurs fois par jour à l'aide de tâches et re-
quêtes qui interrogent la base de données nationales alimentée en temps réel par
les mesures des AASQA. Les observations des pays européens font également
l'objet d'une récupération quotidienne via le site de l'agence européenne de l'en-
vironnement.

Au terme de cette phase préparatoire, qui permet de regrouper l'ensemble des
données à fournir obligatoirement aux modèles de chimie-transport, les lancements
des codes de calcul régional et tridimensionnel CHIMERE et MOCAGE permettent
de déterminer heure après heure pour les quatre jours de simulation du J-1 au J+2 les
concentrations des polluants atmosphériques – Ozone, Oxydes d'azote, Particules en
suspension – sur chaque point des maillages géographiques France et Europe. C'est
au cœur des modèles que sont programmées les équations retranscrivant la dispersion
et les processus physico-chimiques qui dictent l'évolution des concentrations d'une
centaine de variables chimiques dans l'atmosphère.
Quotidiennement au sein de PREV'AIR, à partir des 2 modèles et des multiples
sources de données d'entrée, ce sont plus d'une douzaine de prévisions qui sont
établies dont une petite dizaine sur la France. Cet ensemble de prévisions revêt un
caractère important pour évaluer le degré d'incertitude lié à la prévision de la situation
de la pollution pour les journées à venir.

Des traitements statistiques sont ensuite mis en œuvre pour corriger les sorties brutes
des modèles et fournir des produits plus pertinents et justes autant pour la prévision
(on parle alors d' adaptation statistique ) que pour la représentation de la pollution
de la veille (on parle alors d' analyse). Ces produits sont tous basés sur un krigeage
des observations, dans lesquels les simulations, mais aussi l'inventaire des émissions,
peuvent être utilisés comme variable auxiliaire pour améliorer l'estimation. Pour cette
raison, nous fournissons ci-dessous une présentation synthétique du modèle CHI-
MERE et de l'inventaire des émissions, qui seront utilisés dans les développements.

Le modèle CHIMERE

Le modèle CHIMERE (Mailler et al., 2017) est un modèle de chimie-transport eulérien
conforme à l'état de l'art. Le modèle est historiquement un modèle "régional" dans
le sens où il était utilisé sur des domaines restreints du globe, pour des simulations
à l'échelle de quelques kilomètres à quelques milliers de kilomètres. Ces dernières
années, les évolutions successives du modèle ont étendu sa capacité à simuler les
concentrations de polluants atmosphériques à des domaines urbains et hémisphé-
riques.
Une simulation à une échelle régionale nécessite des forçages externes : champs
météorologiques, émissions de polluants primaires, chimie aux conditions limites. À
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partir de ces données d'entrée, le modèle calcule les concentrations atmosphériques
de plusieurs dizaines d'espèces en phase gazeuse et particulaire. Les processus clés
impliqués dans les schémas physico-chimiques implémentés dans CHIMERE sont :
les émissions, le transport (advection et mélange turbulent), la chimie et les dépôts.
Le transport horizontal est résolu par un schéma PPM (Piecewise Parabolic Method)
pour toutes les espèces. La diffusion verticale est paramétrée par un pro�l de diffusion
(Troen et Mahrt, 1986), qui dépend de la hauteur de la couche limite, de la vitesse de
friction et de la vitesse de convection. La hauteur de la couche limite est calculée dans
les conditions stables d'après les recommandations faites dans Troen et Mahrt (1986)
et d'après la formulation de Cheinet (2002) pour les couches convectives.
Dans le cas de simulations réalisées sur le domaine français, les conditions aux
limites proviennent alors de simulations continentales sur un domaine européen. Ces
dernières utilisent en conditions limites des climatologies provenant pour les gaz
du modèle LMDzINCA développé au sein du LSCE (Laboratoire des Sciences du
Climat et de l'Envionnement), et pour les aérosols (Poussières, Carbones organiques,
Carbones "Suies" et Sulfates) du modèle GOCART (Ginoux et al., 2001). La base de
données d'occupation des sols est la base Global Land Cover Facility (Hansen et al.,
2000) à maille 1km.
Le modèle CHIMERE est utilisé pour de nombreuses études portant sur la pollution
et la réalisation de scénarios d'émission (Bessagnetet al., 2014) pour des prévisions
opérationnelles et plus récemment pour des études d'impacts sur la santé (Valari et
Menut, 2010) et la végétation (Anav et al., 2011).

Dans ce travail, les simulations du modèle CHIMERE utilisées peuvent dater de di-
verses années et les domaines de simulation sont alors différents. Le Tableau I.1 et la
Figure I.3 récapitulent donc les caractéristiques des domaines de modélisation rencon-
trés dans le manuscrit :

Table I.1 – Description des domaines de modélisation AFM, AWM, FRA4k et MACC1e

Domaine xmin xmax ymin ymax pas X pas Y
AFM -5 10 41 52 0.15 0.1
AWM -15 35 35 70 0.5 0.5
FRA4k -4.953 10.047 40.98 52.01 0.0625 0.03125

MACC1e -25 45 30 70 0.1 0.1

Figure I.3 – Domaines de simulation AWM (en vert), FRA4k* (en rouge) et MACC1e (en bleu)
*Le domaine AFM n'est pas af�ché car il se confond presque avec les limites du domaine FRA4k. Sa
résolution est cependant moins �ne, voir le Tableau I.1.
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Inventaire des émissions

L'inventaire des émissions utilisé dans les développements (qui diffère de celui utilisé
en entrée de CHIMERE) est construit à partir de deux bases de données : l'inventaire
national français des émissions (INS) et la base EMEP pour les pays frontaliers. Les
données des deux bases ont été homogénéisées pour être cohérentes à la frontière.

L'inventaire national spatialisé des émissions de polluants dans l'air (INS, http:
//emissions-air :developpement-durable :gouv:fr ) fournit les émissions de plus de
40 polluants à partir de l'ensemble des sources recensées, liées aux activités anthro-
piques ou aux émissions naturelles, dites biogéniques. Le recensement des données est
fait suivant une maille kilométrique et se base "sur des méthodologies qui privilégient
l'utilisation de données spéci�ques aux sources individuelles". Ces données peuvent
êtres classées en trois catégories :

1) les sources industrielles et �xes relatives aux secteurs résidentiel, commercial ou
institutionnel (incluant le traitement des eaux), ainsi que les sources liées au sec-
teur de l'Énergie et à son utilisation (Industrie, Chauffage résidentiel, Agricul-
ture)

2) les sources mobiles liées aux différents modes de transport (route, train, air, mer
et �euve)

3) les sources agricoles (sauf pour l'Énergie) en lien avec la culture, le bétail ou les
ressources naturelles (forêts, prairies, volcans, etc.)

L'inventaire national spatialisé correspond aux émissions des années 2004, 2007 et
2012. Pour les années 2004 et 2007, des statistiques locales d'activité ont été utilisées.
L'année 2012 est une mise à jour des données 2007 sur la base de l'inventaire des émis-
sions nationales du CITEPA � .

Figure I.4 – Inventaire des émissions de NOx agrégé dans un rayon de 3km autour des mailles de la
grille d'estimation résolue à 1km

� . Le CITEPA s'est vu con�er par le ministère de l'Environnement français la mission de développer
les inventaires de polluants atmosphériques et des émissions de GES (gaz à effets de serre), dans le cadre
des engagements de la France auprès de l'Union européenne (UE) et des Nations Unies (Conventions
CCNUCC et PATLD). Il conduit également des études technico-économiques et renforce la capacité
des administrations étrangères en matière de suivi, de reporting, de véri�cation et de transparence des
inventaires
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L'inventaire du programme EMEP (Cooperative program for monitoring and evalua-
tion of the long-portée transmission of air pollutants in Europe, http://www :ceip :at/
ms/ceip_home1/ceip_home/webdab_emepdatabase) fournit les émissions des princi-
paux polluants réglementés en Europe : métaux lourds, polluants organiques persis-
tants et matières particulaires. Les émissions sont disponibles sous forme de totaux
annuels par secteurs et sont spatialisées sur des grilles régulières pour les besoins de
rapportage. Les émissions non déclarées par certains pays européens pour des secteurs
d'activité spéci�ques sont comblées par des routines d'interpolation a�n de créer des
émissions sectorielles complètes pour l'ensemble des pays européens et ainsi remplir
les engagements du programme auprès de la communauté des modélisateurs de la
qualité de l'air.
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Chapitre 1

Retour sur l'utilisation des variables ex-
plicatives pour l'étude des processus
non-stationnaires

Publication associée :
Maxime Beauchamp, Chantal de Fouquet, Laure Malherbe.

Dealing with non-stationarity through explanatory variables in kriging-based air quality maps
Spatial Statistics, 2017

http ://dx.doi.org/10.1016/j.spasta.2017.08.003

25



1.1 Introduction

En qualité de l'air, l'estimation des champs de concentration peut se faire par krigeage
à partir des observations avec les sorties d'un modèle de chimie-transport en dérive
externe. L'ajout d'une variable auxiliaire comme régresseur supplémentaire de la
moyenne locale, comme les données d'émissions de NOx dans le cas du NO2, conduit
généralement à une amélioration sensible des scores. Le krigeage en dérive externe
peut aussi permettre de raf�ner la cartographie, lorsque la variable auxiliaire est
connue à une résolution plus �ne que celle du modèle. Plusieurs défauts existent
cependant, et notamment 1) l'apparition de valeurs d'estimation négatives, problème
bien connu en géostatistique, voir par exemple Chauvet (1988) et 2) la forme linéaire
de la relation qui est imposée entre le processus aléatoire et sa variable explicative. Les
estimations négatives sont à ce jour remises arti�ciellement à zéro (ou au minimum
des valeurs positives estimées). En plus des raisons théoriques liées à l'absence de
contraintes sur la positivité des poids quel que soit le type de krigeage, une des
explications possibles lorsqu'une dérive externe est utilisée est le comportement de la
régression localement ajustée par le krigeage. Dans les zones peu mesurées, la dérive
estimée peut conduire à des estimations négatives dans les zones de plus faibles
émissions. De plus, la relation entre les observations et la variable auxiliaire n'est pas
toujours linéaire. Il est ainsi reconnu que la création de particules secondaires suite
aux réactions micro-physiques et chimiques dans l'atmosphère rend dif�cile la mise
en relation directe des concentrations en particules avec l'inventaire des émissions
primaires. Serait-il alors possible d'intégrer l'information apportée par la variable
auxiliaire autrement que par une relation linéaire (à coef�cients inconnus) utilisée
dans le krigeage en dérive externe?

Dans ce chapitre, la variable auxiliaire � 2 V est considérée comme une dimension
supplémentaire d'un espace composite 2D� V. La relation entre les observations et
cette variable est alors décrite par la fonction de covariance (ou variogramme) de cet
espace. Après une description de ce nouvel espace, une présentation des méthodes
d'ajustement du variogramme inspirées de la littérature spatio-temporelle est donnée.
Une comparaison sur des données journalières de NO2 est ensuite proposée entre
différentes variantes du krigeage, utilisant différents modèles de variogrammes dans
l'espace 2D classique ou composite. Les cartes et performances pour chacune des mé-
thodes sont fournies pour la journée du 19 janvier 2011. Un exercice de comparaison
sur un grand jeu de données permet ensuite de tirer des conclusions plus générales.

1.2 Espace Composite

Dans l'espace composite, la variable auxiliaire � 2 V est introduite sous la forme d'une
troisième coordonnée spatiale : à chaque point de l'espacex 2 R2 est attribuée une
valeur unique � (x). En conséquence, cet espace composite est une surfacef x; � (x)g
dans l'espaceR2� V.
En qualité de l'air, cette variable � est souvent construite en agrégeant l'inventaire
d'émissions de la substance directement reliée à la variable à estimer. Cette agrégation
se fait à l'intérieur de voisinages généralement dé�nis par des cercles dont le rayon r
est déterminé par des études préliminaires portant sur la corrélation entre les observa-
tions Z(x � ) et la variable � (x � ; r ) obtenue. Une hypothèse d'isotropie sous-jacente est
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donc utilisée pour construire cette variable.

On note Z(x; � ) la fonction aléatoire stationnaire d'ordre deux à valeurs réelles dé�nie
dans l'espace composite. On introduit alors une nouvelle famille de covariance CSV(:; :)
qui dépend à la fois de la distance géodésique entre les points et de leur différences
absolues au regard de la variable � :

CSV(jjhSjj ; jhV j) = Cov( Z (x + jjhSjj ; � + jhV j); Z (x; � )) (I.1.1)

où jjhSjj est la distance spatiale (géodésique ou euclidienne en fonction du système de
projection dans lequel sont disponibles des données) dans R2 et jhV j est une distance
dans V, i.e une mesure de l'écart des valeurs prises par � entre deux points.
Sous l'hypothèse intrinsèque, le variogramme  SV(:; :) est donné par :

 SV(jjhSjj ; jhV j) =
1
2

Var [Z (x + jjhSjj ; � + jhV j) � Z (x; � )]

 SV(jjhSjj ; jhV j) = CSV(0; 0) � CSV(jjhSjj ; jhV j)

En modèle stationnaire d'ordre deux, le palier global du variogramme est CSV(0; 0). Ici,
 SV(jjhSjj ; 0) est le variogramme marginal spatial et  SV(0; jhV j) le variogramme margi-
nal pour la variable � . Cette utilisation du terme "marginal", introduit dans la littéra-
ture spatio-temporelle, peut prêter à confusion au regard de son utilisation commune
en probabilités, au sens de la loi marginale d'un vecteur aléatoire par exemple, qui est
alors la loi d'une de ses composantes. Ici, le terme marginal est utilisé pour décrire les
variogrammes lorsqu'une de ses composantes (jjhSjj ou jhV j) est �xé à 0.

1.3 Modélisation du variogramme

La littérature géostatistique associée au domaine spatio-temporel comporte un grand
nombre de modèles de variogrammes permettant de tenir compte de la dimension
temporelle de l'espace. Bien que ce domaine diffère de l'espace composite considéré
ici, le temps étant dé�ni 8 x, alors que, par dé�nition, le variogramme dans l'espace
composite est toujours nul en hS = 0, ces modèles restent valides dans l'espace
composite.

Une présentation assez complète, mais non exhaustive est fournie dans Beauchamp
et al.(2017). On se contente ici de présenter les modèles qui seront utilisés dans la suite
de ce travail.

Dans l'approche naïve, la distance euclidienne est utilisée pour le calcul du vario-
gramme :

 SV(jjhSjj ; jhV j) =  m (jjhS� V jj ) (I.1.2)

jjhS� V jj =
q

jjhSjj 2 + ( �: jhV j)2 est la distance euclidienne dans l'espace composite
2D� V. � est le paramètre d'échelle entre R2 et V. Ainsi, après la normalisation
de jjhSjj , jhV j et jjhS� V j par le paramètre � , toutes les distances sont traitées de la
même manière dans le modèle dit métrique, noté  m . Le paramètre � peut aussi être
vu comme une paramétrisation de l'anisotropie dans l'espace composite. Dans un
contexte spatio-temporel, on pourra se reporter au travail de Gräler et al. (2016) pour
des comparaisons entre différentes heuristiques proposées pour cette anisotropie.
Le modèle métrique est relativement restrictif, les variogrammes marginaux
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 SV(jjhSjj ; 0) et  SV(0; jhV j) ayant les mêmes structures et le même palier. Seule la
portée diffère puisqu'elle est modulée par le paramètre � .

Historiquement, la gestion de ce type d'espaces se faisait au travers d'hypothèses sim-
pli�catrices où l'espace était considéré comme séparable et les dimensions spatiales et
temporelles étaient traitées de manière indépendantes.
Depuis la �n des années 1990, de nouvelles familles de modèles ont été proposées
(De Cesareet al., 1997, Gneiting, 2002, Porcuet al., 2006). Dans notre étude, on s'est
intéressé au modèle produit-somme (De Cesareet al., 1997) :

CSV(jjhSjj ; jhV j)) = k2CS(jjhSjj ) + k3CV(jhV j) + k1CS(hS)CV(hV), k1 > 0; k2 � 0; k3 � 0

Le modèle a été étendu par de Iacoet al. (2001) et s'exprime en variogramme sous la
forme :

 SV(hS; hV) =  SV(hS; 0) +  SV(0; hV) � K SV(hS; 0) SV(0; hV) (I.1.3)

K = k1=(kS � kV), où kS et kV peuvent être vus comme des coef�cients de proportion-
nalité entre  SV(hS; 0) et  (hS) d'une part, et entre  SV(0; hV) et  (hV) d'autre part.

1.4 Estimation

Soit Z = f Z (x � )g, � = 1; � � � ; n l'ensemble des observations faites pour un polluant à
une date donnée. Dans le cas où les sorties du modèle CHIMERE sont utilisées dans un
cokrigeage, voir Eq.(I.10), on considèrera également le jeu de donnéesZ2 = f Z2(x � )g,
� = 1; � � � ; N où N est le nombre de mailles de la grille règulière sur laquelle est résolu
le modèle CHIMERE. Dans le cas de la dérive externe, voir Eq.(I.7), avec CHIMERE
en fonction de dérive, alors les données Z2(x � ) seront interpolées au point d'observa-
tions Z(x � ) et identi�ées à l'une des p composantes de la dérive

P
l al ' l (x), l = 1; � � � ; p.

On combine les différents estimateurs linéaires de la famille du krigeage (équations
I.2, I.7 et I.10) et les différents modèles de variogrammes proposés en Section 1.3 a�n
de proposer une liste d'estimateurs (Tableau I.1.1) qui seront comparés dans le cas
d'études en Section 1.5. Un numéro leur est attribué et la notation Z Kxx

Vxx est adoptée
pour faciliter leur description tout au long du chapitre. L'exposant Kxx précise le
type de krigeage : KO (krigeage ordinaire), KDE (krigeage en dérive externe), CKO
(cokrigeage ordinaire), CKDE (cokrigeage en dérive externe). L'indice Vxx précise le
modèle de variogramme utilisé : lorsqu'aucun indice n'est spéci�é, cela signi�e qu'un
variogramme spatial dans l'espace 2D classique est utilisé avec la distance euclidienne
jjhSjj ; les indices m et p:s sont utilisés pour désigner respectivement les modèles
métrique et produit-somme.
Dans le Tableau, lorsqu'une ou des dérives externes sont utilisées, les composantes
' l de la dérive sont précisées. On notera alors ' (x) = ' 1(x) le modèle CHIMERE,
première fonction de dérive et, lorsqu'elle est utilisée, la seconde fonction de dérive
' 2(x) est notée� (x) pour bien marquer le fait que ce régresseur est la variable utilisée
pour construire la dimension supplémentaire de l'espace composite.

Dans le cas des estimateurs utilisant une dérive externe, les ajustements ont été pro-
duits directement après une estimation non optimale de la dérive, calcul des résidus et
du variogramme associé (qui est alors biaisé), surtout à grande distance pouvant impli-
quer une sous-estimation des variances d'estimation. Des approchesindirectes d'ajus-
tement, plus rigoureuses, voir Annexe A, ont été essayées sur l'estimateur Z KDE(x)
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sans in�uencer de manière signi�cative les résultats. L'approche directe a donc été
conservée pour les autres estimateurs. L'ajustement des variogrammes (marginaux)
est fait par moindres carrés pondérés, implémenté dans la librairie RGeostats (Renard
et al., 2010), mais d'autres approches existent, par maximum de vraisemblance ou vrai-
semblance composite (Bevilacqua et Gaetan, 2015, Bevilacquaet al., 2012, Varin et al.,
2011). Le paramètreK du variogramme produit-somme et le paramètre d'échelle � du
modèle métrique sont ensuite ajustés par une procédure d'optimisation par moindre
carrés.

Table I.1.1 –Liste des 12 krigeages comparés pour évaluer la performance de la méthode d'utilisation
des variables explicatives

N � Abbréviation Description
1 Z KO (x) Krigeage Ordinaire utilisant un variogramme spatial  (:) dans R2

2 Z KDE (x)
f ' lg = f � g

Krigeage en dérive externe dans lequel la variable auxiliaire �
est utilisée comme dérive et avec un variogramme spatial des
résidus  R(:)

3 Z KO
p:s (x) Krigeage Ordinaire utilisant un variogramme  SV(:; :) ajusté par

un modèle produit-somme
4 Z KO

m (x) Krigeage Ordinaire utilisant un variogramme  SV(:; :) ajusté par
un modèle métrique

5 Z KDE (x)
f ' lg = f ' g

Krigeage en dérive externe dans lequel les sorties de CHIMERE
sont utilisées en dérive et avec un variogramme spatial des rési-
dus  R(:)

6 Z KDE (x)
f ' lg = f '; � g

Krigeage en dérive externe dans lequel les sorties de CHIMERE
et la variable auxiliaire � sont utilisées en dérive et avec un va-
riogramme spatial des résidus  R(:)

7 Z KDE
p:s (x)

f ' lg = f ' g
Krigeage en dérive externe dans lequel les sorties de CHIMERE
sont utilisées en dérive et un variogramme  SV(:; :) des résidus
est ajusté par un modèle produit-somme

8 Z KDE
m (x)

f ' lg = f ' g
Krigeage en dérive externe dans lequel les sorties de CHIMERE
sont utilisées en dérive et un variogramme  SV(:; :) des résidus
est ajusté par un modèle métrique

9 Z CKO (x) Cokrigeage Ordinaire dans lequel les sorties de CHIMERE sont
utilisées en variable secondaire et des variogrammes spatiaux
simples et croisés sont utilisés dansR2

10 Z CKDE (x)
f ' lg = f � g

Cokrigeage en dérive externe dans lequel les sorties de CHI-
MERE sont utilisées en variable secondaire et la variable auxi-
liaire � est utilisée en dérive. Des variogrammes spatiaux simples
et croisés sont utilisés dansR2

11 Z CKO
p:s (x) Cokrigeage Ordinaire dans lequel les sorties de CHIMERE sont

utilisées en variable secondaire et un modèle linéaire de corégio-
nalisation adapté au modèle produit-somme est ajusté sur les va-
riogrammes  SV(:; :) simples et croisés.

12 Z CKO
m (x) Cokrigeage Ordinaire dans lequel les sorties de CHIMERE sont

utilisées en variable secondaire et un modèle linéaire de coré-
gionalisation adapté au modèle métrique est ajusté sur les va-
riogrammes  SV(:; :) simples et croisés.
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1.5 Cas d'études

Les 12 modèles listés dans le Tableau I.1.1 ont été évalués sur un cas d'études pour
la moyenne journalière du NO 2, pour la journée du 19 janvier 2011. Cette journée est
représentative d'une situation de pollution usuellement observée pour le NO 2. Une
autre application pour la moyenne journalière de PM 10 est fournie en Annexe B de
Beauchampet al.(2017).

L'étude porte sur les données d'observation disponibles sur la France et ses voisins
directs. Le nombre de stations de fond, incluant les typologies rurale, urbaine et péri-
urbaine, est suf�samment grand, environ 300 en France et beaucoup d'autres dans les
pays frontaliers (Allemagne, Italie, Belgique, Espagne, etc.). Le Tableau I.1.2 résume le
nombre de stations disponibles en France et aux frontières par typologie de stations.
La cartographie obtenue par krigeage est réalisée sur une grille régulière à 1 km de
résolution.

Table I.1.2 –Nombre de stations de fond (19 janvier 2011)

Rural Périurbain Urbain
France 16 54 221
Autres 100 74 127

Figure I.1.1 –Moyennes journalières NO2 observées aux sites de fond pour la journée du 19 janvier
2011

Comme dans la plupart des cartographies à grande échelle, les stations dites de "proxi-
mité" automobile ou industrielle ne sont pas utilisées : les concentrations observées en
ces stations ne peuvent être expliquées par le modèle CHIMERE à maille 4km ou par
les variables auxiliaires construites sur la base des inventaires d'émissions pour des
cartes à maille 1km.

Dans l'application au NO 2, la variable explicative � est construite à partir des émissions
de NOx, et plus précisément, de leurs logarithmes, qui présentent des corrélations plus
élevées avec les observations. Le rayon d'agrégation de l'inventaire des émissions a été
�xé à 3 km, après des études préliminaires de corrélation avec les observations.
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1.6 Variogramme et Cartographie

Les ajustements des variogrammes expérimentaux ont été calculés pour tous les
estimateurs (1 à 4, 5 à 8, et 9 à 12). Les structures utilisées sont classiques (effet de
pépite, sphérique, exponentiel, linéaire) pour un polluant comme le NO 2.
Les valeurs des effets de pépite et des paliers des composantes stationnaires pour les
variogrammes des résidus intégrant CHIMERE comme prédicteur de la dérive sont
toujours inférieures à celles des variogrammes des observations brutes.

Si l'ajustement des variogrammes dans le cas monovariable ne pose pas de problème
particulier, l'ajustement du modèle produit-somme pour le cokrigeage dans l'espace
composite (estimateur 11) est moins évident. de Iaco et al. (2002) ont expliqué ce
qu'est un modèle linéaire de corégionalisation pour le modèle produit-somme. On note
Z(x; � ) =

h
Z1(x; � ); Z2(x; � )

i
, où Z1 et Z2 sont respectivement les fonctions aléatoires

dé�nies sur R2� V décrivant les observations et les sorties de CHIMERE, Y un vec-
teur de P FAST-2 non corrélées entre elles :Y (x; � ) = [ Y1(x; � ); : : : ; YP (x; � )] et D une
matrice de dimension 2 � P telle que Z(x; � ) = DY (x; � ). Soit la matrice de variance-
covariance (écrite en variogramme) dont les éléments gkl (hS; hV) (k; l 2 1; 2) sont les
variogrammes simples et croisés des composantes deZ. Alors, si on note  j (hS; hV) le
variogramme de la j-ème composante Yj de Y (j 2 1; : : : ; P), G peut s'écrire sous la
forme d'un modèle linéaire de corégionalisation :

G(hS; hV) =
PX

j =1

 j (hS; hV)B j (I.1.4)

Les B j sont les produits des colonnes de D par leurs transposées. Une procédure
d'ajustement du modèle linéaire de corégionalisation est détaillée dans (Beauchamp
et al., 2017). La Figure I.1.2 montre les variogrammes expérimentaux et le modèle li-
néaire de corégionalisation ajusté pour le modèle produit-somme. Les autres ajuste-
ments dans le cas monovariable sont disponibles dans Beauchampet al.(2017).

(a) Observations
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(b) CHIMERE

(c) Cross-variogram

Figure I.1.2 –Variogrammes expérimentaux et modèle linéaire de corégionalisation pour l'ajustement
produit-somme. Les variogrammes marginaux spatiaux sont sur le plan(hS;  ). Les variogrammes

marginaux associés aux émissions de NOx sont sur le plan(hV ;  )

Les variogrammes expérimentaux apparaissent structurés, ce qui conforte l'idée de re-
courir à l'espace composite pour évaluer la structure spatiale du processus. On pourra
noter sur la Figure I.1.3 que les variogrammes marginaux spatiaux présentent une
composante linéaire à grande distance et ne sont donc pas stationnaires. En revanche,
les variogrammes marginaux associés aux émissions de NOx, et plus généralement les
variogrammes à distance spatiale �xe, présentent un palier.

Cori (2005a) avait déjà exploré l'utilisation d'une fonction de covariance stationnaire
au sens d'une variable auxiliaire, sans chercher toutefois à combiner les dimensions
spatiales pures avec la dimension associée à cette-même variable auxiliaire. Il semble
ici plus pertinent de travailler dans l'espace composite pour dé�nir les notions de sta-
tionnarité des processus étudiés car bien que présentant des composantes non bor-
nées de faible amplitude, les variogrammes des résidus montrent un comportement
quasi-stationnaire à grande distance. Ce n'est pas le cas si on ne s'intéresse qu'au va-
riogramme marginal purement spatial et réciproquement, ne s'intéresser qu'au vario-
gramme marginal des émissions amène à accepter une hypothèse de stationnarité qui
n'est en réalité pas fondée. Ainsi, l'espace composite semble-t-il plus à même de décrire
la nature du processus que les dimensions marginales.
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(a) variogramme marginal spatial (b) variogramme marginal des NOx

Figure I.1.3 –Variogrammes marginaux simples et croisés expérimentaux et leurs modèles

La Figure I.1.4 présente les cartographies produites avec les estimateurs par krigeage
utilisant CHIMERE en dérive externe (5 à 8). La Figure I.1.4a n'utilise que CHIMERE
en dérive externe. Les Figures I.1.4b utilisent les NOx en dérive externe tandis que les
�gures I.1.4c et I.1.4d utilisent les NO x comme troisième coordonnée spatiale de l'es-
pace composite, avec des ajustements produit-somme et métrique du variogramme
des résidus. Dans tous les cas, l'utilisation de l'inventaire des émissions de NO x fait
ressortir le réseau routier sur la cartographie. Les cartes semblent similaires à cause
de l'échelle de couleur adoptée et du réseau routier, mais elles présentent en fait des
disparités signi�catives, comme le montrent les scores de performance des différentes
méthodes présentées en Section 1.7. Les cartes produites avec les estimateurs utilisant
CHIMERE en covariable (9 à 12) sont assez similaires à celles l'utilisant en dérive ex-
terne (5 à 8), tandis que les modèles 1 à 4, n'utilisant pas CHIMERE, ne permettent
pas de reproduire correctement la dispersion du polluant. Ces cartes sont présentées
dans Beauchampet al.(2017). On y notera que les cartographies produites à partir des
estimateurs 2 à 4, sans CHIMERE donc mais intégrant les émissions, ont un aspect qui
reste réaliste car dans le cas du NO2, les concentrations sont plus in�uencées par les
émissions locales décrites dans les inventaires d'émission que par la météorologie. Ce
n'est pas le cas pour d'autres polluants, et notamment pour les particules, voir Annexe
B de Beauchampet al.(2017) .

(a) Z KED , f ' l g = f ' g (b) Z KDE , f ' l g = f '; � g
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(c) Z KDE
p:s , f ' l g = f ' g (d) Z KDE

m , f ' l g = f ' g

Figure I.1.4 –Cartographies construites par les modèles de krigeage 5 à 8 (utilisant CHIMERE en
dérive)

1.7 Scores

La validation croisée est utilisée pour évaluer la capacité des différentes approches
à produire une cartographie �able : on utilise 75% des données tirées aléatoirement
pour estimer la concentration moyenne journalière sur les 25% de données restantes.
Ce processus, répété 1000 fois, produit pour chaque station une distribution de
valeurs estimées par krigeage. Les nuages de corrélation observations-estimations
sont présentés en Figure I.1.5, I.1.6 et I.1.7, respectivement pour les estimateurs 1
à 4 (krigeage sans CHIMERE), 5 à 8 (krigeage avec CHIMERE en dérive externe)
et 9 à 12 (cokrigeage avec CHIMERE en covariable). Ils sont présentés sous forme
de boîtes à moustaches où chaque boxplot est la distribution des observations (Z )
conditionnellement aux valeurs estimées par krigeage (Z K). Cette représentation
graphique permet d'identi�er clairement quel estimateur se comporte le mieux en
termes de biais conditionnel. En effet, si le biais du krigeage est nul (par construction),
ce n'est pas le cas du biais conditionnel : c'est pourquoi les valeurs faibles sont souvent
surestimées et les valeurs fortes sont sous-estimées. Dans Beauchampet al.(2017), on
trouve en Annexe C des précisions sur le biais conditionnel et les scores.
Le Tableau I.5.1 présente en plus de la corrélation, l'erreur quadratique moyenne
(RMSE) et le biais moyen normalisé (NMB) pour chacun des estimateurs 1 à 12 :

1) corrélation :
Cov

h
(z(x � ); zK(x � )

i

�
h
z(x � )

i
�

h
zK(x � )

i

2) racine de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) :

vu
u
t 1

n

nX

� =1

h
z(x � ) � zK(x � )

i 2

3) biais moyen normalisé (NMB) :
1
n

P n
� =1

h
zK(x � ) � z(x � )

i

1
n

P n
� =1 z(x � )

Dans la description des formules, z(x � ) désigne les observations etzK(x � ) les valeurs
estimées par validation croisée.
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Ce biais est forcément faible car en théorie, le krigeage est en moyenne un estimateur
non biaisé. L'estimation par krigeage n � 7, utilisant un modèle produit-somme pour
ajuster le variogramme des résidus de la régression entre les observations et CHIMERE
(Figure I.1.6c) présente les meilleurs scores. Le nuage de points est plutôt bien aligné
autour de la première bissectrice , avec une variance conditionnelle "raisonnable". Tant
les valeurs faibles que les valeurs fortes sont correctement estimées. Pour la famille
des estimateurs 9 à 12 qui utilisent le cokrigeage pour intégrer l'information relative à
CHIMERE, le constat est analogue : l'estimateur 11 qui utilise un ajustement produit-
somme est le meilleur. Quant à la famille des estimateurs 1 à 4, les scores sont un peu
dégradés en raison de l'absence de CHIMERE en variable auxiliaire.

(a) Z KO (b) Z KDE , f ' l g = f � g

(c) Z KO
p:s (d) Z KO

m

Figure I.1.5 –Nuages de corrélation entre les moyennes journalières NO2 aux sites de fond et leurs
estimations par validation croisée à partir des krigeages 1 à 4 (n'utilisant pas CHIMERE en dérive)

(a) Z KDE , f ' l g = f ' g (b) Z KDE , f ' l g = f '; � g
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(c) Z KDE
p:s , f ' l g = f ' g (d) Z KDE

m , f ' l g = f ' g

Figure I.1.6 –Nuages de corrélation entre les moyennes journalières NO2 aux sites de fond et leurs
estimations par validation croisée à partir des krigeages 5 à 8 (utilisant CHIMERE en dérive)

(a) Z CKO (b) Z CKDE, f ' l g = f � g

(c) Z CKO
p:s (d) Z CKO

m

Figure I.1.7 –Nuages de corrélation entre les moyennes journalières NO2 aux sites de fond et leurs
estimations par validation croisée à partir des cokrigeages 9 à 12 (utilisant CHIMERE en covariable)
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Table I.1.3 –Scores (corrélation, RMSE, NMB) calculés pour chaque distribution de valeurs estimées
obtenue par validation croisée avec les 12 estimateurs listés au Tableau I.1.1

Corrélation RMSE NMB

sans CHIMERE

Z KO 0.74 12.84 -1.28
Z KDE , f ' lg = f � g 0.82 11.03 -0.23
Z KO

p:s 0.83 10.65 -0.5
Z KO

m 0.81 11.15 -0.61
Z KDE , f ' lg = f ' g 0.82 10.97 -0.04

avec CHIMERE Z KDE , f ' lg = f '; � g 0.83 10.56 -0.08
en dérive externe Z KDE

p:s , f ' lg = f ' g 0.86 9.78 -0.04
Z KDE

m , f ' lg = f ' g 0.81 11.55 -0.05
Z CKO 0.71 13.47 -1.57

avec CHIMERE Z CKDE , f ' lg = f � g 0.81 11.18 -0.83
en covariable Z CKO

p:s 0.86 9.9 -0.58
Z CKO

m 0.83 10.65 -1.48

Le problème de l'estimation négative de concentrations semble être résolu par l'uti-
lisation du variogramme métrique dans l'espace composite : aucune valeur négative
n'apparaît sur les cartographies des estimateurs 4, 8 et 12. Mais la performance de cette
famille d'estimateurs en termes de corrélation et de RMSE est de mauvaise qualité. Les
estimateurs introduisant l'inventaire des émissions en fonction de dérive ou utilisant
un ajustement produit-somme dans l'espace composite se comportent sensiblement de
la même manière sur cette question avec un nombre d'estimations négatives similaire,
même si la répartition spatiale des concentrations négatives diffère d'un estimateur à
l'autre. Pour ces familles d'estimateurs, c'est plutôt le choix du voisinage qui in�ue sur
ce critère. Le Tableau I.1.4 présente la moyenne du nombre d'estimations négatives ob-
tenue sur les cartes journalières produites pour l'année 2011 à partir de l'estimateur 5,
introduisant CHIMERE et l'inventaire des émissions en dérive externe. Un voisinage
unique et des voisinages glissants en nombre utilisant N = 20, 40, 60 et 80 stations ont
été utilisés.

Table I.1.4 –Nombre moyen d'estimations négatives sur les cartes journalières de NO2 produites en
2011 par l'estimateur 5, introduisant CHIMERE et l'inventaire des émissions en dérive externe.

Voisinage glissant en nombre (N = 20, 40, 60, 80) et voisinage unique

card
h
Z KDE(x) < 0

i

voisinage glissant (N=20) 564,5
voisinage glissant (N=40) 258,21
voisinage glissant (N=60) 162
voisinage glissant (N=80) 141,49
voisinage unique 355,11

Le meilleur compromis parmi les valeurs testées de N est 80, ce qui est un nombre rai-
sonnable pour l'ajustement local de la régression entre les observations et CHIMERE.
Ce voisinage est utilisé pour produire les analyses quotidiennes dans la plateforme de
prévision nationale de la qualité de l'air PREV'AIR, voir le chapitre 5. Le voisinage
unique présente un nombre moyen d'estimations négatives plus de deux fois supé-
rieur au voisinage retenu, car la dérive ajustée est moins bien adaptée aux zones de
faibles émissions.
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1.8 Application à un grand jeu de données

La Section 1.7 a montré l'intérêt d'aborder la notion de stationnarité du processus
dans l'espace composite 2D� V, avec des résultats parfois meilleurs que ceux obtenus
en intégrant la variable explicative comme composante de la dérive externe. Les
meilleurs résultats ont été obtenus avec un modèle de variogramme produit-somme
sur les résidus de la régression entre les observations et les sorties CHIMERE. Dans
cette section, on confronte les estimateurs 5 à 8 de la famille de la dérive externe sur
l'ensemble de l'année 2011 a�n de voir si les résultats obtenus pour la date du 11
janvier 2011 sont reproductibles.
La Figure I.1.8 montre les distributions des 365 scores journaliers pour la corrélation
et la RMSE normalisée. Chaque distribution contient les 365 valeurs de scores cal-
culés chaque jour à partir de la méthode de validation croisée présentée à la Section 1.7.

Les résultats du 11 janvier 2011 ne sont généralement pas représentatifs du cas le plus
fréquent : le mode des distributions montre que le krigeage des observations utilisant
CHIMERE et les émissions de NOx en dérive externe reste la technique à recommander,
ce qui conforte la pratique usuelle. Les conclusions mitigées qui pourraient être faites
sur l'utilisation d'un ajustement produit-somme dans l'espace composite doivent ce-
pendant être nuancées. En moyenne, la dérive externe est meilleure, mais l'utilisation
d'un variogramme produit-somme donne de meilleurs résultats dans une proportion
signi�cative de journées (environ 20% en 2011), en particulier lorsque le rapport des
paliers (ou des maximas dans le cas non stationnaire) des variogrammes marginaux
 SV(0; hV) et  SV(hS; 0) est faible. Le mode de la distribution des corrélations pour ce
type de modèle est proche de celui obtenu avec la dérive externe classique. La queue
de la distribution est cependant plus large en raison d'ajustements de mauvaise qualité
(variogrammes erratiques pour certaines journées).

(a) Correlation (b) NRMSE

Figure I.1.8 –Distributions des scores (corrélation et NRMSE) calculés pour chaque journée de l'année
2011 à partir des estimateurs par krigeage 5 à 8 (utilisant CHIMERE en dérive)

* la NRMSE est la RMSE normalisée : dans le cas idéal où le variogramme expérimental et son
ajustement représentent la véritable structure spatiale deZ , plus la NRMSE est proche de 1, et
meilleure est l'estimation.
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1.9 Conclusion

Pour les principaux polluants réglementés en qualité de l'air, la non-stationnarité
du processus est habituellement gérée par un krigeage dans lequel des variables
auxiliaires (inventaires d'émissions, sorties de modèles de chimie-transport) en
dérive externe prennent en compte une partie des non-stationnarités. Une hypothèse
localement linéaire est donc faite sur la relation entre les observations et les compo-
santes de la dérive. Une autre approche est ici examinée : la variable explicative est
utilisée comme troisième dimension d'un espace composite dans lequel la fonction
de covariance est calculée de manière similaire à ce qui est fait dans la littérature
spatio-temporelle.

Pour la journée du 11 janvier 2011, l'ajustement des variogrammes expérimentaux
par un modèle produit-somme dans l'espace composite améliore sensiblement les
scores des cartographies du NO2. Séparer explicitement la dimension purement
spatiale de la dimension associée aux émissions permettrait de mieux représenter la
non-stationnarité sous-jacente du processus.
La comparaison des différents estimateurs sur un grand jeu de données a ensuite
montré que la meilleure façon de modéliser la non-stationnarité du processus différait
d'un jour à l'autre. Néanmoins, sur l'ensemble des estimations journalières en 2011, le
krigeage en dérive externe avec un variogramme purement spatial reste la meilleure
façon d'intégrer l'information apportée par une variable auxiliaire : cette méthode
est disponible dans la plupart des logiciels de Géostatistique et ses performances se
révèlent satisfaisantes. Ce résultat est une con�rmation de ce qu'avait montré Cori
(2005a), où la variable seule était alors mise en coordonnées, mais il n'a été véri�é
qu'avec le NO 2 pour lequel le modèle de relation linéaire de la dérive externe est
particulièrement adapté. Pour d'autres polluants, les relations entre observations
et dérive sont plus complexes, ces conclusions pourraient ne plus être vraies. Pour
les PM10 par exemple, l'annexe B de Beauchamp et al. (2017) montre des résultats
cartographiques assez variables, avec des scores pourtant semblables, ce qui rend
dif�cile la sélection d'une "meilleure" méthode.

En�n, les modèles utilisés pour ajuster les variogrammes expérimentaux calculés dans
l'espace composite ne sont peut-être pas les mieux adaptés. Ainsi, utiliser un vario-
gramme métrique dans l'espace composite semble supprimer le problème des esti-
mations négatives mais dégrade la performance de l'estimation. À l'inverse, un va-
riogramme produit-somme dans le même espace est plus performant mais un grand
nombre d'estimations restent négatives. Un modèle plus approprié pour ajuster le va-
riogramme dans l'espace composite devrait combiner les avantages des deux modèles
précédents. Il pourrait donc être intéressant de les mettre en compétition avec d'autres
modèles non séparables provenant de la littérature spatio-temporelle. De plus, une
différence essentielle avec les modèles spatio-temporels réside dans la nature même
de l'espace composite. Le temps prend toutes les valeurs, pas la covariable. De plus, le
temps est croissant : une date ne se retrouve donc qu'une fois tandis que la covariable
prend les mêmes valeurs plusieurs fois, elle n'est donc pas nécessairement monotone.
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Chapitre 2

Approximation polynomiale des contri-
butions du tra�c pour la cartographie
des polluants en milieu urbain

Publication associée :
Maxime Beauchamp, Chantal de Fouquet, Laure Malherbe, Laurent Létinois, Frédéric

Tognet
A polynomial approximation of the traf�c contributions for kriging-based interpolation of

urban air quality model
Environmental Modelling and Software , 2018
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2.1 Introduction

À l'échelle urbaine, les cartographies sont généralement issues de modèles urbains.
Ces modèles permettent d'intégrer de manière plus détaillée les émissions liées au
tra�c que ne le fait la modélisation régionale. Celle-ci prend aussi en compte les
émissions du secteur routier, mais de manière agrégée, tandis qu'en modélisation
urbaine, une distinction est faite entre les émissions linéiques (réseau routier, ferré) et
surfaciques (bâtiments, industries).
Les fortes concentrations, de particules (PM10 et PM2:5) ou de NO 2, sont souvent
observées à proximité des axes routiers et il est donc important de les modéliser. Pour
des raisons de temps de calcul, les modèles urbains utilisent souvent des grilles non
régulières dites "intelligentes" f x � g, � = 1; � � � ; p, constituées d'un ensemble de points
récepteurs dont le maillage est raf�né à proximité des routes, et beaucoup plus lâche
en situation de fond urbain.

A�n de quanti�er la surface exposée à des dépassements de valeurs réglementaires
directement à partir des résultats de modélisation , il est donc nécessaire de connaître
les résultats de ces modèles partout sur le domaine simulé. Pour cela, ils doivent donc
être interpolés sur une grille régulière. Rappelons ici qu'il est cependant plus cohérent
d'avoir recours à une estimation non-linéaire des dépassements directement à partir
des données irrégulières : on se reportera à la partie 2 du mémoire pour une discussion
plus générale sur ce point.
Le LCSQA a comparé dans une étude (Beauchampet al., 2014) les performances de
différents interpolateurs permettant de cartographier les concentrations à partir de
résultats de modélisation urbaine : 1) l'interpolateur linéaire usuel, 2) l'interpolateur
de Delaunay et 3) le krigeage ordinaire. En qualité de l'air, il est courant d'utiliser
l'interpolation dite "linéaire" pour interpoler les sorties de modèles urbains. Plus ré-
cemment a été développée l'interpolation de Delaunay (Fortin et al., 2012), qui se base
sur un maillage de Delaunay construit sur les points récepteurs du modèle, associé
à une hypothèse de décroissance linéaire des concentrations le long des arêtes des
triangles du maillage. En�n, le krigeage (ordinaire) est parfois utilisé par les AASQA
pour interpoler les sorties de modèles urbains, bien que les hypothèses classiques
du krigeage ne soient pas adaptées pour gérer les fortes non-stationnarités liées aux
concentrations à proximité du tra�c. Des krigeages à partir de campagnes par tubes à
diffusion passive, dans lesquels les sorties de modèles urbains sont utilisées en dérive
externe, ont aussi été utilisés (ASPA, 2014).

Le problème de ces interpolateurs est qu'en dehors de l'information fournie par le
modèle aux points récepteurs, l'in�uence des émissions du tra�c à proximité des axes
routiers n'est pas considérée pour améliorer l'estimation. On pense alors à introduire
les émissions sous forme de dérive externe comme pour la cartographie à grande
échelle (Malherbe et Cárdenas, 2005), dans laquelle les émissions sont agrégées dans
un rayon autour du point x à estimer. La décroissance des concentrations perpendi-
culairement aux routes est introduite par un deuxième régresseur qui est la distance
du point x à l'axe routier le plus proche. Cette approche simpli�ée ne modélise pas
l'in�uence de chaque route sur la concentration simulée au point x.
Dans ce chapitre, on examine un modèle de dérive compatible avec le krigeage en
dérive externe pour construire un interpolateur des sorties de modèles urbains plus
performant que les interpolateurs linéaires précédemment préconisés par le LCSQA.
La méthode développée permet 1) de prendre en compte l'intégralité du cadastre
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des émissions routières, même si le nombre de brins routiers est très important et 2)
de modéliser la décroissance (exponentielle) de la contribution de chaque route à la
concentration en x. La décomposition en série entière de la fonction exponentielle
permet de se ramener à une dérive externe polynomiale qui est alors introduite dans
le krigeage.

Après une présentation de la méthode, les cartographies réalisées sur deux jeux de
données indépendants sont présentées et discutées. Les scores de la méthode sont com-
parés à ceux obtenus par les interpolations préconisés par le LCSQA. Ce chapitre est
complété par la publication de Beauchamp et al. (2018a). Cet article comporte notam-
ment une présentation plus complète des données, des scores supplémentaires, et des
discussions sur la dérive ajustée par le krigeage. D'une façon analogue aux travaux
menés pour la cartographie à grande échelle, le problème de l'analyse par krigeage à
partir de données d'observation y est également présenté. Il utilise comme fonction de
dérive le krigeage à partir de données simulées présenté dans ce chapitre. Sur cette
question de l'analyse, des compléments sur les travaux existants en assimilation de
données appliqués aux modèles urbains sont fournis en Annexe B.

2.2 Méthodologie

Dans ce chapitre, la méthode d'interpolation a été développée pour le NO 2. Elle peut
aussi être utilisée pour l'interpolation des données de particules : en effet, l'in�uence
du réseau routier est similaire mais d'importance moindre sur les niveaux de particules
que sur ceux de dioxyde d'azote. Les distances d'in�uence des axes devraient alors
être majorées sans que cela ait un quelconque impact sur la cartographie, les données
inutiles étant simplement ignorées lors de l'ajustement de la fonction de dérive par le
krigeage.

2.2.1 Modèle statistique

Dans les zones urbaines, la concentration d'un polluant (NO 2 ou PM10) au point x
peut être représentée comme la somme d'une composante de fond et d'une contri-
bution liée au tra�c automobile au proche voisinage de x. Pour simpli�er, les deux
composantes sont considérées comme spatialement indépendantes, voir par exemple
Font et al.(2014). On noteZ(x) la concentration totale en x simulée par le modèle M .
Y(x), la concentration de fond, et S(x), l'incrément de pollution lié au tra�c routier,
sont les composantes deZ(x), simulées par le modèle mais dont seule la somme est
connue.

Z (x) = Y(x) + S(x) (I.2.1)

L'indépendance entre Y(x) et S(x) peut se véri�er, par exemple en moyennant les
valeurs estimées de S(x � ) par classe de concentrations de fond urbain. Y(x � ) peut
être estimé en retirant directement les sources liées au tra�c lors de la modélisation
urbaine, ou bien en krigeant les valeurs de concentration modélisées sur les points
récepteurs situés suf�samment loin de la route : pour ces données, Y(x � ) � Z (x � ).
On considère, en s'appuyant sur les travaux de Baldwin et al.(May 2015), Gilbert et al.
(2003), Roorde-Knapeet al. (1999), Zou et al. (2006) et des campagnes de mesure, que
l'in�uence d'une route sur la concentration au point x est négligeable en dehors de
son voisinage direct � (x) = f k = 1; � � � ; N (x); jx � Rk j � dMAX g où dMAX = 400m et Rk
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désigne le k-ième brin routier dans l'inventaire des émissions.

En conséquence,S(x) est vu comme la somme desk termes Sk(x), k 2 � (x) apportés
par les routes Rk et situés dans le voisinage� (x) du point x. Dans ce qui suit, le nombre
de routes N (x) = # � (x) est noté simplement N .

Z (x) = Y(x) +
X

k2 � (x )

Sk(x) (I.2.2)

Le terme Sk(x) apporté par Rk en x est décomposé en un résidu stochastique station-
naire d'ordre deux, isotrope et de moyenne nulle WS;k(x) et une moyenne locale déter-
ministe, la dérive mS;k(x) = E

h
Sk(x)

i
. Cette dérive est elle-même une somme continue

des valeurs de la fonction g à deux paramètres :

g : R � R 7! R

x; r 7! g(Sk(r ); jx � r j) (I.2.3)

où Sk(r ) est la contribution du point r de Rk , et jx � r j la distance entre les points r et
x, utilisée pour décrire la décroissance du terme Sk(r ) avec la distance à la route.
On écrit :

Sk(x) = mS;k(x) + WS;k(x) =
Z

Rk
g

�
Sk(r ); jx � r j

�
dr + WS;k(x) (I.2.4)

Rk r

x

jx � r j
r 0

jx � r 0j

Figure I.2.1 –Description schématique deRk (x ), deux positionsr et r 0 le long deRk (x ), et leurs
distances àx

La Figure I.2.1 montre la con�guration simpli�ée du modèle statistique dans lequel
seule la distance à la route est considérée pour estimer la dérivemS;k(x) de l'Eq. (I.2.4).
Des facteurs pouvant potentiellement impacter les concentrations, en particulier pour
des données de simulation horaires ou journalières, sont négligés dans le modèle
(effet d'écran des bâtiments, météorologie, chimie). En conséquence,mS;k(x) est une
approximation de la réalité dont l'erreur est représentée par WS;k(x).

Si le domaine simulé D est suf�samment petit (quelques km2), alors la variabilité des
concentrations de fond devrait l'être également et Y(x) peut être considéré comme
constant sur le domaine car sa variabilité est négligeable devant les niveaux de concen-
tration liés au tra�c routier S(x).
Dans le cas contraire,Y(x) peut lui aussi être vu comme la réalisation d'un processus
aléatoire :

Y(x) = mY (x) + WY (x) (I.2.5)

dont la partie déterministe mY (x) est une fonction des émissions de NOx, notée ' Y (x),
utilisée comme régresseur. Les émissions de fond (principalement dues aux émissions
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des secteurs résidentiel, commercial et agricole) sont directement responsables des
concentrations de fond, i.e. des concentrations qui seraient mesurées en l'absence de
sources de pollution locales (tra�c, industrielle). Il est aussi possible d'utiliser les sor-
ties d'un modèle de chimie-transport pour expliquer Y(x), ou bien d'utiliser ces deux
sources d'information comme régresseurs de mY (x), comme ce qui est fait pour les
cartes de NO2 à l'échelle nationale (Chapitre 1).
Le modèle statistique devient alors :

Z (x) =
�
mY (x) + mS(x)

�
+ W(x) = mZ (x) + W(x) (I.2.6)

où mS(x) est la somme desN (x) moyennes localesmS;k(x) et W(x) est le résidu global
dont la corrélation spatiale sera étudiée et utilisée pour améliorer l'estimation de Z(x).

2.2.2 Développement en série de la fonction de décroissance

Dans cette section, on propose un modèle pour la fonction g(x; r ). On note Sk(r ) la
concentration de NO 2 au point r de la route Rk dont l'espérance est une fonction
linéaire c' (r ), c 2 R+ , des émissions de NOx ' (r ) au même point. Puisqu'il est
impossible de quanti�er toutes les sources d'émission 8r 2 Rk , ' (r ) = ' k=jRk j est le
ratio entre ' k , les émissions de NOx de la route Rk , exprimées en kg par an, tel que
speci�ées dans les Systèmes d'Information Géographiques (SIG), et jRk j sa longueur.

D'après diverses études, Baldwin et al.(May 2015), Capeet al.(2004), Faus-Kessleret al.
(2008), Pleijelet al. (2004), Taylor et al. (June 2015), on peut admettre que les concen-
trations décroissent exponentiellement perpendiculairement à la route. L'espérance de
Sk(x) s'écrit alors :

E
h
Sk(x)

i
=

Z

Rk

c' k

jRk j
e� � (x ;r )jx � r jdr (I.2.7)

� (x; r ) dépend de x et r mais il est désormais considéré comme un paramètre constant.
C'est un point clé de la méthode car dans l'approche par krigeage en dérive externe
rappelée en Eq. (I.7), le paramètre� est estimé localement en utilisant un voisinage de
krigeage limité à 100m autour du point x, relâchant ainsi la contrainte exprimée en
Eq.(I.2.7).

Le terme intégral en pratique inconnu est approché en décomposant chaque route p en
petits segments :

' (r ) =
' k

jRk j
� ' k

jRk
l j

jRk j

où Rk
l est la l-ème section de la routeRk et r est ensuite situé au centre de cette section.

Plutôt que de �xer la valeur du paramètre � dans la fonction exponentielle, l'idée est
d'approcher la fonction de décroissance en utilisant un développement en série de
l'exponentielle, �nalement assimilé à une dérive polynomiale. Dans cette fonction de
dérive, les coef�cients inconnus sont estimés localement par résolution du système
linéaire de krigeage en dérive externe en voisinage glissant. Puisque les fonctions
puissance jx � r ju sont croissantes, il est nécessaire d'introduire des coef�cients
négatifs a�n que la dérive décroisse en fonction de la distance à la route, ce qui
peut induire un manque de robustesse : la monotonie de la fonction de décroissance
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n'est pas garantie, de même que sa positivité. Ainsi, les artefacts produits par cette
approximation ainsi que le nombre de fonctions puissance requis sont-ils sujets à
discussion. Néanmoins, les performances de la méthode se sont avérées satisfaisantes
(voir Section 2.4). Puisque cette approximation polynomiale de la dérive n'a pas une
signi�cation physique claire, une discussion est engagée dans Beauchamp et al.(2018a)
sur ses conséquences.

D'après l'Eq. (I.2.7), l'espérance deS(x) vaut :

E
h
S(x)

i
=

NX

k=1

E
h
Sk(x)

i
=

NX

k=1

Z

Rk

c' k

jRk j
e� � jx � r jdr (I.2.8)

Les paramètresc et � sont inconnus. L'idée est d'utiliser le développement en série de
la fonction exponentielle de telle sorte que la décroissance deE

h
S(x)

i
avec la distance

aux routes soit approchée par une combinaison linéaire de puissances des distances
jx � r j :

e� � jx � r j =
+ 1X

u=0

(� 1)u � u jx � r ju

u!

Ainsi, la partie déterministe mS(x) de S(x) est une combinaison linéaire de régres-
seurs :

E
h
S(x)

i
=

+ 1X

u=0

c� uSu(x) (I.2.9)

où les régresseursSu(x) sont dé�nis par :

Su(x) =
NX

k=1

Z

Rk

' k

jRk j
(� 1)u jx � r ju

u!
dr (I.2.10)

Le système de krigeage pour l'estimation de Z K(x0) =
P

� � � Z(x � ) est construit sur :

1) La condition de non-biais E
h
Z K(x0) � Z (x0)

i
= 0 qui conduit à :

X

�
� �

+ 1X

u=0

c� uSu(x � ) =
+ 1X

u=0

c� uSu(x0)

D'où,

+ 1X

u=0

� u

 
X

�
� � Su(x � ) � Su(x0)

!

= 0

Puisque � est inconnu, des conditions suf�santes pour assurer le non-biais sont :
X

�
� � Su(x � ) � Su(x0) = 0 8u (I.2.11)

L'objectif initial était de proposer une forme de décroissance exponentielle pour la dé-
rive. Son développement en série aboutit aux conditions de non-biais (I.2.11). Celles-ci
ont l'avantage de ne pas �xer les paramètres c et � , mais elles ne lient pas non plus les
régresseurs entre eux. Le modèle de dérive devient alors :

E
h
S(x)

i
=

+ 1X

u=0

auSu(x) (I.2.12)
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où les au sont les coef�cients estimés par krigeage. Cette dérive polynomiale, plus
souple, peut s'écarter fortement de la formulation exponentielle. Nous verrons en
Section 2.5 la performance de cette approximation.

Si la concentration de fond Y(x) simulée par le modèle M est considérée comme la
réalisation d'un processus stochastique dont la dérive est expliquée par un prédicteur
' Y (x), voir Eq. (I.2.5), alors il doit être ajouté à l'ensemble des prédicteurs Su(x) dans
le système de krigeage, avec les conditions de non-biais associées :

X

�
� � ' Y (x � ) = ' Y (x0) (I.2.13)

Et le terme d'ordonnée à l'origine bde cette dérive amène aussi une condition de non-
biais supplémentaire :

X
� � = 1 (I.2.14)

Cette dernière condition rend valide la substitution de la covariance par le vario-
gramme correspondant dans le système de krigeage. Dans le cas oùE

h
Y(x)

i
= b

est constante, cette condition apparaît également dans le système de krigeage. On
insiste sur l'importance de la prise en compte du processus Y(x) dans le modèle car
la condition supplémentaire (I.2.14), qui rend l'estimation plus robuste, est absente
du système si on ne considère queS(x). En effet, on rappelle que les indices k 2 � (x)
apparaissant dans le modèle (I.2.10) dépendent de la position x. En conséquence,
même pour u = 0, Su(x � ) 6= Su(x � ) et on ne peut donc pas factoriser la condition
(I.2.11).

2) L'optimalité de la variance de l'erreur. Sous les conditions de non-biais (I.2.11),
(I.2.13) et (I.2.14), les poids� � sont donnés par minimisation du lagrangien :

� � = arg min
� �

"

Var
h
Z K(x0) � Z (x0)

i
� 2� 0

 
X

�
� � � 1

!

(I.2.15)

� 2� 1

 
X

�
� � ' Y (x � ) � ' Y (x0)

!

� 2
+ 1X

u=0

� u

 
X

�
� � Su(x � ) � Su(x0)

!#

où mY (x) = a' Y (x) + b et les � u sont les multiplicateurs de Lagrange associés aux
conditions (I.2.11), et � 0 et � 1 ceux associés aux conditions (I.2.13) et (I.2.14).
Finalement, le système de krigeage est similaire au système usuel de dérive externe et
s'écrit :

8
>>>>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>>>>:

nX

� =1

� �  (x � � x � ) + � 0 + � 1f Y (x � ) +
uMAXX

u=0

� uSu(x � ) =  (x � � x0) 8�
nX

� =1

� � = 1
nX

� =1

� � ' Y (x � ) = ' Y (x0)
nX

� =1

� � Su(x � ) = Su(x0) 8u = 0; � � � ; uMAX

(I.2.16)

où  (:) est le variogramme du résidu W(x) = S(x)� E
h
S(x)

i
. La taille du système est de

l'ordre de la troncature uMAX de la série. La valeur de uMAX est dé�nie pragmatiquement
en accord avec l'étude de convergence des scores fournie en Section 2.4.
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En résumé, les distances aux routes présentes dans le voisinage dex sont prises en
compte par Su(x) et les coef�cients aK

u (x) estimés localement par krigeage sont censés
décrire le comportement local de la fonction de décroissance, à partir de la corrélation
spatiale du résidu stochastique W(x).

Comme dans tout schéma de dérive externe, les paramètresau n'apparaissent plus
dans le système de krigeage. Cependant, le variogramme du résidu W(x) est toujours
supposé connu. Puisque la dérive est décrite comme une combinaison linéaire des
uMAX régresseurs dans le système de krigeage, le variogramme est ici directement
estimé en utilisant une procédure d'ajustement itératif de la dérive où les résidus
proviennent d'une validation croisée. Il pourrait aussi être estimé par des approches
bayésiennes (voir par exemple Omre, 1987), ou par ajustement indirect en considérant
Z (x) comme une FAI-k (Chilès et Del�ner, 2012) dont le résidu n'est pas connu
puisque les coef�cients des fonctions de dérive, et donc la dérive elle-même, sont
inconnus. La covariance généralisée serait alors ajustée en �ltrant la dérive, par les
conditions d'autorisation ou de non biais dans le krigeage.

Décomposer la fonction exponentielle par son développement en série fait clairement
apparaître une dérive polynomiale comme celle utilisée dans un krigeage universel
(Matheron, 1970), dans lequel le système de coordonnées local de la dérive se fonde sur
les distances à la route. Seguretet al.(2003) avait déjà noté cette analogie en proposant
un autre type de modélisation dans une étude portant sur le NO 2 à proximité d'un
grand axe automobile dans la vallée de la Thur (France), sous forme de fonctions
polynomiales et exponentielles cohérentes avec les données expérimentales, voir
Monn et al. (1997). Mais cette étude se focalisait sur une seule et unique route, tandis
qu'on s'intéresse ici à des domaines de modélisation impactés par plusieurs milliers
de brins routiers.
En conséquence, plutôt que d'utiliser la fonction exponentielle, modéliser le processus
à l'aide des FAI-k permettrait d'utiliser toutes les combinaisons polynomiales pos-
sibles d'ordre k. C'est en quelque sorte ce qui est fait ici au travers de la troncature de
la fonction exponentielle. Mais la structure spatiale du résidu W(x) serait alors prise
en compte par une covariance généralisée, résolvant dès lors le problème du biais qui
peut survenir en calculant le variogramme empirique sur la base de résidus estimés
par validation croisée.

En�n, d'autres fonctions de décroissance, plus simples, sont envisageables, par
exemple des régresseurs qui décroissent strictement en fonction de la distance à la
route, intégrés sous la forme d'un krigeage universel :

g(r ; x) =
uMAXX

u
gu(r ; x) =

uMAXX

u

' k

jRk j
1

jx � r ju
(I.2.17)

Sous condition de positivité des coef�cients aK
u estimés par krigeage, la dérive est alors

monotone, et en particulier décroissante. L'expérience a montré, voir par exemple la
Figure I.2.3f, que les coef�cients estimés étaient la plupart du temps positifs. Cette
formulation est quali�ée de dérive simpli�ée dans la suite.

En Section 2.3, les cas d'études concernent des moyennes annuelles de polluants. Il est
évident que moyenner des concentrations réduit les pics de pollution présents dans
les séries temporelles horaires ou journalières. Toutefois, la méthodologie proposée est
supposée être applicable quelle que soit la résolution temporelle des données : une plus
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grande variabilité dans les données ne devrait pas générer de problèmes supplémen-
taires car l'Eq. (I.2.12) autorise un ajustement local de la dérive. Si les valeurs deSu(x)
restent les mêmes quel que soit le support temporel choisi, les coef�cients aK

u (x) es-
timés par krigeage décrivent la décroissance des concentrations perpendiculairement
aux routes et diffèrent suivant que les données Z(x � ) sont horaires, journalières ou
annuelles.

2.3 Données

LIG'Air a fourni des données sur l'agglomération d'Orléans pour l'année 2010. Le lo-
giciel ADMS-Urban (Carruthers et al., 1998) calcule des moyennes annuelles du NO2

sur un ensemble de plus de 3000 points récepteurs (Figure I.2.2a), disposés selon un
maillage resserré à proximité des axes routiers et plus lâche en situation de pollution
de fond urbain. Le cadastre des émissions routières de NOx (Figure I.2.2b) , également
fourni par l'AASQA, se base sur les données COPERT IV (COmputer Program to cal-
culate Emission from Road Transport).
Le domaine simulé étant petit (2.5 km � 1.5 km), la concentration de fond Y(x) est
considérée comme constante.

(a) Moyenne annuelle de NO2 modélisée avec
ADMS-Urban pour l'année 2010 (b) Cadastre des émissions routières de NOx (en

échelle log) sur l'agglomération d'Orléans

Figure I.2.2 –Données disponibles à Orléans en 2010 (sorties ADMS et inventaires d'émissions)

2.4 Cartographies

Le Tableau I.2.1 présente les notations utilisées dans la suite du chapitre pour faciliter
la comparaison entre les différents estimateurs.

Table I.2.1 –Notations et descriptions des différents interpolateurs

Notation Description
Z L(x) interpolation linéaire
Z D(x) interpolation de Delaunay
Z KO(x) krigeage ordinaire
Z KDP1(x) krigeage avec approximation polynomiale de la dérive
Z KDP2(x) krigeage avec dérive polynomiale et régresseurs simples
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Les Figures I.2.3a à I.2.3c présentent le rendu cartographique des trois interpolateurs
usuels à partir des données d'Orléans. Elles font clairement apparaître le lissage trop
prononcé du krigeage ordinaire et la grande similarité entre l'interpolation linéaire
et l'interpolation de Delaunay, avec toutefois des différences, principalement liées
à des effets de bords dans le cas de Delaunay et à l'in�uence de la résolution pour
l'interpolation linéaire (5m sur l'agglomération d'Orléans).

La cartographie (Figure I.2.3d) construite à partir du modèle de krigeage avec dérive
polynomiale a nécessité le développement d'un programme informatique couplant des
composantes C++ pour la programmation du système linéaire, R pour la manipulation
des données d'entrée et de sortie, et OGR/GDAL pour la gestion des �chiers SIG as-
sociés au cadastre des émissions. Le langage R, classiquement utilisé par un grand
nombre d'AASQA pour des applications géostatistiques, n'a pu être utilisé seul car il
n'est pas adapté pour la prise en charge des systèmes numériques lourds, spéciale-
ment le krigeage en voisinage glissant qui implique l'inversion de grandes matrices
à chaque estimation. Ce programme fournit dans un temps CPU très raisonnable une
estimation de la concentration moyenne annuelle en NO 2. Quelques minutes suf�sent
pour la grille à 5m de résolution sur Orléans en utilisant 1 seul nœud de calcul.

(a) Interpolation linéaire (b) Z D(x ), Interpolation de Delaunay

(c) Z KO(x ), Krigeage ordinaire isotrope à 10
voisins

(d) Z KDP1(x ), Krigeage avec approximation
polynomiale de la dérive (uMAX = 10)
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(e)Z KDP2(x ), Krigeage avec dérive simpli�ée
(uMAX = 3 )

(f) aK
0 (x ) estimés en voisinage glissant

(N = 500) parZ KDP2(x )

Figure I.2.3 –(a), (b), (c) ,(d), (e) Spatialisation sur une grille de 5m de résolution (agglomération
d'Orléans) des concentrations NO2 modélisées par ADMS-Urban avec 5 méthodes d'interpolation

différentes. (f) Coef�cientsaK
0 (x ) estimés en voisinage glissant (N = 500) par le modèle de dérive de

Z KDP2(x )

Sur les cartographies I.2.3d et I.2.3e, même les axes routiers qui ne sont pas représentés
par les points récepteurs d'ADMS apparaissent, grâce à la prise en compte du cadastre
des émissions dans l'interpolation. Mais la répartition des points récepteurs doit
prendre en compte le plus de situations différentes dans la zone d'interpolation.
Il apparaît préférable d'utiliser moins de points récepteurs mais représentatifs de
plus de situations de pollution (voir section 2.5). Les deux cartographies, avec
approximation polynomiale et dérive simpli�ée, donnent des résultats similaires :
l'ordre de la série uMAX pour lequel le krigeage est performant est toutefois plus faible
pour la dérive monotone (3 contre 10). D'ailleurs, cette méthode semble produire
des schémas de décroissance plus réguliers, plus lisses à proximité des routes, ce
qui est visuellement satisfaisant mais pas nécessairement réaliste. Ce point est dis-
cuté en Section 2.5.3 et plus particulièrement dans Beauchampet al.(2018a), Section 4.3.

L'estimateur Z KDP1(x) a l'avantage d'être moins dépendant de l'échantillonnage
spatial des données que ne le sont les interpolateurs linéaires Z L(x) et de Delaunay
Z D(x). Par son comportement proche de l'exponentielle à de faibles distances, la
décroissance des concentrations estimée parZ KDP1(x) est plus rapide et plus cohérente
avec les valeurs simulées par le modèle. Pour les deux autres interpolateurs, un trop
faible échantillonnage spatial perpendiculairement aux axes routiers aboutit à une
surestimation des concentrations à proximité de l'axe. Un seuillage de la carte avec
la valeur limite moyenne annuelle NO 2 (40 � g.m� 3) entraîne donc une forte suresti-
mation de la surface en dépassement. C'est particulièrement visible en comparant les
portions Est du réseau routier sur les Figures I.2.3b et I.2.3d.

2.5 Scores

Cette section détaille la performance en validation croisée des différents estimateurs
sur les données d'Orléans. La qualité des estimations en fonction du nombre de points
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récepteurs du modèle, ainsi que l'importance de l'ordre de troncature des krigeages en
dérive externe y sont également discutés.

2.5.1 Résultats de validation croisée

D'après les scores de validation croisée, la nouvelle approche apparaît la meilleure
pour interpoler les sorties d'un modèle urbain (Figure I.2.4 et Tableau I.2.2). En plus de
la corrélation et de la RMSE présentées au chapitre 1, l'écart-type des estimateurs est
également donné. Dans le cas du krigeage, on a :

�
h
Z K(x)

i
=

vu
u
t 1

p

pX

� =1

h
zK(x � ) � zK(x � )

i 2

S'il est commun en qualité de l'air de comparer écart-type des données et écart-
type des estimations, l'exercice doit être fait avec précaution lorsqu'il s'agit de
krigeage puisque ce dernier est construit par minimisation de la variance de l'erreur
Var

h
Z(x) � Z K(x)

i
. En particulier, une composante de cette variance est la variance du

biais conditionnel (noté BC), voir Rivoirard (1984), i.e Var
�

E
h
Z(x)jZ K(x)

�
� Z K(x)

i �

.

Il ne faudrait donc pas se satisfaire d'un estimateur ayant une grande variance
�

h
Z K(x)

i
, proche de celles des données, mais avec une forte variance du biais condi-

tionnel. Dans ce cas précis, la grande variance de l'estimation ne signi�erait alors
pas que l'estimateur reproduit correctement la forte variabilité du processus, mais au
contraire, que pour une même valeur estimée, les valeurs des résultats de simulation
peuvent fortement différer : l'estimateur est donc mauvais.

Figure I.2.4 –Diagramme de Taylor des résultats de validation croisée pour les différentes méthodes
d'interpolation

Puisqu'un grand nombre de données sont disponibles sur un petit domaine, tous les
scores obtenus sont très bons avec des corrélations supérieures à 0.90. En y regardant
de plus près, le krigeage avec approximation polynomiale de la dérive (COR= 0.96,
RMSE = 1.90) surpasse nettement la performance des autres interpolateurs : les inter-
polateurs linéaires et de Delaunay ont des scores très voisins (COR = 0.92, RMSE =
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2.43), ce qui con�rme l'impression visuelle des cartes. Leurs résultats sont toutefois
meilleurs que ceux du krigeage ordinaire, pour lequel la corrélation chute à 0.91 et la
RMSE augmente à 2.6.
L'écart-type des valeurs estimées par le krigeage avec approximation polynomiale de
la dérive est proche de celui des valeurs simulées par le modèle (6.16 contre 6.33), mais
surtout, la variance du biais conditionnel est de 0.3, soit la plus faible parmi tous les
estimateurs. Cet estimateur semble donc capable de reproduire correctement les fortes
variations des concentrations à proximité des axes routiers.

Table I.2.2 –Scores (corrélation, RMSE et variance du biais conditionnel)

Corrélation RMSE Var
h
BC

i

Z L(x) 0.924 2.433 0.35
Z D(x) 0.923 2.436 0.36
Z KO(x) 0.914 2.601 0.32
Z KDP1(x) 0.956 1.906 0.30
Z KDP2(x) 0.949 1.985 0.31

2.5.2 Performance et nombre de points récepteurs

Le temps de calcul d'une simulation par le modèle M est directement lié au nombre de
points récepteurs de la simulation. Une question fondamentale est alors de savoir quel
serait le nombre de points minimal permettant de produire une estimation �able après
interpolation sur une grille régulière par le krigeage (I.2.16). Pour aborder ce problème,
six sous-ensembles des donnéesZ(x � ) composés respectivement dep = 200, 500, 1000,
1500, 2000 et 2500 points sont générés aléatoirement. Une validation croisée est ensuite
menée avec un voisinage de krigeage en nombre. Ce nombre est �xé àN = 500, ce qui
constitue un bon compromis en raison de la position des points récepteurs dans les
sous-ensembles. Sip � N , ce qui est le cas des deux premiers sous-ensembles de don-
nées (p=200 etp=500), le voisinage de krigeage est alors unique. La Figure I.2.5 montre
l'augmentation (respectivement la diminution) de la corrélation (respectivement de la
RMSE) lorsque le nombre de points récepteurs augmente. Les résultats obtenus par
interpolation linéaire et de Delaunay sont dif�ciles à distinguer car les deux méthodes
donnent des résultats très similaires.

(a) Corrélation (b) RMSE

Figure I.2.5 –Nombrep de points récepteurs ADMS et in�uence sur la corrélation et la RMSE entre
valeurs interpolées et valeurs simulées
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La Figure I.2.5 montre que même en réduisant fortement le nombre de points ré-
cepteurs dans le modèle (jusqu'à environ 500 sur le domaine d'Orléans), le krigeage
Z KDP1(x) avec approximation polynomiale de la dérive présente une corrélation
et une RMSE quasi-équivalentes à celles obtenues avec le jeu de points récepteurs
initiaux (3136). Ces scores sont toujours nettement supérieurs à ceux des trois autres
interpolateurs, quel que soit le nombre de points récepteurs utilisé : la corrélation varie
entre 0.89 et 0.91 et la RMSE entre 3 et 2.6. Pour l'approche proposée, ces scores restent
stables autour de 0.95 pour la corrélation et 2 pour la RMSE. La dérive simpli�ée
dé�nie par l'Eq.(I.2.17) a un comportement très proche, cependant moins performant.
Lorsque le nombre de points est trop faible ( < 500), tous les interpolateurs montrent
une baisse critique de leur performance car des structures importantes sont retirées
des données.

Dans tous les cas, le temps de calcul du krigeage avec dérive polynômiale est un avan-
tage certain comparé au temps de calcul d'une simulation sur une grille haute résolu-
tion. Les 2920 simulations trihoraires requises pour calculer la moyenne annuelle sur
une grille 10m� 10m (37500 points récepteurs) prendraient environ 3 jours en fonction
des capacités de la machine, des sources de pollution prises en compte dans le modèle,
du schéma chimique, etc. Dans le même temps, l'estimation par krigeage sur cette
même grille, à partir d'un nombre limité de récepteurs nécessite seulement quelques
minutes, sans aucune programmation parallèle (9 minutes exactement sur un chipset
Intel Broadwell 16 CPU équipé d'un cluster 2.1 GHz avec 60 GB de RAM), auxquelles
il faut ajouter environ 7.5 heures nécessaires pour obtenir les 2920 simulations triho-
raires avecp = 3136 points récepteurs, ou 2.5 heures si l'on réduit p à 1000 points avec
des performances similaires après krigeage.

2.5.3 Convergence de la méthode

La performance de l'interpolation est manifestement améliorée par le modèle proposé
en Section 2.2.1 mais la seule validation croisée ne suf�t pas à le valider car la prise en
compte d'une information supplémentaire liée aux émissions de NO x peut suf�re à
améliorer les scores. Quanti�er l'in�uence de la troncature de la série sur la méthode
permettra de justi�er la pertinence du modèle : les cartes et scores sont ainsi étudiés
pour des valeurs de uMAX variant de 2 à 20. Concernant la dérive simpli�ée, les valeurs
de uMAX varient entre 1 et 10.

La corrélation et la RMSE montrent (Figure I.2.6) une amélioration signi�cative lorsque
uMAX augmente de 2 à 10. La pente se fait ensuite plus faible mais les scores continuent
de s'améliorer jusqu'à atteindre un plateau pour uMAX = 15. La vitesse de convergence
des scores pour la dérive simpli�ée avec des régresseurs de la forme 1=(jx � r ju) est
plus rapide : le palier pour la corrélation et la RMSE est atteint pour uMAX = 3. Sa
performance reste toutefois inférieure à celle de la dérive basée sur l'approximation de
l'exponentielle quand uMAX � 8.
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(a) Corrélation (b) RMSE

Figure I.2.6 –In�uence de l'ordre de la série sur la corrélation et la RMSE entre valeurs interpolées et
valeurs simulées

— Z KDP1(x ) - - - Z KDP2(x )

(a) uMAX = 3 (b) uMAX = 6

(c) uMAX = 20

Figure I.2.7 –In�uence de la troncatureuMAX de la série sur les cartographies d'Orléans interpolées
par le krigeage avec approximation polynomiale de la dérive en 2010
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Sur les cartes construites avec approximation polynomiale (Figure I.2.7), il est clair
que si uMAX est trop faible, la dérive estimée ne capture pas la relation qui lie les
émissions routières aux concentrations et la carte ressemble alors à celle produite par
interpolation linéaire (Figure I.2.3a). Augmenter uMAX améliore progressivement la
qualité de la dérive jusqu'à un optimum et l'in�uence du réseau routier apparaît alors
jusqu'à stabilisation.
Ces résultats constituent une validation de l'idée initiale consistant à utiliser un kri-
geage universel dans lequel la dérive est une série dont l'ordre de troncature dépend
de la nature de la fonction de décroissance. De plus, le fait que l'approximation
polynomiale de la dérive converge en un nombre raisonnable de termes indique que
le choix de ne pas lier les dérives dans le système de krigeage est essentiel dans la
méthode. Pour les valeurs de � (� 1e-2) et les distances considérées ici (0-400m), et si
la fonction de décroissance était réellement une exponentielle, alors un simple calcul
de son développement limité montre que le nombre de termes requis dans la série
pour assurer une approximation raisonnable serait d'environ 100 et non pas 20. Ainsi,
laisser les coef�cients aK

u (x) s'ajuster librement permet de converger plus rapidement
sans contraindre la forme de la dérive. En conséquence, la dérive mKDP1

Z (x) estimée
par krigeage ainsi que Z KDP1(x) peuvent aussi être parfois négatives, ce qui n'est pas
physiquement cohérent.

Sur la base de l'ensemble des scores présentés, kriger à partir des données en mo-
délisant la dérive au travers d'une approximation polynomiale apparaît comme la
meilleure méthode d'estimation parmi l'ensemble des interpolateurs testés. Plus de
détails concernant l'estimation des coef�cients de la dérive et l'interprétation qui peut
en être faite sont fournis dans Beauchamp et al.(2018a).

2.6 Conclusion

Plus complexe à mettre en œuvre que les interpolateurs usuels, cette nouvelle ap-
proche fondée sur le krigeage permet de prendre en compte la non-stationnarité
des concentrations au voisinage des routes sous la forme d'une dérive polynomiale
fonction des émissions routières. Elle s'ajoute à la liste des méthodes d'interpolation
recommandées.

Le krigeage avec dérive polynomiale peut aussi s'appliquer à des données d'échan-
tillonnage issues de campagnes par tubes. Il permet de traiter en une seule étape
d'estimation l'ensemble des points de mesure, toutes typologies confondues. Là
encore, la bonne répartition de ces derniers (avec un nombre suf�sant de points
disposés perpendiculairement aux routes) joue un rôle fondamental sur la qualité du
résultat.

Se pose en�n la question de la combinaison des deux types d'informations : données
d'observation T(x � 0) et résultats de simulation Z(x � ). Dans Beauchampet al.(2018a),
une stratégie similaire à celle utilisée pour les cartes de pollution de fond à grande
échelle est utilisée : on krige à partir des donnéesT(x � 0) et la simulation Z(x) est utili-
sée en dérive.Z (x) n'étant pas connu exhaustivement, on propose d'utiliser les sorties
du krigeage Z KDP1(x) comme fonction de dérive, plutôt qu'une interpolation linéaire
Z L(x) des simulations Z(x � ). De manière surprenante, la corrélation entre les observa-
tions T(x � 0) et l'interpolation des résultats de simulation Z L(x � ) est meilleure que celle
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obtenue avecZ KDP1(x). Ainsi, améliorer la technique d'interpolation du régresseur ne
lui garantit pas de mieux expliquer les observations. En effet, le modèle peut ne pas
reproduire correctement la réalité, et mieux l'interpoler ne fait alors qu'accentuer les
erreurs de simulation. Une conséquence directe est la dégradation de la performance
du second krigeage à partir des observations T(x � 0). Ce qui s'explique aussi par la trop
grande variabilité de la fonction de dérive utilisée dans le krigeage, qui est un pro-
blème bien connu (Castelier, 1993).
On recommandera alors plutôt d'avoir recours à des méthodes d'assimilation de don-
nées pour améliorer la qualité des résultats de simulation Z(x � ) (Nguyen et al., 2018,
Tilloy et al., 2013). Ensuite, l'interpolation par krigeage avec dérive polynomiale reste
possible pour fournir ces résultats sur une grille régulière.
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Chapitre 3

Modèle de cokrigeage pour la cartogra-
phie des particules

Publications associées :
Maxime Beauchamp, Bertrand Bessagnet, Chantal de Fouquet, Laure Malherbe,

Frédérik Meleux, Anthony Ung
An additive geostatistical model for mixing total and partial PM10 observations with

CHIMERE rCTM
Atmospheric Environment, 2018

https ://doi.org/10.1016/j.atmosenv.2018.06.035

Maxime Beauchamp, Bertrand Bessagnet, Laure Malherbe, Frédérik Meleux, Anthony
Ung

Using the Karush-Kuhn-Tucker conditions to modify the cokriging equations to accommodate
inequality constraints on the estimated values

en préparation
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3.1 Introduction

Les mesures de PM2:5 (particules de diamètre inférieur à 2.5 � m), ayant commencé
plus tardivement que les mesures de PM10 (particules de diamètre inférieur à 10
� m), leur réseau de mesures est moins développé, ce qui peut affecter la qualité des
cartographies. Dans le système PREV'AIR, les cartes analysées d'ozone et de PM10

sont construites par un krigeage à partir des observations (Malherbe et Ung, 2009),
incluant les simulations du modèle CHIMERE en dérive externe (Mailler et al., 2017).
Appliqué tel quel aux PM 2:5, cet estimateur ne prend pas en compte l'inégalité entre
les concentrations de PM2:5 et PM10, et peut donc conduire sur certaines mailles à des
estimations de concentration en PM2:5 supérieures aux concentrations estimées en
PM10. C'est pourquoi le système PREV'AIR (Rouil et al., 2009) se contente actuellement
de corriger la carte analysée des PM10 par le ratio PM 2:5/PM 10 simulé par CHIMERE.
Cette méthode n'est toutefois pas toujours satisfaisante compte tenu des incertitudes
dans les concentrations simulées par CHIMERE, en particulier lors des épisodes de
pollution.

Ce chapitre présente un modèle de cokrigeage pour la cartographie des PM10 et des
PM2:5, a�n d'améliorer la précision des cartographies de particules et de tenir compte
de l'inégalité entre ces deux variables. Les moyennes des covariables sont liées par
une relation additive, ce qui constitue une application nouvelle de ce type de dérive.
Après une présentation du modèle et une discussion sur la manière de modéliser les
covariances simples et croisées des covariables, le système de cokrigeage est donné et
ses performances sont illustrées par des cartographies sur la France et des scores sur le
premier trimestre 2015, durant lequel un épisode de pollution aux particules de grande
ampleur a eu lieu courant mars.

3.2 Méthode

L'approche développée consiste à utiliser les mesures de PM10 pour améliorer l'esti-
mation des PM2:5 dans un modèle géostatistique adapté. Le cokrigeage est la solution
la plus courante pour combiner ces deux données et les variogrammes sont généra-
lement modélisés par un modèle linéaire de corégionalisation (Wackernagel, 2003).
Ce type de travail a déjà été réalisé dans des con�gurations assez variées : Schmidt et
Gelfand (2003) ont par exemple proposé une version bayésienne du modèle linéaire
de corégionalisation appliquée à des données de qualité de l'air (CO, NO, NO 2). La
question de la non-stationnarité du processus multi-variable a également été traitée
par des formulations bayésiennes (Brown et al., 1994), en faisant varier spatialement
les coef�cients du modèle multi-variable (Gelfand et al., 2004).

Dans notre cas, le modèle CHIMERE est une nouvelle fois utilisé pour expliquer la
non-stationnarité des processus. Une dérive externe est utilisée dans laquelle les deux
variables sont liées par un modèle additif. Les PM 10, variable primaire notée Z(x),
sont vus comme la somme des PM2:5, la variable secondaire notéeY(x), et d'un résidu
W(x) :

Z (x) = Y(x) + W(x) (I.3.1)

W(x) est donc la différence entre Z (x) et Y(x). Les deux composantesY(x) et W(x)
sont non-stationnaires, leurs moyennes et leurs covariances spatiales dépendant de la
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position x, mais on suppose qu'elles peuvent être expliquées par des variables auxi-
liaires :

Y(x) = mY (x) + R(x) = a0 +
lX

i

ai f i (x) + R(x)

W(x) = mW (x) + T(x) = b0 +
mX

j

bj gj (x) + T(x) (I.3.2)

Dans cette étude, f i ; i = 1; � � � ; l et gj ; j = 1; � � � ; m sont respectivement les fonc-
tions de dérive utilisées dans le calcul des moyennes localesmY (x) et mW (x), i.e. les
concentrations en PM2:5 et la différence de concentrations entre PM10 et PM2:5 simu-
lée par CHIMERE. Les résidus R(x) et T(x) sont supposés stationnaires d'ordre deux.
Lorsque W � (x), l'estimation de W(x), est négative, l'inégalité n'est pas respectée. Dans
la plupart des cas, la positivité de W � (x) est assurée car la régression desW(x � ) sur les
prédicteurs gj correspond généralement à un lissage des valeurs deW, avec des coef-
�cients positifs b0; b1; � � � ; bm . Mais parfois, des erreurs de mesure conduisent à des ob-
servations incohérentes, i.e.Y(x � ) � Z (x � ), � = � , et à des estimationsY � (x) � Z � (x)
au voisinage de ces points. LorsqueY(x � ) � Z (x � ), le même problème peut apparaître.
Ce phénomène est discuté en Section 3.4.

3.2.1 Covariance et variogramme

La relation d'additivité liant Z (x) à Y(x) implique un ensemble de relations liant les
covariances simples et croisées des processus, dont le détail �gure en Annexe A de
Beauchampet al.(2018b) :

CY (h) = CR(h) (I.3.3a)

CY;Z (h) = CR(h) + CR;T (h) (I.3.3b)

CZ;Y (h) = CR(h) + CT;R (h) (I.3.3c)

CZ (h) = CR(h) + CR;T (h) + CR;T (� h) + CT (h) (I.3.3d)

Si la covariance croiséeCR;T (h) est supposée symétrique, alors l'Eq.(I.3.3d) devient :

CZ (h) = CR(h) + 2 CR;T (h) + CT (h) (I.3.4)

On note  Y le variogramme (simple) de Y :

 Y (x; x + h) = CR(0) � CR(h) (I.3.5)

Deux possibilités existent pour la généralisation de la notion de variogramme au cas
multivariable : le variogramme croisé  Y;Z (Matheron, 1965) et le pseudo variogramme
croisé (Myers, 1991). Le variogramme croisé est dé�ni comme la covariance croisée
entre les incréments, supposés stationnaires conjointement. Alors, à partir du modèle
(I.3.1), le variogramme croisé s'écrit  Y;Z :

 Y;Z (x; x + h) =  R(h) +  R;T (h) (I.3.6)

tandis que le pseudo variogramme croisé, qui n'a de sens que si les variables Y et Z
ont même dimension physique, est dé�ni par la demi-variance des incréments croisés
Y(x + h) � Z (x). Toujours dans le cas oùCR;T (h) est symétrique, on a :

� Y;Z (x; x + h) =  R(h) +  R;T (h) +
CT (0)

2
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Pour une discussion complète sur les avantages des deux dé�nitions, on pourra
se reporter par exemple à Cressie et Wickle (1998). Ici, les mesures de PM2:5, bien
que moins nombreuses que les mesures PM10, sont majoritairement colocalisées
avec ces dernières et il y a donc suf�samment de couples de points pour calculer le
variogramme croisé expérimental. Cet outil est utilisé dans la suite pour modéliser la
corrélation croisée entre les incréments.

En�n, le variogramme simple  Z s'écrit :

 Z (x; x + h) =  (Z (x); Z (x + h)) =  R(h) +  T (h) + 2  R;T (h) (I.3.7)

L'ajustement du modèle linéaire de corégionalisation (Wackernagel, 2003) devrait
par conséquent être fait en accord avec les relations (I.3.5), (I.3.6) et (I.3.7). Mais une
comparaison de cette approche avec un ajustement automatique (voir par exemple la
Figure I.3.1 présentant les covariances et variogrammes du 15 mars 2015), dans lequel
le modèle est construit par recherche des paramètres optimaux pour une fonction
coût prédé�nie (Desassis et Renard, 2013), montre que prendre en compte la relation
d'additivité dans la construction du modèle n'a que peu d'intérêt : l'ajustement
automatique fournit des résultats approchant très bien la relation nécessaire.

(a) covariance PM2:5 (b) covariance PM10 (c) covariance croisée

(d) variogramme PM2:5 (e) variogramme PM10 (f) variogramme croisé

Figure I.3.1 –Variogrammes et covariances simples et croisés pour la journée du 15 mars 2015 et le
modèle linéaire de corégionalisation associé, utilisant (rouge) ou non (bleu) l'information liée au modèle

additif entre les variables

On note le comportement symétrique de la covariance croisée, qui est reproductible
sur les autres journées. Le variogramme croisé est donc suf�sant pour modéliser la
corrélation croisée entre les deux variables. Plus simple à estimer, il est ensuite utilisé
pour l'ensemble des applications.

3.2.2 Cokrigeage

L'estimateur Z CK(x0) des PM10 au point x0 s'écrit donc :

Z CK(x0) =
X

�
� (x � )Z (x � ) +

X

�

� (x � )Y(x � ) (I.3.8)
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où � = (1 ; � � � ; N1) est l'indice associé aux N1 mesures PM10 et � = (1 ; � � � ; N2), celui
associé auxN2 mesures PM2:5.

Les conditions de non-biais s'écrivent, voir le détail des calculs dans Beauchamp et al.
(2018b) :

X

�
� � =1

X

�

� � =0

X

�
� � f i

� +
X

�

� � f i
� = f i

0

X

�
� � gj

� = gj
0

La minimisation de la variance d'estimation Var (Z (x0) � Z CK(x0)) sous les conditions
de non-biais est obtenue après l'annulation des dérivées du lagrangien L. Et �nale-
ment, le système de cokrigeage s'écrit :
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F0
0 =

�

1 gj (x0) 0 f i (x0)
�

, vecteur des fonctions de dérives en x0

Les équations de cokrigeage restent similaires pour produire une estimation des PM 2:5.
Leur détail est également fournie dans Beauchamp et al.(2018b).

Les librairies usuelles de géostatistique peuvent être utilisées pour modéliser les
variogrammes des résidus. RGeostats (Renardet al., 2010) a d'ailleurs été utilisé ici
pour sa qualité d'ajustement des modèles linéaires de corégionalisation (Desassis et
Renard, 2013). Une fois les variogrammes expérimentaux ajustés, les paramètres de
ces modèles sont récupérés puis utilisés dans un programme indépendant qui résout
le système matriciel (Eddelbuettel et François, 2011).

En�n, il est possible de s'inspirer des travaux d'Omre et Halvorsen (1989) pour pro-
poser une version bayésienne de ce modèle de dérive additive. Dans le cas où des
données antérieures ou complémentaires permettraient de fournir une loi à priori sur
les coef�cients de la dérive, il sera pertinent d'opter pour cette version bayésienne,
notamment a�n de palier le manque d'informations dans les régions extérieures du
domaine de simulation européen, là où les observations sont peu nombreuses et la
qualité de l'ajustement de la dérive discutable (voir Chapitre 4). Une écriture possible
de ce modèle bayésien est fournie en Annexe C.

3.3 Cartographies et scores

Les Figures I.3.2 et I.3.3 montrent les nuages de points entre les concentrations
moyennes journalières en PM10 et celles en PM2:5 pour les journées du 10, 15 et
20 mars 2015, et les cartes d'observationsde la pollution de fond associées. On
note la présence d'observations ne respectant pas l'inégalité PM2:5 � PM10, et plus
généralement des concentrations ayant des valeurs parfois très proches (journée du 15
mars).

Dans cette section, les krigeages (ponctuels) sont réalisés sur des mailles régulières à
10 km de résolution, celle des données CHIMERE sur le domaine AFM utilisées dans
ce chapitre. Pour le rendu �nal des cartes, une interpolation bilinéaire des krigeages
est faite sur une maille à 1 km.

(a) 10 mars (b) 15 mars (c) 20 mars

Figure I.3.2 –Nuages de points entre les concentrations moyennes journalières en PM10 (en abscisse)
et celles en PM2:5 (en ordonnée) pour les journées du 10, 15 et 20 mars 2015
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(a) 10 mars (b) 15 mars (c) 20 mars

Figure I.3.3 –Cartographies des observations PM10 et PM2:5 disponibles sur la France pour les
journées du 10, 15 et 20 mars 2015

Les Figures I.3.4, I.3.5 et I.3.6 montrent les cartes PM2:5 analysées pour les dates du 10,
15 et 20 mars 2015, durant un épisode de pollution. La Figure I.3.4 utilise une simple
dérive externe (les données PM10 ne sont pas utilisées dans l'estimation). La Figure I.3.5
utilise la version opérationnelle 2016 de PREV'AIR pour fournir des analyses PM 2:5

(carte de PM10 analysée, multipliée par le ratio PM 2:5/PM 10 de CHIMERE a�n de forcer
la carte à véri�er l'inégalité entre PM 2:5 et PM10). En�n, la Figure I.3.6 présente les
cartographies obtenues par cokrigeage entre les PM2:5 et les PM10 avec le modèle de
dérive additive.

(a) 10 mars (b) 15 mars (c) 20 mars

Figure I.3.4 –Cartes PM2:5 analysées avec CHIMERE en dérive externe

(a) 10 mars (b) 15 mars (c) 20 mars

Figure I.3.5 –Cartes PM10 analysées puis corrigées par le ratio PM2:5/PM10 simulé par CHIMERE
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(a) 10 mars (b) 15 mars (c) 20 mars

Figure I.3.6 –Cartes PM2:5 analysées par cokrigeage avec les PM10 qui introduit CHIMERE dans un
modèle de dérive additive

Les analyses PM2:5 actuellement produites dans PREV'AIR sous-estiment fortement
les concentrations réelles en situation d'épisode : le Tableau I.3.1 présente les scores
moyens pour les mois de janvier à mars 2015 et pour chacun des trois estimateurs. Si la
correction de l'analyse PM 10 par le ratio PM 2:5/PM 10 de CHIMERE a des scores corrects
en janvier et en février, ce n'est plus le cas en mars, durant lequel a eu lieu l'épisode
de pollution. De plus, cet estimateur introduit un biais systématique important qui se
révèle non satisfaisant, voir les biais moyens normalisés ci-dessous.

Table I.3.1 –Tableau de scores (en validation croisée) journaliers moyens pour les analyses PM2:5 sur
les mois de janvier à mars 2015 pour chacun des trois estimateurs. Scores calculés sur les stations

rurales, périurbaines et urbaines de fond

Corrélation RMSE NMB

krigeage
01-15 0.68 4.71 0.31
02-15 0.7 4.24 0.28
03-15 0.75 4.41 0.36

cokrigeage
01-15 0.88 3.02 0.29
02-15 0.86 2.92 0.01
03-15 0.88 3.15 0

correction de l'analyse
01-15 0.86 3.65 -12.1
02-15 0.82 3.61 -4.26
03-15 0.83 5.32 -10.49

Bien que moins marquées, les différences entre la simple dérive externe et le cokri-
geage avec dérive additive n'en sont pas moins signi�catives. Le nouvel estimateur
basé sur un cokrigeage apparaît donc le plus robuste et donne de meilleurs résultats.

La Figure I.3.7 montre les distributions des scores (corrélation, RMSE, NMB) obtenus
sur la période janvier-mars 2015. Le meilleur estimateur reste le cokrigeage entre les
PM2:5 et les PM10 (courbe rouge). Il apporte un gain très signi�catif (voir le mode des
distributions) dans la performance de l'analyse PM 2:5 en termes de corrélation et de
RMSE. La queue de la distribution relative aux scores des cartes PM10 corrigées par le
ratio PM 2:5/PM 10 de CHIMERE (en bleu) est plus longue : elle correspond aux mauvais
scores du mois de mars, quand le ratio CHIMERE est de mauvaise qualité.

64



(a) Corrélation (b) RMSE

(c) NMB

Figure I.3.7 –Distributions (ajustées) des scores (corrélation, RMSE, NMB) avec les 3 familles
d'analyse testées (noir : krigeage en dérive externe des PM2:5 ; rouge : cokrigeage en dérive externe
additive des PM2:5 ; bleu : correction de l'analyse PM10 par le ratio PM2:5/PM10 de CHIMERE)

Le gain relatif, noté G, apporté par le cokrigeage avec dérive additive en comparai-
son du krigeage avec dérive externe, peut être calculé sur chaque station de mesures
et pour chaque famille de scores. Ici, on ne parle donc plus d'un score spatial calculé
pour une journée donnée, mais d'un score temporel calculé par station.
La Figure I.3.8a montre le nuage de points de ce gain relatif G calculé pour chaque sta-
tion de mesures PM2:5, en corrélation (abscisses) et en RMSE (ordonnées) : la plupart
des stations du réseau de mesures français voient leurs scores améliorés à l'exception
de quelques sites isolés. Pour ces dernières, il s'agit d'un artefact lié à toute méthode
de validation croisée dans les régions avec une forte densité de mesure où certaines ob-
servations représentatives d'une situation locale ne peuvent être bien estimées à partir
des stations voisines (Figure I.3.8b).
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(a) Nuage de points des gains en
corrélation/RMSE

(b) Moyenne des erreurs journalières

Figure I.3.8 –(a) Nuage de points des gains relatifs en termes de corrélation (en abscisse) et en RMSE
(en ordonnée). (b) Carte de la moyenne des erreurs journalières PM2:5 sur la période janvier-mars 2015

Le cokrigeage améliore donc très sensiblement les cartographies de PM2:5 surtout là
où le nombre de stations de mesure de PM2:5 est faible par rapport au nombre de
stations PM10.

L'amélioration apportée par le cokrigeage est moins prononcée pour les PM 10 que pour
les PM2:5, mais elle reste tout de même signi�cative : le Tableau I.3.2 présente les scores
pour les mois de janvier à mars 2015 obtenus avec les deux estimateurs testés : krigeage
des PM10 avec CHIMERE en dérive externe et cokrigeage entre les PM10 et les PM2:5

avec modèle de dérive additive.

Table I.3.2 –Tableau de scores (en validation croisée) journaliers moyens pour les analyses PM10 sur
les mois de janvier à mars 2015 pour les deux estimateurs testés. Scores calculés sur les stations rurales,

périurbaines et urbaines de fond

Corrélation RMSE NMB

krigeage
01-15 0.73 5.57 0.76
02-15 0.77 4.89 0.54
03-15 0.83 4.79 0.71

cokrigeage
01-15 0.77 5.4 0.14
02-15 0.79 4.74 0.3
03-15 0.85 4.63 0.46

3.4 Estimation et incohérences

Sur la période janvier-mars 2015, ce modèle réduit notamment à 0.5% le pourcentage
de mailles où l'estimation PM 2:5 est supérieure à l'estimation PM 10, alors que pour
un cokrigeage classique sans dérive additive, ce pourcentage est de 5%. De plus,
pour les quelques mailles ne respectant pas l'inégalité naturelle entre les PM2:5 et les
PM10, la valeur de l'estimation PM 2:5 se situe dans la marge d'incertitude attribuée à
l'estimation PM 10. L'estimateur est donc considéré comme cohérent statistiquement.

La distribution bivariée entre les fréquences d'apparition du ratio PM 2:5/PM 10 > 1
observé et estimé par validation croisée (Figure I.3.9a) ne permet pas d'établir un lien
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évident pour expliquer l'origine des estimations ne respectant pas l'inégalité, en rai-
son encore une fois de la zone d'in�uence trop restreinte de ces cas problématiques. La
plupart des estimations incohérentes sont cependant situées à proximité d'une obser-
vation qui l'est également (Figure I.3.9c). En conséquence, si la relation n'est pas vé-
ri�ée, on pourrait considérer la donnée de PM 2:5 moins �able que la donnée de PM 10

et lui attribuer alors un effet de pépite supplémentaire. Pour les autres cas probléma-
tiques, des extrapolations lointaines en sont à l'origine.

(a) Observations et estimations (b) Observations et CHIMERE

(c) Fréquence du ratio
PM2:5/PM10 > 1

Figure I.3.9 –Distributions du ratio PM2:5/PM10 observé (en abscisse) et le même ratio calculé à partir
d'une validation croisée (a) et de CHIMERE (b). Carte de fréquence du ratio PM2:5/PM10 > 1 pour les

observations et les estimations par cokrigeage (c)

Pour des raisons d'af�chage, ces situations sont gérées par une troncature de l'estima-
tion PM 2:5 à la valeur physiquement majorante donnée par l'estimation PM 10.

3.5 Conclusion

Le modèle de cokrigeage avec dérive externe additive a démontré sa capacité à mieux
reproduire les niveaux de concentrations en particules dans les cartes analysées. Il
réduit d'un ordre de grandeur la fraction de points où les estimations en PM 2:5 sont
supérieures à celles en PM10 (de 5 à 0.5%). Cette nouveauté méthodologique a été
portée dans le système PREV'AIR en 2017. Toutefois, même si la solution opération-
nelle apportée à la question de l'inégalité est satisfaisante, le problème mathématique
associé n'est pas résolu. Dans le projet de publication actuellement en préparation,
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une approche numérique ayant recours aux conditions de Karush-Kuhn-Tucker,
s'inspirant des travaux de Barnes et Johnson (1984) portant sur la positivité des
poids du krigeage, est proposée pour forcer au respect de l'inégalité entre les valeurs
estimées de PM2:5 et de PM10. Des contraintes supplémentaires sont formulées sur les
poids de cokrigeage, qui, lorsqu'elles ne sont pas satisfaites, entraînent une réécriture
du système de cokrigeage. Une procédure itérative est ensuite utilisée jusqu'à ce que
toutes les contraintes soient satisfaites.

Le système de cokrigeage avec dérive additive peut s'appliquer à l'estimation d'autres
catégories de particules. Ainsi, jusqu'au 1er janvier 2007, la surveillance opérationnelle
des PM10 était réalisée en France par des systèmes de mesure automatique de type
TEOM ou jauge Bêta. Comparés à la méthode de référence gravimétrique EN12341,
ces systèmes sous-estiment les concentrations de PM10 totales. Il s'agit d'un artefact
connu, lié à la perte de composés semi-volatils. On parle alors de mesure de la frac-
tion non volatile des PM10. Depuis le 1er janvier 2007, conformément à la législation
européenne, la surveillance opérationnelle des PM10 est réalisée de manière à assurer
l'équivalence avec la méthode de référence, par mesure directe (TEOM-FDMS, MP101-
RST, BAM 1020) ou par ajustement des données de particules non volatiles. Cet ajuste-
ment consiste à augmenter les concentrations non volatiles d'un certain delta, obtenu
comme l'écart entre les mesures de PM10 totales et de PM10 non volatiles sur une sta-
tion de référence (Bessagnetet al., 2010, Malherbe et Ung, 2009).
Actuellement les cartes analysées sont produites à partir d'un krigeage des mesures de
PM10 totales (mesure directe ou ajustée) avec les sorties du modèle CHIMERE en dé-
rive externe. Dans Beauchampet al.(2018b), on montre qu'il est préférable de mettre en
place un modèle de cokrigeage en dérive externe entre la mesure directe et la mesure
de la fraction non-volatile, similaire à celui construit entre les PM 10 et les PM2:5, plutôt
que de chercher à ajuster cette mesure partielle des PM10. Des résultats de cartogra-
phie et de validation croisée y sont fournis ainsi qu'une discussion plus générale sur
les conséquences de la réduction des réseaux de mesures dits secondaires. Une limite
pour l'application de cette méthode entre les concentrations de PM 10 totales et non vo-
latiles est cependant la diminution au �l des années du nombre de points mesurant la
fraction non volatile des particules. Aujourd'hui, les concentrations PM 10 sont directe-
ment mesurées, peu de mesures sont ajustées, et le nombre de sites mesurant encore
les PM10 non volatiles ne dépasse pas la dizaine.
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Chapitre 4

Dérive externe, voisinage et extrapola-
tion lointaine

69



4.1 Introduction

Lorsqu'on construit une carte à partir d'un krigeage sur une grille (régulière ou non),
la notion de voisinage est liée aux données d'observation en x � utilisées. Le choix du
voisinage (unique ou glissant) est encore plus important lorsque le réseau de mesures
est spatialement très irrégulier et/ou qu'une dérive externe est utilisée (Chilès et
Del�ner, 2012) car alors, la régression ajustée localement entre les observations et
les variables explicatives peut être sensiblement différente selon les observations
sélectionnées dans le voisinage. Dès lors, deux problèmes majeurs ont été identi�és.

Premièrement, puisqu'on cherche à améliorer localement l'ajustement de la dérive par
l'utilisation d'un voisinage glissant, la cartographie �nale peut faire apparaître des
discontinuités. Ces discontinuités ne sont pas réalistes d'un point de vue physique,
et posent également un problème de communication, voir d'interprétation lors des
épisodes de pollution. Dans une première partie de ce chapitre, on présente un lissage
de l'estimateur construit au chapitre précédent, i.e. un cokrigeage en dérive externe
entre les mesures de PM2:5 et de PM10, qui évite les discontinuités dans les régions peu
contraintes par les observations, en introduisant, sur la base du travail de Rivoirard
et Romary (2011), une variance d'erreur de mesure d'autant plus forte que le site
de mesure est éloigné du nœud de grille. Des cartographies sont ensuite évaluées
pour la même période du premier trimestre 2015, sur le domaine AWM européen de
simulation, là où les discontinuités sont plus marquées.

Deuxièmement, on peut se demander si la régression ajustée en extrapolation loin-
taine est pertinente sachant qu'aucune procédure de validation ne peut être réellement
ef�cace, faute de mesures disponibles. Dans le système opérationnel de prévision de
la qualité de l'air PREV'AIR ( http://www2 :prevair :org/ ), une carte composite (Beau-
champ et al., 2015), combinaison linéaire de la carte des observations krigées avec le
modèle CHIMERE en dérive externe et du modèle lui-même est construite. Le but est
de remplacer progressivement les valeurs du krigeage par celles du modèle lorsque x0

s'éloigne du réseau de mesures. Si cette méthode très pragmatique fournit des résul-
tats satisfaisants, il est dommage d'un point de vue méthodologique d'impliquer une
procédure en deux étapes pour construire la carte �nale (krigeage puis composition
avec CHIMERE).
En revenant à la théorie du krigeage, ce que l'utilisateur cherche à faire par le mélange
des deux cartes, c'est de construire un estimateur équivalent au krigeage simple en
extrapolation lointaine, de moyenne connue égale à la valeur de la simulation CHI-
MERE � . Ainsi, loin des points de données, le krigeage coïncide avec CHIMERE. A
proximité du réseau de mesures, on considère qu'on peut faire con�ance à la relation
ajustée localement entre les observations et CHIMERE par le krigeage en dérive ex-
terne, et on souhaite donc que l'estimateur se comporte comme ce dernier. Dans la
littérature, le pont entre krigeage simple et krigeage universel (ou en dérive externe
si les fonctions de base sont remplacées par des variables déterministes) a été exploré
en proposant une approche bayésienne (Omre et Halvorsen, 1989) : les coef�cients dé-
terministes al ; l = 1; � � � ; L de la régression linéaire

P
l al f l utilisée dans le cadre de

la dérive externe sont remplacés par des variables aléatoiresA l . Il a été montré que
lorsque la variance de ces variables tend vers l'in�ni, le krigeage bayésien coïncide
avec le krigeage universel. À l'inverse, si les variances sont nulles, ce krigeage bayésien
est équivalent au krigeage à moyenne connue. Dans la deuxième partie de ce chapitre,
on examine une méthode d'estimation pour construire une carte composite qui adapte
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le schéma bayésien traditionnel et autorise les variances des lois à priori des A l à va-
rier dans l'espace. LesA l (x) sont alors des FAST-2 permettant de passer du krigeage
simple au krigeage en dérive externe, avec des transitions, à partir de la même formu-
lation de l'estimateur. La journée du 15 mars 2015 est choisie pour illustrer la méthode
et la comparer à la carte composite. Le modèle CHIMERE utilisé est résolu à maille 10
km sur le domaine MACC1e européen de simulation, plus grand qu'AWM.

4.2 Suppression des discontinuités en voisinage glissant

L'un des problèmes liés au voisinage de krigeage est l'apparition de discontinuités
dans la cartographie. Différentes approches ont déjà été testées dans la littérature :
pour des voisinages en nombre, bien adaptés à des données distribuées de manière
irrégulière dans l'espace, l'approche de Babak et Deutsch (2008) consiste à estimer la
valeur du processus en x0 par la moyenne des krigeages utilisant des voisinages en
nombre croissants, ce qui a comme conséquence de réduire le poids des données éloi-
gnées à l'estimation. Mais elle peut s'avérer coûteuse en temps de calcul, même si les
krigeages restent facilement parallélisables.
Cette question peut également être traitée en ajoutant aux observationsZ(x � ) et Y(x � )
les bruits aléatoires "Z (x � ) et "Y (x � ) dont la variance augmente en fonction de la dis-
tance àx0.

4.2.1 Lissage du (co)krigeage

Cette approche est similaire aux travaux menés par Rivoirard et Romary (2011) ou bien
encore Gribov et Krivoruchko (2004) sur le krigeage ordinaire dans lequel un voisinage
en distance est utilisé :

Z CK(x0) =
X

�
� �

h
Z(x � ) + "Z (x � )

i
+

X

�

� �

h
Y(x � ) + "Y (x � )

i
(I.4.1)

Dans le cas de données dont la structure est discontinue à l'origine (i.e. avec un effet
de pépite), "Z (x � ) et "Z (x � 0) sont considérés comme indépendants si � 6= � 0 et alors
Cov("Z (x � ); "Z (x � 0)) = 0 . Le même principe s'applique pour "Y . En conséquence, seule
la diagonale de la matrice de krigeage est modi�ée : à chaque terme Cov(Z � ; Z � ) est
ajouté Var

h
"Z (x � )

i
. Les mêmes modi�cations s'appliquent aux termes en Cov(Y� ; Y� ).

La variance des bruits "Z et "Y reste au choix de l'utilisateur : elle tend vers l'in�ni en
s'éloignant de x0 et tend vers 0 à proximité des points de données.

Var
h
"Z (x � )

i
= CZ (0)

 
h � 0 � r
R � h� 0

! 2

; h � 0 = jjx � � x0jj

Var
h
"Y (x � )

i
= CY (0)

 
h � 0 � r
R � h� 0

! 2

; h � 0 = jjx � � x0jj

avec R le rayon du voisinage glissant en distance et r = 2=3R. La valeur de r a été
choisie arbitrairement et semble donner de bons résultats opérationnels. Le voisinage
est donc isotrope mais en présence d'un variogramme qui ne l'est pas, rien n'empêche
d'adapter la variance des bruits en conséquence.

En qualité de l'air, le problème de la discontinuité survient principalement pour les
grands domaines d'étude (par ex. le continent européen) dans lesquels les réseaux de
mesures ne sont pas distribués de manière homogène. Ainsi, on travaille plutôt avec

71



un voisinage en nombre car un voisinage en distance a tendance à inclure trop de
stations là où le réseau est dense, et trop peu dans les zones peu informées.
La proposition de lisser l'estimateur est pourtant construite sur la base d'un voisinage
en distance. Pour palier ce problème, et puisque les estimations sont effectuées sur
des grilles régulières, on calcule pour chaque maille la distance minimale nécessaire
pour inclure N stations dans le voisinage (N est le nombre de stations dé�ni pour le
voisinage en nombre). Cette distance varie dans l'espace puisque le réseau n'est pas
homogène, mais elle varie de manière continue puisque la grille est régulière (voir
Figure I.4.1). Il est ainsi possible de conserver l'approche avec voisinage en distance
dans laquelle le rayon utilisé n'est plus �xe mais varie continûment dans l'espace :
R(x) est la distance entre le centre de maille x0 à estimer et le N -ième plus proche
voisin de x0.

Figure I.4.1 –Distance entre les nœuds de grillex0 et la 20e observation la plus proche

4.2.2 Résultats

Les Figures I.4.3a à I.4.3d montrent les résultats d'un cokrigeage entre les moyennes
journalières PM10 et les moyennes journalières PM2:5 du 20 mars 2015. Le modèle de
cokrigeage est celui présenté au chapitre 3. Un voisinage en nombre de points d'obser-
vation est utilisé ( N = 20 et N = 80) sans et avec lissage. À titre indicatif, la Figure I.4.2
fournit les observations disponibles en Europe à cette même date ainsi que les sorties
brutes du modèle CHIMERE sur le domaine AWM.

(a) Observations (b) CHIMERE

Figure I.4.2 –Observations PM10 et PM2:5 du 20 mars 2015 et sortie brute du modèle CHIMERE

Les très fortes concentrations estimées sur le golfe de Gascogne s'expliquent à la fois
par l'épisode de poussières sahariennes prévu par CHIMERE (voir Figure I.4.2) et par
la régression localement ajustée par le krigeage sur lesN stations les plus proches de
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cette zone. Mais quelle est la validité de cette régression lorsque les stations les plus
proches sont déjà relativement éloignées et que toute procédure de validation est ren-
due dif�cile par le fait que seules quelques stations isolées mesurent les concentrations
en bordure du domaine d'estimation? À défaut, l'ajout de points d'observation �ctifs
basés sur les valeurs CHIMERE sur les domaines océaniques ou non informés (partie
Ouest de la cartographie) est une piste d'amélioration. Une autre option, choisie dans
PREV'AIR, consiste à construire une carte composite à partir de la carte analysée et de
la carte brute CHIMERE. Mieux encore, une approche par krigeage bayésien, moins
arbitraire, est également présentée dans la seconde partie de ce chapitre en Section 4.3.

(a) N = 20, sans lissage (b) N = 20, avec lissage

(c) N = 80, sans lissage (d) N = 80, avec lissage

Figure I.4.3 –Analyse PM10 journalière en voisinage glissant du 20 mars 2015,N = 20 etN = 80
stations

Graphiquement, le réalisme des cartographies est grandement amélioré : les disconti-
nuités sont très fortement atténuées. Cette analyse visuelle est con�rmée par l'étude
des gradients de concentration sur les cartographies. On dé�nit l'écart-type (temporel)
de la norme des gradients de concentration :

� (jjr Z jj ) (x) =

vu
u
t

P N
i =1

�
jjr Z jj (x) � jjr Z jj

� 2

N

où jjr Z jj (x) =

vu
u
t

 
@Z
@u

(x; t )

! 2

+

 
@Z
@v

(x; t)

! 2

avec u = (1 0) , v = (0 1) et jjr Z jj est la moyenne temporelle de jjr Z jj (x). N est le
nombre de jours utilisés (90 de janvier à mars 2015) etZ (x; t) est la valeur du champ
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de concentration à la date t et au point x.

On s'attend à ce que cet écart-type calculé à partir des gradients estimés par krigeage
soit moins élevé avec le lissage dans les zones impactées par les effets du voisinage
glissant non contraint, en particulier le Nord-Ouest et le Nord-Est de la cartographie
Europe. La Figure I.4.4 montre les cartographies de �

� �
�
�
�
�
�r Z K

�
�
�
�
�
�
�

(x) relatives aux PM10

pour des voisinages en nombre de 20 et 80 stations, avec et sans lissage. La contrainte
de continuité dans le krigeage fait presque disparaître les variations temporelles non
réalistes des gradients du Nord-Ouest de la cartographie. Sur la partie Nord-Est, ces
variations sont toujours présentes mais elles sont spatialement plus continues.

(a) 20 stations sans lissage (b) 20 stations avec lissage

(g) 80 stations sans lissage (h) 80 stations avec lissage

Figure I.4.4 –Cartographies de�
� �

�
�
�
�
�r Z K

�
�
�
�
�
�
�

(x ) relatives aux concentrations de PM10 estimées par
cokrigeage entre janvier et mars 2015

D'après les scores, il est dif�cile de savoir si l'introduction du bruit dégrade ou amé-
liore la qualité des cartographies. En effet, bien que physiquement plus réaliste, l'es-
timation statistique par krigeage n'en sera pas forcément meilleure. Des validations
croisées ont été réalisées avec des voisinages en nombre allant deN =20 à N =100 par
pas de 20, avec et sans forçage de la continuité, ainsi qu'un cokrigeage en voisinage
unique. Les scores sont similaires.
Il existe certainement des différences de performances entre les voisinages choisis mais
elles ne seront signi�catives que sur les parties océaniques et la partie Est du domaine
Europe, là où il n'y a pas de stations de mesures pour valider les modèles. À défaut
d'améliorer les scores, ce qui n'était de toute façon pas attendu, la continuité des cartes
est améliorée.
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4.3 Krigeage bayésien avec dérive non homogène

Dans la section précédente, on a vu comment produire une estimation sans discon-
tinuités en utilisant un voisinage glissant. Ce voisinage est nécessaire pour ajuster
localement la dérive. Sur de grands domaines d'estimation, la relation entre les obser-
vations et le modèle CHIMERE peut en effet sensiblement varier. Cependant, le réseau
de mesures européen n'est pas homogène : il est très dense en Europe occidentale,
plus lâche en Europe centrale et quasi-inexistant ailleurs. Les extrapolations sur un
point x très éloigné des observations sont donc fréquentes (voir la Figure I.4.5a par
exemple). La dérive y est mal estimée et plutôt que le krigeage, on préfèrera dans ces
situations se ramener à la valeur du modèle CHIMERE.

Dans l'introduction, la méthode pragmatique de composition des cartes entre le kri-
geage et le modèle CHIMERE a été évoquée. L'estimateur "composite"Z C (x) s'écrit :

Z C (x) = � (x):Z K(x) +
�
1 � � (x)

�
� (x) (I.4.2)

où Z K est la valeur du krigeage en dérive externe et � est la valeur du modèle CHI-
MERE.
� est le paramètre de composition entre le krigeage et CHIMERE. En pratique, une
règle arbitraire basée sur la distance entrex0 et le réseau de mesures est utilisée pour
faire varier � dans l'espace : si lek-ième plus proche voisin xk de x0 est distant de
moins de 500 km, alors � = 1 et s'il est distant de plus de 1000 km, � = 0 ; entre les
deux, � varie linéairement. Des critères de sensibilité ont permis de �xer la valeur de k
à 10.

(a) observations PM10 (b) CHIMERE (simulation)

(c) Krigeage des PM10 avec CHIMERE en dérive (d) Écart-type de krigeage
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(e)Carte composite

Figure I.4.5 –Observations, CHIMERE, krigeage des PM10, écart-type associé et carte composite sur
le domaine de simulation européen MACC1e pour la journée du 15 mars 2015

La Figure I.4.5 présente les observations PM10, la simulation CHIMERE PM 10 sur le
domaine MACC1e, le krigeage en dérive externe et la carte composite associée pour
la journée du 15 mars 2015. On peut observer les corrections très fortes apportées
à la simulation sur les zones océaniques ou situées en dehors des pays d'Europe
occidentale. Sachant que peu ou pas d'observations sont disponibles pour estimer la
dérive dans ces zones, on peut douter de la pertinence de ces corrections et la carte
composite y ramène les niveaux de concentrations aux valeurs brutes du modèle.
L'idée de prendre le plus proche voisin comme référence pour dé�nir la distance entre
x0 et le réseau de mesures a été rejetée car elle pourrait conduire à la création d'effets
de bulles à proximité des stations isolées du réseau de mesures. Le problème serait
d'ailleurs identique en utilisant l'écart-type de krigeage comme critère pour faire
varier � .

Bien que cette méthode se soit révélée ef�cace, il est dommage d'appliquer au krigeage
un post-traitement pour construire la carte �nale, en utilisant un critère arbitraire pour
le choix de � (x). De plus, l'écart-type de krigeage n'est plus disponible après l'étape
de composition des cartes. Une méthode plus simple pour s'assurer que la prévision
CHIMERE soit conservée loin des points de données est d'avoir recours à un krigeage
simple dans lequel la moyenne a pour valeur la simulation CHIMERE � . Aux points de
données, le krigeage reste évidemment exact. Mais on perd alors le béné�ce apporté
par une dérive externe dans les zones faiblement informées où la fonction de dérive
peut encore être supposée �able.
Dès lors, comment construire un estimateur tel que loin des observations, l'estimation
tende progressivement vers la valeur de la simulation CHIMERE, la seule information
disponible, et à proximité des données, l'estimation coïncide avec le krigeage en dérive
externe?

4.3.1 Méthode

Dans le système PREV'AIR, le modèle de dérive est une fonction af�ne du modèle
CHIMERE. La plupart du temps, le modèle lisse les observations réelles pour deux rai-
sons principales : les lacunes dans la compréhension des processus physico-chimiques
qui régissent la modélisation, mais aussi la résolution du modèle. Sur le domaine fran-
çais FRA4k, le modèle est plus �nement résolu que sur le domaine européen MACC1e.
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Il est actuellement à maille 4 km. Même à cette résolution, il n'est pas possible de mo-
déliser de façon précise les concentrations en zone urbaine par exemple.
Le modèle est donc :

E
h
Z(x)j� 0; � 1

i
= � 0 + � 1� (x) (I.4.3)

où � (x) désigne la valeur de la simulation CHIMERE interpolée au point x.

La variance conditionnelle est donnée par un modèle K (x; y) stationnaire pouvant
présenter des anisotropies :

Cov
�
Z(x); Z (y)j� 0; � 1

�
= K (x; y)

Dans ce qui suit, on considère la covarianceK connue.

On va adapter le cadre classique du krigeage bayésien : les paramètres� 0 et � 1 de
la relation af�ne qui lie CHIMERE aux observations ne seront plus vus comme des
variables aléatoires mais comme des fonctions aléatoires donc variables spatialement
(Lajaunie, 2017). Ces deux paramètres sont considérés comme indépendants et gaus-
siens de moyennes :

E
h
� 0(x)

i
= 0 et E

h
� 1(x)

i
= 1 (I.4.4)

et des covariances non homogènes similaires dans leurs formulations :

Cov
�
� 0(x); � 0(y)

�
= s0(x)s0(y)C0(y � x)

Cov
�
� 1(x); � 1(y)

�
= s1(x)s1(y)C1(y � x)

Cov
�
� 0(x); � 1(y)

�
= 0 (I.4.5)

Cette formulation se base sur des modèles C0(:) et C1(:) autorisés, stationnaires et
éventuellement anisotropes. Les coef�cients de dérive normés devront être lentement
variables : pour cela un modèle régulier, de type cubique de grande portée pourra être
utilisé. Les termes s0(x) et s1(x) seront choisis a�n d'entraîner une augmentation des
variances de � 0 et � 1 au voisinage des points de données et une décroissance progres-
sive vers une variance nulle de ces deux paramètres en s'éloignant des observations.
Dans ces conditions limites, le krigeage se comportera comme un krigeage simple (à
moyenne connue) loin des observations et comme un krigeage en dérive externe dans
les zones où le réseau de mesures est proche et dense (Omre et Halvorsen, 1989). Loin
des données, la moyenne deZ sera égale à la prédiction CHIMERE (car les variances
de � 0 et � 1 seront nulles), et le krigeage également (en admettant que la portée de K
soit atteinte). À proximité du réseau de mesures, la variance attribuée aux coef�cients
de dérive � 0 et � 1 sera très élevée et leur ajustement (local) sera par conséquent très
peu contraint : le comportement du krigeage tendra alors vers celui du krigeage en
dérive externe.

Le comportement adopté par les coef�cients s0 et s1, ainsi que par les covariancesC0(:)
et C1(:) reste à dé�nir. Dans un premier temps, on peut considérer des modèles iden-
tiques pour s0 et s1, ainsi que pour les covariances (cubiques de même portée). En
particulier, on peut �xer à 1 la valeur du palier du modèle cubique et faire varier la
variance des paramètres avec une fonctions(x) de la forme :

s0(x) = s1(x) = s(x) = a2
X

�
exp

�

�
1
b2

jj x � x � jj 2
�

(I.4.6)
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où a désigne la variance et où bpermet de moduler la décroissance de cette variance.

A�n d'éviter que les stations isolées ne viennent trop perturber l'approche composite
et disparaissent donc de la cartographie �nale, on peut toujours adopter des fonctions
de forme similaire, mais plutôt qu'une sommation sur l'ensemble des voisins, on ne
considère alors que le voisin dont la distance au point d'estimation correspond à un
faible percentile de toutes les distances dans le voisinage.

s(x) = a2exp
�

�
1
b2

jj x � xpjj 2
�

(I.4.7)

où l'indice p est tel que jjx � xpjj est le p-ième percentile (p petit, i.e 5 ou 10 par
exemple) des distancesjjx � x � jj , � = 1; � � � ; N . Si xp est suf�samment éloigné du
point d'estimation, alors, au choix de a et b près, s(x) tendra vers 0 et l'estimateur
tendra vers les valeurs simulées par CHIMERE.

Bien qu'ayant recours au cadre bayésien pour construire la carte composite, on va
paradoxalement s'éloigner quelque peu des idées fondamentales de l'inférence bayé-
sienne, dans laquelle les lois à priori ne sont pas conditionnées par les données. En
effet, les covariances des paramètres� 0 et � 1 sont ici conditionnées par la position des
sites de mesures (mais non par les observations qui y sont faites). Plus précisément,
elles sont dé�nies en fonction de la position du point à estimer x0 par rapport au point
de mesure x � .

Le but du krigeage avec hypothèse gaussienne est de trouver la loi de Z(x0) = Z0

conditionnée par les observations f Z (x � )g, � = 1; � � � ; N , identi�ées ensuite pour sim-
pli�er les notations par le vecteur Z � . On considère donc la distribution conditionnelle :

f (Z (x0); � 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1jZ � ) (I.4.8)

dans laquelle B 0 = f � 0(x � )g; � = 1; � � � ; N et B 1 = f � 1(x � )g; � = 1; � � � ; N . Pour
marginaliser cette distribution par rapport aux paramètres � 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1, et
puisque les coef�cients � 0 et � 1 sont indépendants on écrit :

f (Z0; � 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1jZ � )

= f (Z0j� 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1) � f (� 0(x0)jB 0)f (B 0jZ � )

� f (� 1(x0)jB 1)f (B 1jZ � )

On va ainsi calculer les coef�cients de proche en proche a�n d'aboutir à la loi de Z0

conditionnellement aux paramètres � 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1 et aux mesuresZ � . La procé-
dure sera la suivante :

(a) Calculer les lois conditionnelles de � 0 et � 1 aux points de données, i.e f (B 0jZ � ) et
f (B 1jZ � )

(b) Calculer les lois conditionnelles de � 0 et � 1 au point à estimer x0, i.e. f (� 0(x0)jB 0)
et f (� 1(x0)jB 1), ce qui reviendra à réaliser un krigeage simple des coef�cients � 0

et � 1 dans lequel les B 0 et B 1 seront calculés lors de la première étape.

(c) En�n, calculer la loi conditionnelle de Z0 connaissant les paramètres
� 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1, i.e. f (Z0j� 0(x0); B 0; � 1(x0); B 1). Ce calcul sera à nouveau un
krigeage à moyenne connue dans lequel les� 0(x0) et � 1(x0) seront calculés lors
de la seconde étape.
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Dans ce qui suit, on suppose toutes les lois conditionnelles gaussiennes, nous y revien-
drons à la �n de cette section, et les calculs se ramèneront alors à des formes quadra-
tiques, en utilisant notamment la loi d'un vecteur gaussien Y � N (� ; � ) dans Rn , que
l'on rappelle ici :

g(y) =
� 1

2�

� n=2

j� j �
1=2 exp

�

�
1
2

(Y � � )T � � 1(Y � � )
�

On commence donc par chercher l'expression des lois à posteriori des B 0 et B 1. Pour
les B 1, on peut écrire la loi conjointe avec les Z � sous la forme :

f (B 1; Z � ) = f (Z � jB 1)f (B 1)

= A exp
�

�
1
2

jjZ � � B 0 � B 1� � jj 2
K � 1

�

exp
�

�
1
2

jjB 1 � 1jj 2
S� 1

�

où A est un terme constant qui regroupe les dimensions d'espace et les déterminants
de covariances, et la notation jjX jj 2

L = X T LX désigne la norme quadratique associée à
une matrice L dé�nie positive.
K =

h
K (x � ; x � )

i

N � N
désigne la matrice de variance-covariance des observations (dans

le cas où K (x; y) est connue) et S =
h
s(x � )s(x � )C(x � ; x � )

i

N � N
désigne la matrice de

variance-covariance du paramètre B 1 = ( � 1; � � � ; � N ) (et du paramètre B 0).

En raison des hypothèses gaussiennes, cette loi conjointe est elle-même l'exponentielle
d'une forme quadratique et dès lors, la loi conditionnelle f (B 1jZ � ) est elle aussi gaus-
sienne. Par identi�cation du terme quadratique en B 1, elle se met sous la forme :

f (B 1jZ � ) = K exp
�

�
1
2

jjB 1 � B 1cjj 2
K � 1

c

�

où B 1c désigne l'espérance conditionnelle E
h
B 1jZ �

i
et K c désigne la matrice de cova-

riance conditionnelle K B 1 jZ � .
L'identi�cation des termes quadratiques en B 1 donne la covariance de B 1jZ � :

K B 1 jZ � = K c =
�
DK � 1D + S� 1

� � 1
(I.4.9)

où D = diagf � (x � )g est la matrice diagonale dont les éléments sont les valeurs de
CHIMERE interpolées aux points de données x � .

Les termes linéaires fournissent l'expression de l'espérance conditionnelle E
h
B 1jZ �

i

comme solution de :
�
DK � 1D + S� 1

�
B 1c =

�
DK � 1Z � + S� 1:1)

K � 1
B 1 jZ �

B 1c =
�
DK � 1Z � + S� 1:1)

Et alors :

B 1c =
�
DK � 1D + S� 1

� � 1
DK � 1Z � +

�
DK � 1D + S� 1

� � 1
S� 1:1

= K cDK � 1Z � + K cS� 1:1 (I.4.10)

On sait que pour simuler une loi multinormale N (� ; � ) de dimension N , il suf�t d'ap-
pliquer l'algorithme suivant : soit u un vecteur constitué de N nombres aléatoires in-
dépendants distribués selon la loi normale centrée réduite et L la matrice triangulaire
inférieure résultant de la décomposition de Cholesky de � , alors le vecteur � + Lu
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suit la loi multinormale N (� ; � ). En conséquence, en factorisantK B 1 jZ � = K c sous la
forme LL T , on a une représentation de la loi conditionnelle sous la forme de fonctions
af�nes de Z � avec des termes supplémentaires gaussiensY indépendants du processus
Z (Lajaunie, 2017) :

B 1 = AZ � + B + LY

Le calcul est similaire pour l'estimation des coef�cients B 0 et les espérances et cova-
riances conditionnelles deviennent alors :

K B 0 jZ � = K c =
�
K � 1 + S� 1

� � 1
(I.4.11)

E
h
B 0jZ �

i
=

�
K � 1 + S� 1

� � 1
K � 1Z � (I.4.12)

Les espérances conditionnelles deB 0 et B 1 étant connues, on peut passer à la se-
conde étape de l'estimation et au calcul des lois conditionnelles de � 0(x0) et � 1(x0). Ces
lois conditionnelles sont des lois gaussiennes d'espérances respectivesE

h
� 0(x0)jB 0

i
=

� KS
0 (x0) et E

h
� 1(x0)jB 1

i
= � KS

1 (x0) fournis par le krigeage simple des coef�cients B 0 et
B 1 :

� KS
0 (x0) =

X

�
p(x � )� 0(x � )

� KS
1 (x0) = 1 +

X

�
q(x � )( � 1(x � ) � 1)

où p(x � ) et q(x � ) sont les poids des coef�cients � 0 et � 1 aux points de données dans le
krigeage des mêmes coef�cients en x0.

Dans les faits, puisqu'on a choisi des covariances C(:) et des termes s(x) similaires
pour � 0 et � 1, les poids p(x � ) et q(x � ) seront identiques et égaux à S� 1S0, avec
S0 =

�
s(x � )s(x0)C(x � � x0)

�
.

La valeur � m = 1 �
P

� p(x � ) est le poids de la moyenne des coef�cients B 0 (respecti-
vement B 1) dans l'estimation de � 0(x0) (respectivement � 1(x0)). La cartographie de ce
poids montre bien qu'à proximité du réseau de mesures, l'in�uence des coef�cients B 0

et B 1 est forte (� m est nul ou négligeable) alors que loin des points de données, � m = 1
i.e.

P
� p(x � ) = 0 et les coef�cients B 0 et B 1 n'interviennent plus dans l'estimation de

� 1(x0) et � 0(x0).

Figure I.4.6 –Poids de la moyenne des coef�cientsB 0 etB 1 dans l'estimation des poids� 0(x0) et
� 1(x0)
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La dernière étape consiste à réaliser un krigeage à moyenne connue deZ(x0), que l'on
obtient à partir de la covariance de Z et des estimations précédentes :

Z KS(x0) = � 0(x0) + � 1(x0)� (x0) +
X

�
� � (Z (x � ) � � 0(x � ) � � 1(x � )� (x � ))

Les calculs précédents s'appuient sur le caractère gaussien deZ(x). Or en qualité de
l'air, les données sont rarement gaussiennes (une concentration est positive) et pré-
sentent souvent une distribution avec un mode de fortes densités relatif aux valeurs
faibles ou intermédiaires, et une densité de valeurs fortes moins importante. Ce constat
peut toutefois varier en situation d'épisodes de pollution.
Cependant, puisque le but de ce travail est de nature purement esthétique (supprimer
l'in�uence de la dérive lorsqu'on s'éloigne des points de données), peu importe si les
données ne sont pas gaussiennes. L'estimateur obtenu n'est pas optimal mais cela n'a
pas d'importance : loin des points de données on ne s'intéresse pas à la qualité de l'es-
timateur et on veut af�cher les valeurs brutes du modèle. Près des points de données,
l'estimateur se comporte en revanche toujours comme un krigeage en dérive externe.

4.3.2 Cartes composites

Dans cette section, quelques résultats sont fournis sur la base des données d'obser-
vation et de simulation utilisées pour la Figure I.4.5. Les cartes de krigeage et des
coef�cients estimés y sont présentées, pour les deux types de fonction d'in�ation de
la variance, voir Eqs.(I.4.6) et (I.4.7). Dans les deux cas, la valeur dea est �xée à 10 et
celle de b à 15, ce qui a pour effet de supprimer l'in�uence d'une station située à plus
de 500km du point d'estimation.

La Figure I.4.7 présente la carte composite construite à partir de l'approche bayésienne.
La fonction d'in�ation de la variance des coef�cients � 0(x) et � 1(x) est présentée en
Eq.(I.4.6). Elle utilise une mesure de la distance au réseau de mesures basée sur
l'ensemble des points de données inclus dans le voisinage. Le résultat attendu semble
à première vue satisfaisant : la correction apportée aux valeurs simulées par le modèle
reste importante sur l'ensemble des pays occidentaux et les zones d'extrapolation sont
progressivement supprimées pour laisser place aux valeurs simulées par CHIMERE.
On notera l'in�uence toujours présente des stations isolées ou situées en bordure de
l'enveloppe formée par le réseau de mesures (identi�able sur la Figure I.4.6) : sur la
côte Ouest du Portugal par exemple, le début du nuage de pollution dont les valeurs
estimées par le krigeage en dérive externe étaient très élevées est conservé, mais
les niveaux de concentration diminuent ici rapidement en se rapprochant des côtes
africaines. En Finlande également, où une petite dizaine de stations de mesures sont
disponibles, l'in�uence de la dérive externe reste forte sur la cartographie, mais celle-ci
s'efface rapidement au pro�t de CHIMERE et le nuage de pollution qui s'étendait
jusqu'à la Russie occidentale avec le krigeage en dérive externe a désormais une
surface bien plus réduite.
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Figure I.4.7 –Krigeage bayésien des PM10 avec CHIMERE en dérive
et la fonction d'in�ation s(x) décrite en Eq.(I.4.6)

La Figure I.4.8 montre les coef�cients � 0 et � 1 estimés par le krigeage bayésien. On y
constate une certaine homogénéité sur le domaine, avec des gradients toutefois bien
marqués au passage d'une zone très informée à une zone éloignée du réseau de me-
sures. C'est particulièrement le cas en Finlande encore une fois.

(a) coef�cients� K
0 (b) coef�cients� K

1

Figure I.4.8 –Coef�cients� 0 et � 1 estimés par le krigeage bayésien
avec la fonction d'in�ations(x) décrite en Eq.(I.4.6)

La Figure I.4.9 présente la carte composite construite avec la fonction d'in�ation de
la variance des coef�cients � 0(x) et � 1(x) présentée en Eq.(I.4.7). Le voisin correspon-
dant au dixième percentile de la distribution des distances entre points de données et
points d'estimation est utilisé pour faire décroître la variance des coef�cients en s'éloi-
gnant du réseau de mesures. La carte est similaire à celle obtenue avec l'autre forme
d'in�ation même si en Europe occidentale, le comportement de l'estimateur peut dif-
férer. Les stations isolées ont en revanche moins d'in�uence. Dans les pays nordiques,
la carte est très proche de celle obtenue avec CHIMERE alors qu'avec la fonctions(x)
de l'Eq.(I.4.6), le krigeage en dérive externe est prépondérant et génère des niveaux de
concentration très élevés en Suède, où pourtant aucune mesure de PM10 n'est dispo-
nible.
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Figure I.4.9 –Krigeage bayésien des PM10 avec CHIMERE en dérive
et la fonction d'in�ation s(x) décrite en Eq.(I.4.7)

(a) coef�cients� K
0 (b) coef�cients� K

1

Figure I.4.10 –Coef�cients� 0 et � 1 estimés par le krigeage bayésien
avec la fonction d'in�ations(x) décrite en Eq.(I.4.7)

La Figure I.4.12 montre une comparaison entre les valeurs observées et leurs estima-
tions par validation croisée obtenues par krigeage en dérive externe, par l'approche
composite actuellement utilisée dans PREV'AIR et par l'approche composite bayé-
sienne, utilisant les formes (I.4.6) et (I.4.7) de la variances(x). Seules les stations de
mesures dont la distance au plus proche voisin est supérieure à 100 km ont été uti-
lisées. Elles ont été retirées du jeu de données puis estimées à partir des observa-
tions restantes. Pour cette journée du 15 mars 2015, le krigeage en dérive externe
reste le meilleur estimateur. La carte composite de PREV'AIR sous-estime fortement
les concentrations car elle tend trop rapidement vers les valeurs de CHIMERE loin
du réseau de mesures. L'estimateur composite bayésien utilisant la formulation (I.4.7)
pour s(x) se comporte correctement mais est moins performant que la dérive externe,
tandis que la formulation (I.4.6) semble fournir des estimations de mauvaise qualité.
À y regarder de plus près, les différences entre les cartes obtenue par dérive externe et
par l'approche bayésienne utilisant cette formulation (I.4.6) sont assez marquées même
à proximité du réseau de mesures :
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(c) Krigeage des PM10 avec CHIMERE en dérive (d) Krigeage bayésien des PM10 avec la fonction
d'in�ation s(x) décrite en Eq.(I.4.6)

Figure I.4.11 –Krigeage des PM10, dérive externe et approche bayésienne
avec la fonction d'in�ations(x) décrite en Eq.(I.4.6)

Ainsi, la qualité de l'approche composite bayésienne est fortement dépendante de la
forme de la variance s(x) et de ses paramètresa et b. La formulation (I.4.7) est un bon
compromis mais des tests complémentaires sur un grand jeu de données sont néces-
saires pour optimiser les valeurs de p, a et bdans le cadre d'une application opération-
nelle.

Figure I.4.12 –Comparaison des estimateurs par krigeage en dérive externe, approche composite
initiale, et approche composite bayésienne, sur les 100 stations de mesures les plus éloignées de leur

plus proche voisin
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4.4 Conclusion

Le problème de la continuité des cartographies en voisinage glissant se pose quel que
soit le modèle de krigeage utilisé. La méthode de lissage de l'estimation géostatistique
développée pour le modèle de cokrigeage présenté au chapitre 3 a démontré sa
capacité à répondre au problème de discontinuité des cartographies construites
en voisinage glissant. Pour les autres polluants, et notamment ceux dont la carte
est diffusée sur le site PREV'AIR (NO 2 et O3), le krigeage en dérive externe doit
également être adapté pour permettre le lissage de l'estimateur. L'approche utilisée
pour le cokrigeage est conservée et adaptée à des systèmes de krigeage en dérive
externe classique, i.e. un bruit, construit avec une fonction similaire à celle utilisée en
section 4.2.1, est ajouté sur la diagonale de la matrice de krigeage.

Dans la deuxième partie de ce chapitre, l'objectif était de rejeter la dérive estimée par le
krigeage lorsque l'estimation est faite en voisinage glissant et que les voisins sont trop
éloignés du point d'estimation pour que la relation entre observations et fonctions de
dérive soit considérée comme �able. Ainsi, loin des points de données, on considère
que la seule information disponible est la sortie brute du modèle CHIMERE, que l'on
souhaite conserver à l'estimation. L'hypothèse d'inférence bayésienne qui veut que la
loi à priori ne soit pas dépendante des points de données est ici levée : la connaissance
de l'agencement spatial du réseau de mesures est utilisée pour augmenter ou diminuer
la variance des coef�cients de la dérive, qui ne sont alors plus vus comme des coef�-
cients déterministes mais comme des fonctions aléatoires présentant une (forte) corré-
lation spatiale. La covariance K (x; y) du processus est supposée connue et �xée même
s'il est en théorie possible d'introduire un modèle paramétrique K � avec � = ( �; �; � )
dans lequel :

K � (x; y) =
1
�

C�

� y � x
�

�

et C� (:) est un modèle assez général (Romary et Lajaunie, 2013) de type exponentiel-
puissance ou une covariance de Màtern. Dans les faits, un tel modèle complique
l'inférence des paramètres.

Contrairement à l'approche pragmatique initiale fondée sur un paramètre de compo-
sition de la carte de krigeage et de la carte CHIMERE, l'approche développée présente
l'avantage de fournir une cartographie en une seule étape d'estimation, qui reste un
krigeage avec ses propriétés fondamentales. Notamment, une incertitude de krigeage
reste disponible contrairement à la carte composite entre le krigeage et CHIMERE.
En�n, les calculs ont été développés dans le cas gaussien et l'estimateur n'est donc pas
optimal pour des données qui ne sont pas normales mais cela a peu d'importance
puisque près des données, l'estimateur se comporte comme un krigeage en dérive
externe et en s'éloignant de celles-ci, l'estimateur se comporte comme la simulation,
considérée dans ces zones comme seule information exploitable.
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Chapitre 5

Géostatistique et prévision de la qualité
de l'air

Publication associée :
Réseau RESSTE

Analyzing spatio-temporal data with R : Everything you always wanted to know – but were
afraid to ask

Journal de la Société Française de Statistiques, 2017
http ://publications-sfds.fr//index.php/J-SFdS/issue/view/69
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5.1 Introduction

Aux chapitres précédents, nous avons vu que la méthode d'analyse privilégiée à
l'échelle européenne ou nationale repose sur un krigeage à partir des observations
avec CHIMERE en dérive externe. Pour la prévision du jour présent (J+0) aux
deux jours suivants (J+1 et J+2), les données d'observation ne sont pas disponibles.
PREV'AIR utilise actuellement une méthode quali�ée d' adaptation statistique qui
calcule une prévision des concentrations aux stations sur la base de la connaissance
des erreurs passées du modèle et d'un ensemble de variables prévues et observées
(polluant et météorologie). Chaque station de mesures du réseau dispose de son
propre modèle statistique pour chaque échéance temporelle (J+0, J+1, J+2).

Dans une première partie, nous rappelons la nature de ce modèle statistique (régres-
sion multilinéaire) dont la période d'apprentissage est de plusieurs années. Cette
méthodologie assez intuitive permet de fournir une prévision des observations pour
toutes les échéances temporelles, et ainsi cartographier les prévisions par la même
méthode de krigeage que celle utilisée pour les analyses.
Son avantage principal est de proposer un modèle par station et par échéance tem-
porelle. Elle évite les hypothèses simpli�catrices posées par un modèle statistique
stationnaire dans l'espace et/ou dans le temps. Son principal défaut réside dans son
manque de souplesse : la période d'apprentissage requise (plusieurs années) nécessite
de faire tourner les modèles météorologiques et de chimie-transport sur de longues
périodes, ce qui utilise des ressources informatiques considérables. Autre point
sensible, cet apprentissage doit dans l'idéal être recommencé à chaque changement de
version des modèles météorologiques et de chimie-transport.
D'autres modèles statistiques peuvent être envisagés (Lavancier, 2016). Parmi eux,
le modèle additif généralisé a béné�cié d'une étude approfondie dans le cadre d'un
stage de �n d'études réalisé à l'INERIS (Valsania, 2016). Son principe est également
rappelé.

Puisque la plateforme PREV'AIR utilise des méthodes d'estimation géostatistique
pour construire ces cartographies, est-il possible d'envisager l'analyse et l'adaptation
statistique comme un seul et même système, en se plaçant dans un cadre spatio-
temporel? En krigeage spatio-temporel par exemple, qui est l'extension naturelle du
système actuel, l'adaptation statistique du J+0 à partir du J-1 peut être vue comme
une analyse où on ne dispose pas des observations du jour J+0 mais des sorties du
modèle et des variables météorologiques à cette date. Le krigeage spatio-temporel
permet en théorie de palier les problèmes opérationnels liés à l'adaptation statistique.
En particulier, les versions du modèle CHIMERE évoluent au �l du temps et les
différentes versions du modèle peuvent différer de façon importante pour une même
con�guration. Il est évidemment préférable de construire le modèle de prévision
à partir de simulations CHIMERE issues de la même version du modèle que celui
utilisé pour la prévision opérationnelle. Mais il est coûteux de remettre à jour tous les
modèles statistiques à chaque mise à niveau du modèle. Le krigeage spatio-temporel
n'a pas ce problème puisque la structure variographique du processus est ajustée sur
des fenêtres glissantes dans le temps (quelques jours pour les données journalières,
quelques dizaines d'heures pour les données horaires). De plus, l'adaptation statis-
tique implique de construire un modèle pour chaque échéance temporelle tandis que
le krigeage spatio-temporel fournit une estimation pour toute échéance passée (en
interpolation) ou future (en extrapolation temporelle).
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Dans une seconde partie, nous présentons deux modèles relativement classiques : 1)
un modèle de krigeage du biais de CHIMERE où le biais moyen est estimé par kri-
geage spatio-temporel et 2) un modèle de krigeage à partir des observations utilisant
CHIMERE en dérive externe avec un voisinage spatio-temporel glissant, a�n d'ajuster
localement la dérive sur les données du voisinage. Le krigeage du biais a par ailleurs
été utilisé dans le cadre des travaux du réseau RESSTE (RESeau Statistiques pour
données Spatio-TEmporelles) a�n de présenter un guide des bonnes pratiques avec
le logiciel R pour l'import de grands jeux de données spatio-temporel et le krigeage
à partir de ces derniers. Ce travail a été publié au Journal de la Société Française de
Statistiques par Allard et al.(2017).

Si un krigeage (spatio-temporel) en dérive externe est utilisé, un voisinage glissant
dans l'espace et dans le temps est requis. Ainsi, l'ajustement de la dérive se fait loca-
lement et s'adapte au comportement de CHIMERE dans le voisinage spatio-temporel.
Il est évident que le voisinage devra être de taille raisonnable a�n de ne pas avoir à
gérer des matrices de krigeage de grande taille et ainsi rendre le temps de calcul trop
important pour des applications opérationnelles. Ce voisinage étant restreint, la dérive
� (x; t) n'inclut qu'un seul régresseur déterministe, à savoir CHIMERE car la variabilité
des situations météorologiques rencontrées est trop faible dans le voisinage spatial
(80 stations, voir par exemple le chapitre 1) pour que ces variables apportent une
information supplémentaire sur la moyenne locale. Il faudrait pour cela augmenter
considérablement le voisinage temporel mais, comme dit précédemment, la taille
des matrices de krigeage (à inverser à chaque estimation puisqu'on est en voisinage
glissant) ne serait alors pas raisonnable.
Pour résoudre ce problème, des approches existent déjà dans la littérature, notamment
le "Covariance Tapering" (Furrer et al., 2006, Kaufman et al., 2008), qui permet de
passer d'une matrice de covariance dense à une matrice creuse en mettant à zéro les
valeurs faibles, ce qui autorise l'utilisation d'algorithmes spéci�ques et de complexité
inférieure à une méthode de Cholesky dont la complexité est en O(n3). Des approches
basées sur le calcul exact pour des modèles simpli�és de rang faible (Cressie et Johan-
nesson, 2008) ou encore cherchant des approximations numériques et/ou statistiques
de la vraisemblance (Stein et al., 2004) existent également. En�n, l'approche fondée
sur la théorie des équations aux dérivées partielles stochastiques (EDPS) introduite
par Lindgren et al. (2011) résout les équations classiques du krigeage en utilisant les
matrices de précision plutôt que les matrices de covariance, rendues creuses par la
conversion du champ gaussien (continu) en un champ aléatoire de Gauss-Markov
(discret). Cette nouvelle approche reste donc un krigeage au sens où les équations
qui dé�nissent l'espérance conditionnelle et la variance de l'estimateur restent les
mêmes. Dans une troisième partie, on fournit des éléments de compréhension de cette
approche et on rappelle les développements de Cameletti et al.(2012), en adaptant les
notations à celles de ce mémoire.

Une comparaison des différentes méthodes est fournie dans une quatrième partie : les
performances du krigeage spatio-temporel sont évaluées puis comparées à celles de
l'adaptation statistique en Section 5.5.2. L'approche EDPS de Camelettiet al.(2012) est
en�n comparée aux deux méthodes précédentes, a�n d'en tirer des conclusions sur les
avantages et inconvénients de chacune d'entre elles.

En�n, la question de la prévision en modélisation environnementale est souvent abor-
dée sous l'angle d'une autre discipline que la Géostatistique : l' Assimilation de Don-
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nées. Qu'elle utilise des méthodes dites séquentielles - �ltre de Kalman d'ensemble
(Evensen, 1994) - variationnelles - 3DVAR, 4DVAR (voir par exemple Asch et al., 2016)
- ou hybrides, l'Assimilation de Données cherche à corriger les sorties d'un modèle par
les observations disponibles (on parle là aussi d'analyse) a�n de pouvoir les utiliser en
condition initiale pour les échéances temporelles suivantes. Des travaux ont déjà été
engagés sur le modèle CHIMERE pour l'O 3 et le NO2 (Gaubert et al., 2014) mais sans
mise en place opérationnelle. Des développements doivent encore être menés avant
de parvenir à assimiler correctement les données de particules dans le modèle. Bien
que moins "sophistiqué" que ces approches, le krigeage n'en est pas toujours moins
performant : pendant les épisodes de pollution, le forçage lié aux émissions dans le
processus physique est tel que l'amélioration des conditions initiales du modèle n'est
pas le facteur le plus important pour la prévision, et dans ce cas, l'estimation géo-
statistique devient compétitive. L'exercice d'inter-comparaison réalisé à l'échelle euro-
péenne en 2016 dans le cadre du projet MACC, qui compare les scores calculés sur un
ensemble de stations de validation par différents modèles de chimie-transport utilisés
en Europe, assimilé ou non, a montré que pour CHIMERE (non assimilé), l'utilisation
du cokrigeage des particules développée au chapitre 3 est plus performante que les
réanalyses des systèmes assimilés.

5.2 Prévisions temporelles aux stations

En l'état actuel de la plateforme PREV'AIR, la prévision quotidienne de la moyenne et
du maximum journalier d'O 3 et des PM10 est effectuée pour chaque station du réseau
de mesures.

5.2.1 Modèle linéaire et résultats de travaux précédents

La prévision aux stations se fait par un modèle de régression linéaire avec sélection de
variables (Honoré et al., 2008).

La régression multilinéaire classique s'écrit :

Z (x � ; tk) = � 0 +
X

�=1 ;��� ;p
j 2T i

� i ' i (x � ; t j ) + "(x � ; tk) (I.5.1)

où les f ' i g; i = 1; � � � ; p, sont les variables supposées explicatives de la concentration
du polluant Z . x � 2 R2 est un point du domaine D et t j 2 T i est l'indice temporel (en
heures ou en jours) appartenant à Ti , sous-ensemble deT = f 1; � � � ; Tg ne contenant
que les dates pour lesquelles la variable explicative ' i est utilisée. " est l'erreur de
modélisation. L'estimation des paramètres � = ( � 0; � � � ; � p) se fait par moindres carrés
ordinaires selon le problème de minimisation classique :
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(I.5.2)

Comme mentionné précédemment, la procédure nécessite une période d'apprentis-
sage suf�samment longue (quelques années de données dans l'idéal) pour que les
prédictions aux stations soient suf�samment robustes.
L'estimation des paramètres f � i g; i = 0; � � � ; p, est bien connue mais ce type de
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modélisation reste assez restrictif.

Les variables explicatives utilisées pour l'apprentissage rassemblent des informations
sur les conditions météorologiques prévues, les concentrations simulées et les obser-
vations antérieures. 27 variables quantitatives sont au total utilisées :
a) concentrations moyenne, minimale et maximale simulées par CHIMERE pour
l'échéance J+0, J+1 ou J+2
b) concentrations moyenne, minimale et maximale observées pour l'échéance J-1
c) concentrations moyenne, minimale et maximale observées entre 00h00 et 06h00
pour l'échéance J+0
d) températures moyenne, minimale et maximale simulées par le modèle météorolo-
gique utilisé par CHIMERE pour les échéances J+0 et J+1
e) hauteurs de couche limite moyenne, minimale et maximale simulées par le modèle
météorologique utilisé par CHIMERE pour les échéances J+0 et J+1
f) humidités spéci�ques moyenne, minimale et maximale simulées par le modèle
météorologique utilisé par CHIMERE pour les échéances J+0 et J+1

L'utilisation de simulations antérieures au J-1 n'apparaît pas pertinente (Lavancier,
2016). Une variable qualitative pour marquer un effet de correction en fonction du jour
de la semaine a également été introduit. Au total, 28 variables explicatives ont donc
été testées dans les modèles de prévision aux stations. Le nombre d'observations étant
très élevé par rapport au nombre des variables utilisées par le modèle, les paramètres
sont correctement estimés (Hastie et Tibshirani, 1990).

Dans le cas de colinéarité entre les variables, l'estimation des coef�cients de la régres-
sion linéaire est instable, mais cela ne perturbe pas la qualité des prédictions Lavancier
(2016). En effet, considérons un modèle linéaire avec deux variables explicatives,' 1 et
' 2, fortement corrélées. Dans le cas où ces variables sont liées par une relation pure-
ment linéaire, i.e il existe � tel que ' 2 = �' 1. La régression s'écrit alors :

Z (x � ; tk) = � 1' 1(x � ; tk) + � 2' 2(x � ; tk) + � = ' 1(x � ; tk)( � 1 + �� 2) + � (I.5.3)

L'estimation de � 1 et de � 2 par moindres carrés sera instable car il y a une in�nité de
solutions au problème de minimisation, i.e. une in�nité de couples (� 1; � 2) qui auront
même valeur (� 1 + �� 2). Mais quel que soit le couple (�̂ 1; �̂ 2) choisi, la valeur estimée
sera la même et par construction la plus proche de Z .

Lavancier (2016) a testé un grand nombre de méthodes alternatives pour estimer la va-
leur de Z(x � ; tk) : des modèles linéaires avec sélection de variables, des modèles Lasso,
des modèles Ridges, des modèles additifs généralisés (gam), des arbres de régression,
des forêts aléatoires, des méthodes de type SVM (support vector machine) et des ré-
seaux de neurones. Des techniques d'agrégation de modèles ont également été testées :
la méthode Superlearner (Van der Laan et al., 2007), pour tous les modèles précédem-
ment cités, et la méthode Cobra (Biauet al., 2016), pour les modèles Lasso, Ridge, arbres
de régression et forêts aléatoires.
Parmi toutes ces méthodes, Lavancier (2016) a montré sur un jeu de cinq années de
données journalières (2009-2013), avec une durée d'apprentissage de quatre années et
une période de tests portant sur toute l'année 2013, que le modèle gam donnait au �nal
les meilleurs résultats. Nous en rappelons ici le concept général et les résultats obtenus
par gam seront confrontés à ceux du krigeage spatio-temporel en Section 5.5.2.
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5.2.2 Modèle linéaire généralisé (gam)

Le modèle gam généralise le modèle linéaire. C'est un modèle dont les effets des fac-
teurs prédictifs sont additifs. Le rapport entre Z (x � ; tk) et les f ' i (x � ; tk)g; i = 1; � � � ; p,
est de la forme :

Z (x � ; tk) = � 0 +
X

�=1 ;��� ;p
j 2T i

f i

�
' i (x � ; t j )

�
+ " (I.5.4)

Le modèle de régression linéaire classique est donc un cas particulier du modèle gam
où les f i sont les constantes� i . On présente ici un résumé de l'approche suivie pour
estimer les fonctions f i : il est supposé que la moyenne de chaque fonction f i dans
l'échantillon est égale à zéro, i.e. :

P T
k=1 f i

�
' i (x � ; tk)

�

# f (x � ; tk)g
= 0 (I.5.5)

Sans cette contrainte, on pourrait ajouter ou soustraire une constante quelconque à la
formulation I.5.4 ce qui rendrait l' identi�cation des f i impossible (Lavancier, 2016).
Sous ces conditions, l'estimation du paramètre � 0 est immédiat, c'est la moyenne du
jeu de données :

^� 0 =
P T

k=1 Z(x � ; tk)
# f (x � ; tk)g

(I.5.6)

L'estimation des f i se fait de manière itérative. En supposant une première estimation
connue de f 2; � � � ; f p, on considère la série hypothétique f 1

�
' 1(x � ; tk)

�
:

f 1

�
' 1(x � ; tk)

�
= Z(x � ; tk) � ^� 0 �

X

�=2 ;��� ;p
j 2T i

f i

�
' i (x � ; tk)

�
(I.5.7)

L'estimation se fait ensuite pour tous les autres f i , i = 2; � � � ; N , par un algorithme de
back�tting (Hastie et al., 2009), dans lequelf 1 est rééstimé jusqu'à ce que la conver-
gence soit atteinte. Il est nécessaire de prévoir les fonctions initiales avec lesquelles
l'algorithme doit commencer. En l'absence d'informations spéci�ques, un bon point
de départ peut être une régression linéaire.

5.3 Krigeage spatio-temporel

On conserve les notations x 2 R2 un point de D et t 2 T l'index temporel (en heures
ou en jours). Une donnée spatio-temporelle est donc caractérisée par le vecteur de
coordonnées(x; t).

De la même façon que dans le cas purement spatial,Z (x; t) est une fonction aléatoire
vue comme la somme d'une partie déterministe � (x; t) et d'un résidu R(x; t) :

Z (x; t) = � (x; t) + R(x; t) (I.5.8)

Le résidu est une FAST-2 et la covariance entre deux données spatio-temporelles(x; t)
et (x + hs; t + ht ) est :

C(hs; ht ) = Cov
h
Z(x; t); Z (x + hs; t + ht )

i
= E

h
R(x; t):R(x + hs; t + ht )

i
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où (x; t) et (x + hs; t + ht ) 2 D � T .

On considère maintenant les données :

Z = f Z (x � ; tk)g; � = 1; � � � ; N; k = 1; � � � ; T

collectées auprès des réseaux de mesures européens oùZ représente la concentration
d'un polluant réglementé (NO 2, O3, PM10, PM2:5). N est le nombre de stations du
réseau de mesures, etT le nombre de dates disponibles.
On précise que le champ spatio-temporel Z (x; t) est souvent échantillonné dans
l'espace et dans le temps de manière non homogène, dans le sens où des observations
manquent pour certaines localisations x � à certains pas de tempstk .

La prédiction de Z(x; t) au point (spatio-temporel) inconnu (x0; t0) à partir des don-
néesZ(x � ; tk) nécessite un modèle pour la dérive déterministe � (x; t) et un modèle de
covariance autorisé pour le résidu R(x; t).

5.3.1 Modèles pour la dérive

Deux types de dérive spatio-temporelle � (x; t) ont été testées :

1. La première identi�e � (x; t) aux simulations ' (x; t) du modèle CHIMERE à l'ins-
tant t, interpolées sur la position x :

� (x ; t) = ' (x; t) (I.5.9)

R(x; t) est alors le biais du modèle CHIMERE.

2. La deuxième autorise un peu plus de souplesse et considère la dérive comme une
fonction linéaire de CHIMERE à coef�cients inconnus :

� (x; t) = a' (x; t) + b (I.5.10)

On retrouve alors le krigeage en dérive externe (Chilès et Del�ner, 2012).

Dans le cas du krigeage du biais, ce dernier étant considéré stationnaire d'ordre deux,
le meilleur estimateur linéaire non biaisé de R(x0; t0) est le krigeage ordinaire (à
moyenne inconnue), que l'on note par la suite RKB. Les poids � � (x � ; tk) sont obtenus
par résolution du système de krigeage ordinaire spatio-temporel, simple extension du
système (I.2) présenté en Introduction :

8
>>><

>>>:

X

�; k

� � (x � ; tk) (x � � x � ; tk � t l ) + � 0 =  (x � � x0; t l � t0) 8�; l
X

�; k

� � (x � ; tk) = 1
(I.5.11)

où  (:; :) désigne désormais un modèle de variogramme spatio-temporel ajusté sur les
résidus R̂(x � ; tk) = Z (x � ; tk) � �̂ (x � ; tk).

Dans le cas de la dérive externe, le meilleur estimateur linéaire non biaisé de Z(x0; t0)
est donné par résolution du système linéaire :

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

X

�; k

� �  (x � � x � ; tk � t l ) + � 0 +
pX

i =1

� i ' i (x � ; t l ) =  (x � � x0; t l � t0) 8�; l
X

�; k

� � (x � ; tk) = 1
X

�; k

� � ' i (x � ; tk) = ' i (x0; t0) 8i

(I.5.12)
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avec p = 1, ' 1(x � ; tk) désignant la simulation CHIMERE interpolée au point (x � ; tk),
� = 1; � � � ; N , k = 1; � � � ; T.

5.3.2 Modèles de variogramme

La plupart des modèles de variogramme spatio-temporel autorisés sont construits
en modi�ant ou en combinant les modèles de covariances usuellement utilisés en
Géostatistique spatiale. Ces types de modèles sont généralement stationnaires et
symétriques : C

�
(x � ; tk); (x � ; t j )

�
= C

�
jj x � � x � jj ; jtk � t j j

�
. Plus récemment, des

modèles de covariance non-séparables ont été développés dans la littérature. Parmi
ces modèles, les plus connus sont les modèles de type Gneiting (Gneiting, 2002),
produit-somme (De Cesare et al., 1997, de Iacoet al., 2001) et Porcu (Porcuet al., 2006).

Dans notre étude, notre choix s'est porté sur les modèles Gneiting et produit-somme.
Le modèle Gneiting est implémenté dans la librairie R CompRandFld(Padoan et Be-
vilacqua, 2015) et a montré des résultats encourageants sur les données journalières
de PM10 dans les travaux du réseau RESSTE (Allardet al., 2017). Le modèle produit-
somme existe dans les packagesCompRandFldet gstat (Pebesma, 2004). Surtout, il est
facile de l'implémenter pour modéliser la composante périodique qui apparaît dans les
variogrammes calculés sur des données horaires et parfois aussi journalières (voir Fi-
gure I.5.1) : les variogrammes temporels marginaux sont alors ajustés par des modèles
cosinus (ou somme de cosinus).

(a) O3 (b) O3

(a) PM10 (b) PM10

Figure I.5.1 –Variogrammes expérimentaux calculés sur des données journalières d'O3 et de PM10
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La classe de type Gneiting (Gneiting, 2002) est suf�samment souple pour s'adapter
à un grand nombre de situations et produit des covariances spatio-temporelles non-
séparables et isotropes. Ce modèle est dé�ni par :

C(hs; ht ) =
h
 t (ht ) + 1

i � �= 2
Cs

0

@ hsq
( t (ht ) + 1)

1

A (I.5.13)

où  t est une fonction qui peut s'écrire  t (ht ) = c +  t (ht ) avecc > 0 et  t ( � ) un vario-
gramme purement temporel. Cs( � ) désigne une covariance purement spatiale qui peut
être un mélange de covariances gaussiennes autorisées (exponentiel, Matérn, Cauchy,
etc.). La librairie R CompRand�dfournit un ajustement du modèle Gneiting disponible
à travers un variogramme temporel de type puissance  t et une covariance spatiale
exponentielle Cs (Allard et al., 2017). Le paramètre de non-séparabilité� est rendu ex-
plicite par la paramétrisation suivante :

C(hs; ht ) = � 2

"
� (hs)�

exp(1 + h�
t )0:5��

#

(1 + h�
t )� 1 (I.5.14)

où � 2 est le palier, � et � sont deux paramètres de forme liés respectivement aux
composantes temporelle et spatiale qui prennent leur valeurs dans [0; 2]. , 0 � � � 1
est le paramètre de non-séparabilité. La séparabilité est atteinte pour � = 0.

Le modèle produit-somme, déjà vu au chapitre 1, exploite une combinaison des co-
variances (variogrammes) marginaux permettant de modéliser assez facilement des
composantes périodiques. Il a été utilisé dans de nombreuses études en qualité de l'air.
Ce modèle non-séparable a été introduit par De Cesare et al. (1997) et étendu ensuite
par de Iaco et al.(2001) :

C(hs; ht ) = kCs(hs)Ct (ht ) + Cs(hs) + Ct (ht ); k > 0; (I.5.15)

où Cs( � ) est une covariance purement spatiale et Ct ( � ), une covariance purement
temporelle. Les paliers dans les différentes directions peuvent donc ne pas être
les mêmes. Le paramètre de portée de la covariance spatio-temporelle C( � ; � ) est
directement relié aux paramètres de portée de Cs et Ct par le paramètre k.

Les deux modèles ont des comportements très différents. Le modèle Gneiting est un
modèle dont la non-séparabilité implique que la quantité � (hs; ht ), dé�nie par :

� (hs; ht ) = Cs(hs):Ct (ht ) � C(hs; ht )

soit négative ou nulle. C'est l'opposé pour le modèle produit-somme, i.e. � � 0. Pour
des raisons pratiques liées à l'écriture du critère en termes de variogramme, le signe
de la séparabilité est donc proposé ici dans l'autre sens que celui initialement proposé
par De Iaco et al.(2016).

Dans le cas stationnaire,� peut s'écrire :

� (hs; ht )

=
h
Cs(0) �  s(hs)

ih
Ct (0) �  t (ht )

i
� C(0; 0) +  (hs; ht )

=  (hs; ht ) � C(0; 0) � Ct (0) s(hs) � Cs(0) t (ht ) + Cs(0)Ct (0) +  s(hs) t (ht )

94



On a donc cherché à quali�er le type de non-séparabilité sur les données expérimen-
tales. Sur l'ensemble de l'année 2014, les valeurs de� conditionnellement à hs et ht ont
été calculés pour tous les variogrammes expérimentaux horaires et journaliers :

# f � jhs; htg = 8760 (données horaires)

# f � jhs; htg = 365 (données journalières)

� (hs; ht ) a été calculé pour chaque couple(hs; ht ) de chacun des variogrammes a�n de
pouvoir en fournir des statistiques descriptives. Les valeurs de Ct (0), Cs(0) et C(0; 0)
sont approchées par les valeurs du variogramme expérimental aux pas de temps et
d'espace les plus grands, là où le palier est supposé atteint. Ces valeurs ne sont qu'ap-
proximatives et sont de plus sensibles aux valeurs fortes (le variogramme est l'espé-
rance d'un carré), mais puisqu'on cherche à calculer les statistiques de� sur un nombre
très important de données, cette approximation est raisonnable.

(a) q0:25 (données horaires) (b) q0:25 (données journalières)

(c) q0:5 (données horaires) (d) q0:5 (données journalières)

(d) q0:75 (données horaires) (e)q0:75 (données journalières)

Figure I.5.3 –25e percentile, médiane et 75e percentile de la quantité� (hs; ht ) évaluée sur toutes les
données (horaires et journalières) de l'année 2013

La �gure I.5.3 présente les 25e et 75e percentiles ainsi que la médiane de� (hs; ht ) pour
les variogrammes horaires et journaliers de PM 10, calculés à partir des données du
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réseau de mesures français en 2013. La composante périodique apparaît sur la médiane
et le 75e percentile de� (hs; ht ) pour les variogrammes horaires. Les valeurs blanches
correspondent aux valeurs négatives, plus cohérentes avec un modèle Gneiting. Le
nombre de situations dans lesquelles le modèle produit-somme est plus approprié est
plus important, ce qui n'est pas incohérent car de nombreux travaux ont déjà utilisé ce
modèle sur des données de pollution (de Iaco et al., 2012, Gräleret al., 2016; 2013).

5.4 Approche par EDP Stochastique (EDPS)

On considère Z(x) = f z(x); x 2 D � R2g, le processus gaussien entièrement spéci�é
par sa moyenne et sa covarianceC(jjx � x0jj ) avecC(:) la fonction de Mátern :

C(jjx � x0jj ) =
1

�( � )2� � 1
(

p
2�
a

jjx � x0jj )� K � (

p
2�
a

jjx � x0jj )

où K � désigne la fonction de Bessel modi�ée de seconde espèce et d'ordre � > 0, �
est le paramètre qui mesure le degré de lissage (régularité) du processusZ et a est un
paramètre d'échelle.

Dans l'approche ponctuelle classique, Z � étant le vecteur des points de données etZ0

le vecteur des points à estimer, alors :
2

6
4
Z �

Z0

3

7
5 � N

0

B
@

2

6
4
� �

� 0

3

7
5 ;

2

6
4
� �� 0 � � 0

� 0� 0 � 00

3

7
5

1

C
A

et les termes de moyenne et de variance dépendent généralement d'un ensemble de
paramètres � , i.e. � = � (� ) et la matrice de variance-covariance � = � (� ). Pour se
ramener aux équations traditionnelles utilisées dans le manuscrit, cet hyperparamètre
� correspond aux coef�cients de la régression al ; l = 1; � � � ; p dans le krigeage du
résidu (ou dans une dérive externe).

Avec ces notations, le krigeage (du résidu auquel on ajoute ensuite la valeur moyenne) sur
l'ensemble de la grille d'estimation devient :

E
h
Z0jZ �

i
= � 0 + � 0� 0� � 1

�� 0(Z � � � �

�
(I.5.16)

5.4.1 Une autre écriture du krigeage

Dans ce qui suit, Z (x) désigne un processus de Mátern, i.e. un champ Gaussien muni
d'une covariance de type Mátern. On considère l'équation aux dérivées partielles sto-
chastique (EDPS) dé�nie par :

(� 2 � �) �= 2Z(x) = � W(x); x 2 Rd; � = � + d=2; � = 1=a > 0; � > 0 (I.5.17)

dans laquelle � désigne le laplacien � f =
P d

i =1
@2 f=@x2i

et (� 2 � �) �= 2 est un opérateur
pseudo-différentiel dit opérateur laplacien fractionnaire dé�ni à travers ses proprié-
tés spectrales.

W(x) � N (0; 1) est un bruit blanc gaussien de variance unité et � est un terme de va-
riance. Whittle (1954; 1963) a montré que lasolution stationnaire Z � (x) de cette EDPS
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est unique. C'est un processus de Mátern de moyenne nulle muni d'une covariance
C(jjx � x0jj ) = � 2Cor(jjx � x0jj ) de Màtern, avec pour variance marginale :

� 2 = � 2�( � )
�
�( � + d=2)(4� )d=2� 2�

� � 1

Fuentes (2007) utilise également ce résultat pour résoudre le problème des grands jeux
de données sur une grille régulière.

Le krigeage par approche EDPS permet de représenter le processusZ(x) sous la forme
d'un champ aléatoire de Gauss-Markov (Rue et Held, 2005).

On note w =
h
w(x1); � � � ; w(xn )

i
=

h
w1; � � � ; wn

i
le champ de Gauss-Markov de dimen-

sion n, de moyenne � et de matrice de précision Q = ( Qij ) :

w � N (� ; Q � 1)

Le principe d'un champ de Gauss-Markov est de considérer l'indépendance condition-
nelle de wi et wj si x j n'est pas dans le voisinage � i de x i , i.e :

Qij = 0 si x j 62� i

Le système de krigeage classique de l'Eq.(I.5.16), écrit avec l'aide des matrices de pré-
cision, devient alors :

E
h
Z0jZ �

i
= � 0 � Q � 1

00 Q0� 0(Z � � � �

�
(I.5.18)

Pour des voisinages suf�samment petits, la matrice Q sera creuse et dans ce cas, des
méthodes numériques existent pour simpli�er l'algèbre linéaire dans les calculs. En
général, on essaie que la structure deQ soit la plus proche possible d'une structure
diagonale. Ainsi, le problème de la gestion des matrices de grande taille est-t-il évité.

Le problème consiste donc à savoir comment construire cette matrice de précision Q et
le champ de Gauss-Markov associé. L'idée principale portée par Lindgren et al.(2011)
est de représenter le champZ(x) sous la forme d'une approximation eZ(x), combinai-
son linéaire de fonctions de basef  k(x)g; k = 1; � � � ; n dé�nies sur la triangulation TD

du domaine D � R2 composée den nœuds f xkgk=1 ;��� ;n :

eZ(x) =
nX

k=1

 k(x)wk ;  k linéaire par morceaux, i.e.

8
<

:
 k(x) = 1 si x = xk

 k(x) = 0 sinon
(I.5.19)

où les sommets xk sont munis de poids wk dé�nissant un champ de Gauss-Markov
dont la matrice de précision dépend des paramètres � , � et � :

w � N (0; Q(�; �; � )� 1)

Ainsi, la valeur de eZ(x) au sommet l de la triangulation est simplement donnée par
la valeur du poids gaussien wl . Les valeurs à l'intérieur des triangles sont ensuite
obtenues par interpolation linéaire de eZ(x) aux sommets des triangles.

Une solution faible de l'EDPS (I.5.17) aboutit dans le cas � = 2 à la matrice de préci-
sion :

Var(w)� 1 = Q = � 2(� 2C + G)T C � 1(� 2C + G)

= � 2(� 4C + 2� 2G1 + G2) (I.5.20)

avec les matricesC et G dé�nies dans l'Eq.(10) de Lindgren et al.(2011).
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5.4.2 Applications à des données spatio-temporelles

Dans ce travail, on utilise le modèle statistique proposé par Cameletti et al. (2012) et
appliqué à des données de PM10. Soit z(x; t) une réalisation du processus aléatoire
Z (:; :), on écrit :

z(x; t) = y(x; t)� + � (x; t) + "(x; t)

où y(x; t) =
�
' 1(x; t); � � � ; ' p(x; t)

�
désigne le vecteur des p covariables en (x; t), �

est le vecteur des coef�cients associés à ces covariables,"(x; t) est l'erreur de mesure
caractérisée par un bruit blanc gaussien spatialement et temporellement non corrélé,
i.e. " (x; t) � N (0; � 2

" ).
En�n, � (x ; t) désigne le niveau de pollution qui n'est pas observé, supposé Gaussien
qui suit l'équation d'évolution auto-régressive de premier ordre (AR1) :

� (x ; t) = a� (x; t � 1) + ! (x; t)

pour t > 1, avec jaj > 1 et � (x; 1) � N (0; � 2
! =(1� a)2 ). ! (x ; t) est un processus considéré

comme temporellement indépendant, i.e. C(! (x; t); ! (x0; t0)) = 0 si t 6= t0. À t �xé,
! (x; t) � N (0; � 2

! C(h)) est donc un processus purement spatial, où C(h) est une
covariance de type Màtern.

En regroupant les données par pas de temps et en notantzt = f z(x � ; t)g l'ensemble des
mesures réalisées au tempst, on obtient l'écriture synthétique suivante :

zt = y t � + � t + " t ; " t � N (0; � 2
" I d ) (I.5.21)

� t = a� t � 1 + ! t ! t � N (0; � 2
!

e� ) (I.5.22)

où e� = ( C�� ) est la matrice de covariance (de Màtern) de dimension d � d .

On note maintenant � = ( � ; � 2
" ; a; � 2

! ; � ) le vecteur de paramètres à estimer,y = f y tg,
� = f � tg et � (:) désigne une densité de probabilité. En écriture bayésienne, la loi jointe
� (� ; � jz) est donnée par :

� (� ; � jz) / � (zj� ; � )� (� j� )� (� )

De plus, si on considère que les élements de� sont indépendants, que les y t sont indé-
pendants des � 0

t pour t 6= t0 et en sachant que� est un processus de type AR1, on peut
écrire (voir Cameletti et al.(2012) pour la forme analytique complète) :

� (� ; � jz) /

 TY

t=1

� (zt j� t ; � )

!  

� (� 1j� )
TY

t=2

� (� t j� t � 1; � )

! j � jY

i =1

� (� i )

L'approche “par défaut" pour résoudre ce type de problème est d'appliquer un
algorithme de type MCMC (Monte-Carlo Markov Chain), voir par exemple Cameletti
et al.(2011). Ici, on utilise l'approche EDPS pour réécrire le modèle, i.e. les Eqs.(I.5.21)
et (I.5.22).

Concernant l'Eq.(I.5.22), le processus! t est maintenant représenté par le champ de
Gauss-Markov e! t � N (0; QS

� 1), où QS est dé�ni par l'Eq.(I.5.20). QS a pour di-
mension n le nombre de sommets f xkgn

k=1 et est invariante dans le temps puisque
! (x; t) � N (0; � 2

! C(h)). L'Eq.(I.5.22) devient donc :

� t = a� t � 1 + e! t e! t � N (0; QS
� 1) (I.5.23)
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avec � 1 � N (0; Q S
� 1

=(1� a)2 ). Alors, la loi jointe de � = f � tg est :

� � N (0; Q � 1) avecQ = QT 
 QS (I.5.24)

et QT est la matrice tridiagonale du processus AR1 dé�nie en Eq.(I.5.23) (voir e.g.
Rue et Held (2005) pour l'explication du contenu de cette matrice). La covariance
spatio-temporelle du champ gaussien latent est donc, dans ce modèle, séparable.

De plus, l'Eq.(I.5.21) peut se réécrire :

zt = y t � + B � t + " t ; " t � N (0; � 2
" I d ) (I.5.25)

où B �k = 1 si le sommet xk coïncide avec le point d'observation x � et 0 sinon. La
matrice B d� n sélectionne les valeurs du champ de Gauss-Markov � t pour chaque
vecteur d'observation y t .

Les Eq.(I.5.23) et (I.5.25) dé�nissent un modèle hiérachique appartenant à la classe des
modèles gaussiens latents , dans lequel un à priori gaussien peu informatif est fourni
pour � . L'approche INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) de Rue et al.
(2009) est ensuite utilisée ici pour estimer les distributions marginales à posteriori de
la variable latente x = ( � ; � ) et du paramètre � = ( � 2

" ; a; � 2
! ; � ).

En Section 5.5.3, l'objectif sera donc d'étudier s'il est préférable d'avoir recours à un
krigeage spatio-temporel usuel (qui autorise plus facilement l'utilisation de modèles de
covariances non-séparables mais dont le voisinage temporel et le nombre de variables
auxiliaires sont restreints) ou à un krigeage utilisant l'approche EDPS avec modèle de
covariance séparable et un processus temporel auto-régressif d'ordre 1 (mais intégrant
un plus grand voisinage temporel et une modélisation de la moyenne locale basée sur
un plus grand nombre de variables auxiliaires).

5.5 Performances des méthodes

5.5.1 Performances du krigeage spatio-temporel

Pour les PM10, la valeur limite journalière �xée à 50 � g.m� 3 nous a conduit à orienter
le travail de comparaison des performances des méthodes sur la moyenne journalière.
Dans un souci de continuité mais aussi car leurs moyennes journalières sont af�chées
sur PREV'AIR, ce même critère de la moyenne journalière est utilisé pour l'O 3 et
le NO2, même si ces polluants n'ont pas de seuils réglementaires associés à cette
moyenne. Des travaux complémentaires seraient alors à mener sur les maximums
journaliers (O 3) et les moyennes horaires (NO2).

Les moyennes journalières ont ainsi été estimées par les deux approches suivantes :

1. prévision de la moyenne journalière par :
(a) un krigeage à partir du biais journalier de CHIMERE avec un voisinage tem-

porel portant sur les 4 journées précédentes :

Z KB(x0; t0) = �̂ (x0; t0) +
X

�
k; jtk � t0 j� 4

� �;k R̂(x � ; tk)

où � �;k désigne le poids attribué à la donnée R̂(x � ; tk).
Le variogramme du biais est ajusté sur les biais des 10 jours précédents par
un modèle Gneiting.
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(b) un krigeage à partir des observations moyennes journalières avec CHIMERE
utilisé sous forme de dérive externe :

Z KDE(x0; t0) =
X

�
k; jtk � t0 j� 4

� �;k Z(x � ; tk)

La classe de variogramme utilisé pour ajuster les variogrammes des résidus
est également de type Gneiting. Le voisinage temporel est identique dans
les deux cas.

2. prévision de la moyenne journalière à partir de la moyenne des prévisions ho-
raires. Puisqu'on ne s'intéresse ici qu'à la qualité de la prévision, le calcul de la
variance de l'erreur n'est pas traité. Ces prévisions horaires sont établies par :

(a) un krigeage à partir des biais horaires de CHIMERE avec un voisinage
temporel portant sur les 3 heures précédentes, ainsi que la 24e et la 48e
heure précédente , a�n de prendre en compte la nature périodique du va-
riogramme.

(b) un krigeage à partir des observations moyennes horaires utilisant les simu-
lations horaires de CHIMERE en dérive externe.

Pour ces données horaires, un ajustement produit-somme autorise l'utilisation
d'une composante cosinus dans l'ajustement du variogramme marginal tempo-
rel, réalisé automatiquement (Desassis et Renard, 2013) à l'aide de la librairie
RGeostats (Renardet al., 2010). Le voisinage temporel est encore identique dans
les deux cas.

Dans l'approche par krigeage horaire, les 6 premières heures de la journée sont
connues car le système PREV'AIR doit fournir ses prévisions pour le J+0 à 09h00 du
matin et les données de 00h00 à 06h00 sont alors déjà disponibles pour construire
la prévision. Évidemment, l'apport de ces nouvelles données dans l'estimation est
regardé.

La qualité des différents krigeages est évaluée sur deux domaines de modélisation
CHIMERE (Figure I.3) : le domaine MACC1e qui couvre l'Europe à une résolution
d'environ 10 km pour l'année 2014, et le domaine FRA4k qui couvre la France à une
résolution d'environ 4 km pour l'année 2013. Les résultats sur ce dernier sont reportés
en Annexe E.

Pour chacun des domaines de modélisation, une évaluation cartographique des ré-
sultats est faite sur quelques cas tests. Des scores sont également fournis pour quatre
con�gurations :

1. les sorties journalières du modèle CHIMERE

2. la validation croisée en mode analyse, i.e pour estimer Z (x � ; t0), on utilise l'in-
tégralité du jeu de données f Z (x � ; tk)g à l'exception de la donnée disponible au
point (x � ; t0). C'est donc une validation croisée où la composante spatiale du
processus au jour J+0 aura un poids important. Plus précisément, elle caractérise
comment l'information spatiale apportée par les voisins dans le présent permet
d'estimer la concentration en un point dont seul le comportement dans le passé
est connu.

3. la validation croisée en mode prévision , i.e pour estimer Z (x � ; t0), on ne connaît
pas les observations du jour J+0 et l'intégralité de la série temporelle en x � est
supprimée : c'est donc une validation croisée spatio-temporelle, dans le sens où
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elle évalue la performance du krigeage dans les zones non informées dans le
temps et l'espace. On utilise alors le jeu de donnéesf Z (x � ; tk)gk6=0

� 6= �
.

4. la prévision par krigeage spatio-temporel, i.e les scores de la prévision au J+0 tel
qu'on les calculerait si ce système était utilisé en opérationnel, en comparant les
prévisions faites la veille aux données collectées en J+0.

Des tableaux de scores moyens calculés à partir des 365 scores journaliers sont fournis
pour chaque domaine et année de simulation associée, chaque polluant, chaque kri-
geage (biais/dérive externe, journalier/horaire) et chaque con�guration (CHIMERE,
prévision, validation croisée en mode prévision et analyse). Les courbes des densités
de probabilité ajustées sur les 365 valeurs de corrélations/RMSE journalières sont
également fournies et commentées. Chaque score journalier est calculé sur les données
de plusieurs centaines de stations, dont le nombre diffère en fonction du polluant et
du jour considéré.

La Figure I.5.6 montre pour les PM 10 les sorties CHIMERE brutes, les analyses
journalières, les prévisions journalières et les moyennes des prévisions horaires pour
la journée du 11 mars 2014 sur le domaine MACC1e de simulation CHIMERE. Sur ces
cartes sont également ajoutées les observations du 11 mars 2014.

Les analyses I.5.6b) et c), que ce soit en utilisant un krigeage du biais ou un krigeage
en dérive externe ont des aspects similaires, ce qui est con�rmé par les scores sur
tous les polluants (NO 2, O3, PM10) au Tableau I.5.4. Seules les zones en extrapolation
présentent des différences signi�catives, ce qui était attendu (voir chapitre 4).

En prévision, les cartes produites à partir des données journalières I.5.6d) et e)
présentent des différences notables, en extrapolation toujours, mais également sur
des zones continentales, dans le Sud de la France et en Espagne notamment, où le
krigeage en dérive externe semble plus proche des observations. C'est con�rmé par les
tables de scores de la prévision I.5.2 et de la prévision en validation croisée I.5.3 où les
scores de la dérive externe sont toujours meilleurs que ceux obtenus par krigeage du
biais de CHIMERE pour les trois critères. Ces scores montrent que l'O3 est le polluant
pour lequel l'utilisation de la dérive externe semble la plus appropriée. Les scores de
la prévision en validation croisée, que l'on peut penser être les plus robustes pour
juger de la qualité de l'estimateur dans les zones non-informées en temps et en espace,
sont systématiquement meilleurs que ceux du modèle CHIMERE, voir les densités
de probabilité ajustées en Figures I.5.7a), D.2a), c) ; I.5.8a), D.4a), c) ; I.5.9a), D.9a), c) ;
I.5.10a), D.10a), c).

Les cartes produites à partir des données horaires I.5.6f) et g), où les 6 premières heures
de la journées sont disponibles montrent une amélioration assez nette de la qualité de
la prévision. On rappelle que ces cartes sont construites à partir de la moyenne des
24 cartes horaires, dont les 6 premières sont des cartes analysées et non pas prévues
puisque les données d'observation sont disponibles. Toute une partie de la Pologne
dont les concentrations étaient sous-estimées par les prévisions construites à partir des
données journalières voit ses niveaux de concentrations redevenir plus conformes à
ceux obtenus avec l'analyse. L'extrapolation spatio-temporelle sur le domaine Atlan-
tique est également plus proche des résultats d'analyses. Les scores montrent que la
dérive externe se comporte toujours mieux que le krigeage du biais sur la moyenne
des prévisions horaires, mais de manière moins marquée que pour les données journa-
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lières : l'introduction des 6 premières heures de la journée comme information supplé-
mentaire limite les défauts inhérents à la simplicité du modèle adopté pour le krigeage
du biais.
On notera sur les Figures I.5.7b), D.2b), d), I.5.8b), D.4b), d), I.5.9b), D.9b), d) et I.5.10b),
D.10b), d) que les scores de la prévision sont désormais, quels que soient le polluant et
le type de krigeage, meilleurs que ceux de l'analyse ce qui tend à montrer qu'avec les
6 premières heures de la journée, l'information temporelle supplante toujours l'infor-
mation apportée par la composante spatiale du processus.

(a) simulations CHIMERE brutes

(b) Krigeage du biais journalier de CHIMERE
(avec données du J+0 disponibles)

(c) Krigeage à partir des observations
journalières avec CHIMERE en dérive externe

(avec données du J+0 disponibles)

(d) Krigeage du biais journalier de CHIMERE
(sans données du J+0 disponibles)

(e)Krigeage à partir des observations
journalières avec CHIMERE en dérive externe

(sans données du J+0 disponibles)
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(f) Moyenne des krigeages du biais horaire de
CHIMERE (avec les 6 premières heures du J+0)

(g) Moyenne des krigeages des observations
horaires avec CHIMERE en dérive externe (avec

les 6 premières heures du J+0)

Figure I.5.6 –Sorties CHIMERE, Analyse journalière, Prévision journalière, Moyenne des prévisions
horaires pour la journée du 11 mars 2014, domaine MACC1e

Table I.5.1 –Scores moyens CHIMERE (sorties brutes)

Corrélation RMSE NMB
PM10 0.43 11.82 -41.77
O3 0.57 34.61 37.5
NO 2 0.62 11.77 -23.88

Table I.5.2 –Scores moyens en prévision

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.74 7.46 -0.12 0.86 5.34 -2.91
KB 0.72 7.82 -0.73 0.85 5.64 -5.81

O3
KDE 0.81 11.15 -0.19 0.9 8.65 -5.1
KB 0.76 13.11 -1.51 0.88 9.33 2.79

NO 2
KDE 0.84 6.68 -0.21 0.91 4.92 -4.54
KB 0.78 8.22 2.37 0.86 6.36 -12.36

Table I.5.3 –Scores moyens en prévision (validation croisée)

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.62 8.49 -0.06 0.7 7.36 -2.79
KB 0.61 8.74 -0.77 0.69 7.55 -5.77

O3
KDE 0.64 14.15 -0.38 0.66 13.99 -5.59
KB 0.62 15.71 -1.46 0.67 14.13 2.86

NO 2
KDE 0.67 8.71 -0.47 0.66 8.44 -3.78
KB 0.64 10.22 1.88 0.64 9.72 -13.29

Table I.5.4 –Scores moyens de l'analyse (en validation croisée)

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.77 6.38 0.14 0.76 6.39 0.14
KB 0.77 6.41 0.06 0.76 6.43 0.07

O3
KDE 0.74 11.88 -0.21 0.73 12.03 -0.63
KB 0.74 12.21 0.16 0.74 12.04 -0.03

NO 2
KDE 0.7 7.92 -0.42 0.7 7.72 -0.1
KB 0.69 8.53 -0.98 0.69 8.56 -0.74
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.7 –Corrélation (krigeage du biais de CHIMERE), PM10

(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.8 –RMSE (krigeage du biais de CHIMERE), PM10
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.9 –Corrélation (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe), PM10

(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.10 –RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe), PM10

5.5.2 Comparaison à l'adaptation statistique

Comme pour le krigeage, des scores de validation ont été calculés pour le modèle gam
sur le domaine FRA4k en 2013. Ces scores n'ont pas été calculés en 2014 sur le do-
maine MACC1e car les modèles d'adaptation statistique de PREV'AIR n'existent ac-
tuellement que pour les stations utilisées dans les prévisions sur la France.
En particulier, les scores du modèle gam sont calculés pour :

(a) la validation croisée en mode prévision , i.e. l'intégralité de la série temporelle en
x � est supprimée et Z (x � ; t0) est alors prévue par krigeage spatial en x � des pré-
visions gam en f Z (x � ; t0)g� 6= � . C'est donc là encore une validation croisée spatio-
temporelle.

(b) la prévision du J+0 en Z(x � ; t0), qui est fournie par son modèle gam.
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Table I.5.5 –Scores moyens en prévision

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10

KDE 0.63 8.64 4.58 0.83 5.83 -5.97
GAM 0.68 7.54 5.02 0.79 6.02 4.63

O3

KDE 0.78 11.05 0 0.9 9.05 -4.61
GAM 0.82 9.85 -0.06 0.88 8.21 0.8

Table I.5.6 –Scores moyens en prévision (validation croisée)

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10

KDE 0.48 9.48 5.2 0.6 7.78 -4.59
GAM 0.51 10.11 2.79 0.53 8.88 2.3

O3

KDE 0.65 12.86 0.09 0.72 13.09 -5
GAM 0.67 13.97 -1.22 0.67 13.83 -0.34

Les scores de la prévision en validation croisée (Tableau I.5.6), censés caractériser la
robustesse de la prévision là où aucune information n'est connue ni dans le temps
ni dans l'espace, montrent une meilleure RMSE avec le krigeage en dérive externe
et l'écart entre les corrélations obtenues par les deux méthodes -gam et krigeage -
diminue fortement. Par conséquent, dans les zones très informées, avec une densité
de stations �xes importante, l'utilisation du modèle gam est légèrement meilleure, ce
qui est normal car il y béné�cie d'un apprentissage de longue durée. En revanche, là
où la densité du réseau de mesures diminue, le krigeage redevient très compétitif. Sur
le domaine européen, il semblerait donc assez peu opportun d'utiliser le modèle gam
suivi d'une spatialisation des prévisions aux stations pour produire la cartographie.
Et si l'on cherche à construire un système opérationnel uni�é quel que soit le domaine
spatial et les échéances temporelles, on privilégiera le krigeage pour les raisons
précédemment citées en Section 5.1.

L'utilisation des six premières heures de la journée comme variable explicative dans
le modèle gam améliore nettement la qualité de la prévision journalière. C'est encore
plus le cas pour le krigeage en dérive externe, dont les scores sont alors meilleurs que
ceux obtenus avec le modèle gam : que ce soit en prévision brute (Tableau I.5.5) ou en
prévision en validation croisée (Tableau I.5.5), la corrélation et la RMSE sont systémati-
quement dégradées. Le biais moyen normalisé est plus souvent à la faveur du modèle
gam mais puisque ces valeurs sont toujours très faibles, ce résultat est moins signi�-
catif. Dès lors, l'utilisation du modèle gam apparaît inutile. Il a cependant l'avantage
de ne nécessiter qu'un seul krigeage direct de la moyenne journalière alors que pour
intégrer les 6 premières heures de la journée, le krigeage spatio-temporel analyse les 6
premières heures et prédit les 18 suivantes. Cela demande donc des ressources de cal-
cul plus importantes, mais raisonnable avec des voisinages appropriés. C'est d'ailleurs
en grande partie grâce au raf�nement des données temporelles utilisées, i.e. les 24 si-
mulations horaires de CHIMERE, que le krigeage spatio-temporel est meilleur. Si les
modèles d'adaptation statistique aux stations étaient construits à une résolution tem-
porelle horaire, les cartographies des moyennes journalières construites à partir des ob-
servations prédites par ces modèles seraient certainement meilleures elles aussi. Mais
cela alourdirait encore les contraintes liées à l'apprentissage du modèle, et il serait pro-
bablement inutile de calculer des modèles statistiques pour des échéances temporelles
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de 48 heures (J+1) ou 72 heures (J+2), qui ne fourniraient comme prédiction que la
moyenne d'un jeu de données d'apprentissage présentant une très grande variabilité.

(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.11 –Corrélation (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe vs
gam), PM10

(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

Figure I.5.12 –RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe vs gam),
PM10

5.5.3 Comparaison au krigeage par approche EDPS

Dans cette dernière section, nous confrontons les résultats obtenus en prévision
journalière par le krigeage spatio-temporel et l'adaptation statistique aux prévisions
produites par le krigeage utilisant une modélisation par EDP stochastique : le modèle
utilisé est rappelé en Section 5.4. Pour des raisons de temps de calcul et de disponibilité
des machines, la comparaison des prévisions s'appuyant sur des données horaires n'a
pu être réalisée. De la même façon, les périodes de temps ont été raccourcies. Pour les
PM10, les prévisions journalières portent sur l'intégralité du deuxième semestre 2013.
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Pour l'O 3, l'été 2013 (juillet à septembre) a été utilisé. La prévision journalière par le
modèle EDPS utilise une fenêtre temporelle de 90 jours pour estimer les paramètres
� = ( � ; � 2

" ; a; � 2
! ; � ). Sachant que l'on dispose d'environ 400 observations par jour, le

jeu de données spatio-temporel est très grand (+ de 35000 points de données) et par
conséquent beaucoup plus lourd que celui traité à l'échelle régionale dans Cameletti
et al. (2012). Une con�guration d'environ 2500 triangles a �nalement été adoptée
pour le maillage. À titre indicatif, une prévision journalière, i.e. l'estimation des
paramètres du modèle a consommé 22 heures de temps de calcul sur un cluster haute
performance (nœuds de 16 cœurs équipé de chips Intel Broadwell (2.1 GHz) avec 64
GiB de mémoire vive).
De tels temps de calcul peuvent apparaître contradictoires avec une con�guration
opérationnelle de prévision journalière et l'un des objectif initiaux qui était de gérer
ef�cacement le problème des grands jeux de données. Ce point est discuté après la
présentation des résultats.

L'étude des estimations journalières du vecteur de paramètre � = ( � ; � 2
" ; a; � 2

! ; � )
à partir des observations disponibles montre que les niveaux de pollution moyen
pour l'O 3 et les PM10 sont respectivement estimés à environ 70 et 20� g.m� 3, ce qui
est cohérent pour ces deux familles de polluants. Les simulations CHIMERE sont
la plupart du temps corrélées positivement aux observations. Pour les PM 10, les
différentes variables explicatives ne semblent pas toujours signi�catives. Le même
constat a pu être fait lors de la construction des modèles de régression de l'adaptation
statistique. On pourra se référer au chapitre 3 et à Beauchampet al. (2018b) pour une
meilleure compréhension de cette problématique. En revanche pour l'O 3, la hauteur
de couche limite et les vitesses de vent zonale semblent respectivement jouer un rôle
prépondérant dans l'augmentation et la diminution des niveaux d'O 3.
Concernant l'estimation des paramètres du modèle spatio-temporel, le coef�cient a du
processus auto-régressif d'ordre 1 a des valeurs très élevées ce qui est cohérent avec
l'étude régionale de Cameletti et al.(2012). Le terme de variance de l'erreur de mesure
est très faible, et donc négligeable, en comparaison à celui du modèle spatial du résidu
! dans le processus AR(1). Quant à la portée� =

p
8�=� (Lindgren et al., 2011) de sa

covariance, elle varie entre 200 et 300km pour les PM10 et entre 260 et 320km pour
l'O 3.

Le Tableau I.5.7 fournit les scores journaliers moyens (corrélation, RMSE, NMB) obte-
nus sur les périodes d'études relatives aux PM10 et à l'O3.

Table I.5.7 –Scores moyens en prévision

données journalières
Corrélation RMSE NMB

PM10

KDE 0.63 8.24 -1.27
GAM 0.78 5.84 4.10
EDPS 0.80 5.67 -3.13

O3

KDE 0.79 12.50 0.25
GAM 0.88 8.99 0.85
EDPS 0.86 9.46 -1.12

La Figure I.5.13 montre les distributions ajustées des corrélations et RMSE journalières
pour les PM10. La Figure D.13 disponible en Annexe D montre les mêmes résultats
pour l'O 3.
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(a) corrélation (b) RMSE

Figure I.5.13 –Corrélation et RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive
externe vs EDPS), PM10

Concernant l'O 3, les meilleures performances en prévision sont toujours obtenues par
l'adaptation statistique, même si elles sont à relativiser en regardant les scores dans
les zones non informées, i.e. les zones estimées par krigeage spatial des prévisions aux
stations. L'approche par EDPS donne en général de meilleures performances que le
krigeage spatio-temporel en corrélation et en RMSE, et des résultats quasi-équivalents
en RMSE à l'adaptation statistique.
Les scores obtenus pour les PM10 identi�ent cette fois-ci l'approche EDPS comme la
plus performante en corrélation et en RMSE. L'une des améliorations signi�catives
apportée par l'approche EDPS concerne le biais de la prévision, dont la variance
est réduite d'un facteur 4. Si, par construction, le biais de l'adaptation statistique et
du krigeage spatio-temporel utilisant CHIMERE en dérive est de moyenne nulle, sa
variance reste très grande et les erreurs de prévision peuvent donc être fortes. Cette
variance, drastiquement réduite par l'approche EDPS, con�rme que cette méthode
constitue une alternative intéressante aux deux premières approches.

Dans le cas des PM10, le résultat est d'autant plus intéressant que les niveaux de par-
ticules sont dif�ciles à prévoir : en particulier, la persistance des fortes concentrations
est liée aux conditions météorologiques. De fait, le modèle utilisé dans l'adaptation
statistique n'est pas adapté à la prévision en entrée et sortie des épisodes de pollution
car le poids accordé à l'observation de la veille est trop important dans le modèle
ajusté sur les longues périodes d'apprentissage. Au contraire, dans le krigeage avec
approche EDPS, le modèle spatio-temporel du processus latent � (x; t) est dissocié de
la tendance y(x; t), vue comme une combinaison linéaire de CHIMERE et de variables
météorologiques ; le poids de l'observation de la veille dans ce modèle est alors très
différent de celui accordé dans l'adaptation statistique et semble plus cohérent. On
peut le con�rmer en examinant l'épisode de pollution allant du 9 décembre 2013 au 13
décembre 2013.

Le Tableau I.5.8 présente les scores journaliers des trois estimateurs au cours de cet
épisode. Au début de l'épisode de pollution le 9 décembre, et en �n d'épisode le 14
décembre, le biais moyen normalisé de l'approche par EDPS est bien inférieur à celui
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de l'adaptation statistique ou du krigeage en dérive externe. C'est aussi le cas sur la
journée du 10 décembre qui constitue le pic de l'épisode : la distribution spatiale des
zones de fortes concentrations est assez différente de celle de la veille ce qui explique
que les modèles qui accordent plus de poids à l'observation du J-1 fonctionnent moins
bien sur cette journée. À l'opposé, lorsque la distribution spatiale des fortes valeurs est
stable, l'adaptation statistique obtient de très bons résultats (voir les journées du 11, 12
et 13 décembre). C'est aussi le cas du krigeage en dérive externe qui est très performant
sur ces journées car il tire parti de l'ajustement local (spatialement et temporellement)
de la dérive et en particulier des corrélations temporelles fortes du résidu.

Table I.5.8 –Scores pour la prévision obtenus par adaptation statistique et krigeage spatio-temporel (en
dérive externe ou utilisant l'approche EDPS) au cours de l'épisode de pollution de décembre 2013

Scores
Corrélation RMSE NMB

KDE GAM EDPS KDE GAM EDPS KDE GAM EDPS

Jo
ur

20131207 0,65 0,88 0,69 9,99 4,98 8,36 17,26 2,76 -5,51
20131208 0,77 0,92 0,86 10,08 6 7,57 12,46 4,32 -6,88
20131209 0,71 0,91 0,77 16,02 9,83 13,56 -15,87 -12,98 -10,43
20131210 0,78 0,86 0,83 17,5 12,58 12,19 -31,07 -14,61 -7,17
20131211 0,83 0,81 0,86 14,42 12,55 12,53 -1,92 -8,57 -11,63
20131212 0,89 0,87 0,85 11,21 12,35 13,01 -2,74 -12,65 -11,97
20131213 0,88 0,84 0,84 9,23 10,72 11,22 -2,21 -8,47 -9,91
20131214 0,73 0,89 0,85 13,36 6,87 6,45 21,36 9,24 -3,33

En�n, puisque les données utilisées d'un jour à l'autre pour construire le modèle sont
collectées de manière glissante, les paramètres estimés sont très similaires entre deux
prévisions consécutives. Plus important encore, la variabilité des paramètres sur la pé-
riode d'études n'est pas très importante. Il n'est alors pas utile d'estimer ces paramètres
chaque jour. On pourrait par exemple procéder à une mise à jour de ces paramètres une
seule fois par semaine, ce qui constituerait une tâche indépendante du programme de
prévision journalière. Dans les faits, l'inférence bayésienne par approche INLA est très
coûteuse en temps de calcul. Mais une fois le paramètre � = ( � ; � 2

" ; a; � 2
! ; � ) estimé, le

krigeage des poids gaussiens par l'approche EDPS est très rapide. Il est donc tout à fait
possible d'utiliser cette approche couplée EDPS/INLA dans un système opérationnel
de prévision quotidienne.

5.6 Conclusion

Outre l'analyse des observations passées, le système PREV'AIR a pour fonction de pré-
voir les concentrations. Un exercice d'intercomparaison est donc proposé sur un grand
jeu de données entre 1) la méthode de prévision actuelle - l'adaptation statistique
dissociant la prévision temporelle aux stations et l'interpolation de ces prévisions par
krigeage - et des approches spatio-temporelles : 2) le krigeage spatio-temporel usuel et
3) un krigeage spatio-temporel basé sur l'utilisation des matrices de précision dé�nie
par la résolution d'une équation aux dérivées partielles stochastique plutôt que des
matrices de covariance. Cette dernière approche, apparue il y a moins d'une dizaine
d'années, résout notamment le problème des grands jeux de données. Il permet ainsi
d'augmenter le nombre de données utilisées pour la prévision mais surtout, dans le
cas d'un krigeage du résidu, d'utiliser un plus grand nombre de variables explicatives
a�n d'améliorer l'estimation des paramètres de la moyenne locale du processus.
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Les résultats présentés portent principalement sur la prévision des moyennes journa-
lières de PM10 et d'O 3. Des validations croisées ont montré que la prévision par kri-
geage spatio-temporel (usuel) est compétitive avec la prévision produite par adapta-
tion statistique, et même parfois nettement meilleure en utilisant des données horaires.
En particulier, lorsque la prévision est faite en un point x0 sans observations passées,
le krigeage spatio-temporel est systématiquement meilleur : les modèles gam utilisés
sont très performants sur leurs stations respectives, mais l'interpolation par krigeage
de ces prévisions propage leur incertitude et dégrade les scores de la méthode.
Bien qu'utilisant un modèle simpliste pour la dérive et une hypothèse de stationnarité
très forte sur le résidu, les résultats sont donc encourageants.
Des modèles plus sophistiqués sont donc susceptibles d'améliorer encore la perfor-
mance du krigeage. Notamment, lorsque la résolution temporelle est à un pas de
temps horaire, le processus Z , sa moyenne locale � ainsi que le résidu R ont une
composante périodique directement reliée au cycle diurne du polluant. Par consé-
quent, plutôt que d'introduire des covariances spatio-temporelles avec composantes
périodiques, le cycle diurne peut être directement modélisé. Dans de Iaco et al.(2010),
Z (x; t) = � (x; t) + A(x)� (t) + R(x; t) et l'amplitude du résidu est vue comme une fonc-
tion aléatoire A(x) purement spatiale. L'avantage de cette modélisation est le �ltrage
de la composante périodique par le terme � (t) qui n'intervient donc pas dans la struc-
ture de covariance et évite l'ajustement plus complexe de structures périodiques.
Dans une autre perspective, on travaille classiquement avec des covariances spatio-
temporelles que l'on peut quali�er d'"eulériennes", puisque les données utilisées pour
le calcul du variogramme expérimental sont issues de sites �xes mesurant un pro-
cessus qui se déplace dans l'espace et subit des transformations dans le temps. Plu-
sieurs auteurs ont émis l'idée d'utiliser des covariances "lagrangiennes" (Gneiting
et al., 2007), où le transport du processus serait pris en compte. Ici, le champ de vent
�! v (x; t) = f u(x; t); v(x; t)g est un vecteur avec une composante méridionale u et une
composante zonale v. Le transport horizontal (sans tenir compte des diffusions tur-
bulentes) d'un point x entre les temps t et s peut alors s'écrire comme la somme des
déplacements (noté � ) :

� (x ; t; s) = x +
Z s

t

�! v (� (x ; t; � ); � )d�

La covariance, sous réserve d'hypothèse stationnaire sur le processusZ(x; t), exprimée
dans le référentiel lagrangien devient alors (Ailliot et al., 2011) :

C
�
Z(x; t); Z (x0; t0)

�
= C

�
� � 1(x; t0; t) � � � 1(x0; t0; t0); t � t0

�

où t0 est un temps arbitraire de référence et � � 1 est l'opérateur inverse de � .
Des comparaisons ont été réalisées entre des krigeages spatio-temporels utilisant des
variogrammes eulériens et lagrangiens (avec des champs de vent issus de CHIMERE)
et la différence entre les deux approches n'a pas été signi�cative. Il est possible que
les erreurs du champ de vent modélisé soient trop grandes. De plus, la modélisation
d'un processus aléatoire caractérisant un phénomène de chimie-transport se devrait
d'intégrer aussi la composante liée à la chimie.

En�n, le krigeage spatio-temporel par approche EDPS a été testé uniquement sur les
données journalières d'O3 et de PM10. Ses capacités prédictives sur les PM10 dépassent
celles de l'adaptation statistique et du krigeage spatio-temporel (en dérive externe)
usuel. La moyenne locale du processus en entrée et sortie des épisodes de pollution
est mieux estimée que par les autres approches. En effet, l'adaptation statistique utilise
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l'observation de la veille comme prédicteur dans les modèles gam. Cette dernière
ayant un poids prépondérant, prévoir qu'une mesure à une station sera forte le
lendemain d'un jour où elle a été faible reste dif�cile. Concernant le krigeage en dérive
externe, la restriction du nombre de données et de variables explicatives utilisées
dégrade l'estimation de la moyenne locale : seul CHIMERE est utilisé en prédicteur et
la qualité de la prévision est donc fortement liée à la performance du modèle, que l'on
sait plutôt moyenne pour les PM 10.

Le modèle de covariance utilisé par l'approche EDPS de Cameletti et al. (2012) est sé-
parable et donc plus simple que ceux utilisés pour le krigeage usuel. Malgré cela, la
performance de ce nouveau krigeage est meilleure : on préfère modéliser �nement la
dérive et ajuster la covariance de résidus faibles par un modèle simpli�é, plutôt que de
modéliser plus précisément la covariance de résidus de plus grande variance, la faute
à une estimation des moyennes locales de moins bonne qualité.
Cette dernière approche ouvre par conséquent de nouvelles perspectives. D'autant
plus qu'outre la gestion des grands jeux de données, l'EDP stochastique utilisée pour
le calcul de la matrice de précision permet également de modéliser les éventuelles ani-
sotropies de processus non-stationnaires avec des covariances spatio-temporelles non-
séparables. La recherche de nouveaux modèles de covariances non symétriques ren-
dant compte des évolutions dynamiques de phénomènes physiques régis par des EDP
est aussi un axe de recherche important. Des travaux (Ailliot et al., 2011, Carrizo Ver-
gara et al., 2018, Schlather, 2010) ont déjà fait l'objet de publications sur ces différents
aspects.
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Deuxième partie

Réponses aux exigences réglementaires
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Les concepts de représentativité spatiale d'une station de mesures et de zone de dé-
passement de seuil apparaissent à plusieurs reprises dans les législations européenne
et française. Tous deux se rattachent principalement au problème de l'exposition :
à quels niveaux de pollution sont exposées les populations en dehors des sites de
mesure? Les données de ces stations décrivent-elles entièrement les concentrations sur
le domaine d'étude? À ces interrogations s'en ajoutent deux autres, dès lors que les
seuils établis pour la protection de la santé humaine sont franchis en un ou plusieurs
sites : sur quelle surface s'étend le dépassement? Combien d'habitants sont concernés?

Avant toute question d'ordre méthodologique, la première dif�culté réside dans la dé-
�nition même de ces concepts : nulle part dans la législation ils ne sont expressément
dé�nis, non plus qu'est précisé, pour les situations de dépassement, en quoi elles sont
éventuellement liées aux zones de représentativité des stations en dépassement ou en
quoi elles s'en distinguent. Différents travaux sur ce thème ont déjà été engagés. Tirant
parti de ces expériences, cette seconde partie du manuscrit a pour objet de clari�er les
éléments qui, dans le cadre imposé par la surveillance réglementaire et le rapportage,
peuvent dé�nir une zone de représentativité spatiale et une zone de dépassement, et
de décrire une méthodologie permettant de délimiter ces zones.

Nous proposons de distinguer les notions de représentativité spatiale et de dépasse-
ment. Les deux premiers chapitres de cette seconde partie fournissent des éléments
méthodologiques pour leur dé�nition. Sur cette dernière notion de dépassement, le
dernier chapitre ouvre une discussion plus générale a�n de ne pas confondre la carto-
graphie des valeurs fortes - à laquelle une réponse opérationnelle est apportée - avec les
méthodes d'estimation non-linéaires recommandées pour le calcul des dépassements
de seuils.
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Chapitre 1

Représentativité spatiale

Publication associée :
Maxime Beauchamp, Laure Malherbe, Chantal de Fouquet, Laurent Létinois

A necessary distinction between spatial representativeness of an air quality monitoring station
and the delimitation of exceedance areas

Environmental Monitoring and Assessment, 2018
https ://doi.org/10.1007/s10661-018-6788-y
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1.1 Introduction

À la première question : les stations présentes dans un domaine de surveillance caractérisent-
elles d'une manière exhaustive, ou que l'on peut considérer comme telle, les concentrations?,
nous répondrons par la délimitation de zones de représentativité en concentration. Ces
zones seront établiespar station , par polluant , et pour une statistique de concentra-
tion donnée (moyenne annuelle, saisonnière, journalière, etc.).
L'objectif principal est donc de savoir, pour une station donnée, à quelle partie du do-
maine les mesures de cette station à une date donnée peuvent être étendues, et de dire
si oui non cette station est conforme aux exigences de la Directive 2008/50/EC qui, pa-
radoxalement, ne dé�nit pas la notion de représentativité. Une autre question est de sa-
voir pour un réseau de mesure considéré globalement, s'il représente exhaustivement
le domaine de surveillance. Y a-t-il des manques ou des redondances d'information?
Comme dans Spangl et al. (2007), une zone de représentativité en concentration sera
constituée des points où la concentration du polluant est estimée proche de la valeur
mesurée à la station. Elle sera délimitée selon une approche probabiliste, à partir
d'une estimation spatiale des concentrations (krigeage) et de l'écart-type de l'erreur
d'estimation associée.
Cette méthodologie repose sur des travaux précédents Bobbia et al. (2008), Cori
(2005a;b;c) et sur une étude LCSQA qui en reprend les développements (Malherbe et
Cárdenas, 2005).

L'approche est développée à l'échelle d'une agglomération , avec l'exemple du NO 2

en moyenne annuelle sur l'agglomération de Montpellier. La publication de Beau-
champ et al.(2018c) reprend et étend les résultats de ce chapitre aux agglomérations de
Montpellier et de Troyes.

1.2 Cartographie des concentrations de fond et de proxi-
mité à l'échelle urbaine

La dé�nition de la représentativité spatiale des stations �xes suppose la connaissance
des concentrations de NO2 - ici en moyenne annuelle - en tout point du domaine
d'étude.

Il convient donc au préalable d'établir une carte à l'échelle urbaine. L'estimation des
concentrations doit tenir compte à la fois de la pollution de fond et du surplus de
concentration lié au tra�c routier. Puisqu'un cadre probabiliste sera adopté, la carte de
l'écart-type d'erreur est également requise.
Il est ici question de cartographie à l'échelle locale (urbaine) : il convient donc de
rappeler que, de plus en plus, ce type de cartes s'appuie sur la modélisation détermi-
niste. Au chapitre 2 de la première partie du mémoire, le krigeage à partir des sorties
de modèles urbains utilisant l'inventaire des émissions sous la forme d'une dérive
polynomiale peut donc être utilisé pour produire ces cartographies.

Historiquement, des données d'échantillonnage issues de campagnes par tubes à dif-
fusion passive étaient utilisées comme données d'observation pour le krigeage (Cori,
2005a, Malherbe et Cárdenas, 2005). Dans le cas où les sorties de modèles urbains ne
sont pas disponibles ou ne sont pas assez �ables, cette approche reste valide pour pro-
duire des cartographies locales de concentrations. Dans un avenir proche, les cartes
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produites à partir de nouvelles technologies de mesure, et notamment les micro-
capteurs mobiles, pourront toujours s'appuyer sur les développements méthodolo-
giques proposés pour les tubes passifs. Ces derniers sont rappelés ici, puisqu'une cam-
pagne de tubes passifs est disponible sur l'agglomération de Montpellier en 2007, et
sera donc utilisée dans la suite de ce chapitre.

1.2.1 Méthode

On recherche une procédure générale de cartographie des concentrations moyennes
annuelles de NO2 en incluant à la fois la pollution de fond et la pollution de proximité.
La méthodologie s'appuie sur des publications antérieures du LCSQA (Malherbe
et Cárdenas, 2005, Malherbeet al., 2008, Malherbe et Wroblewski, 2006). Elle se
développe en trois étapes :

1) La première consiste à exploiter les données issues d'une ou de plusieurs campagnes
de mesure par tubes à diffusion passive a�n d'estimer les concentrations de fond sur
le domaine d'étude.
2) La seconde a pour objet d'expliquer le surplus de concentration lié au tra�c routier.
Pour cela, un modèle linéaire est dé�ni, qui est fonction de variables explicatives telles
que la distance aux axes routiers ou encore les émissions de NOx dans un rayon �xé.
3) En�n, la troisième étape combine ces deux types d'informations en appliquant le
modèle de surplus aux axes routiers du domaine et en ajoutant le résultat à l'estima-
tion des concentrations de fond.

Il est concevable de combiner les étapes 1 à 3 en un seul krigeage en dérive externe,
par l'ajout des régresseurs utilisés à l'étape 2 en fonction de dérive. Des tests réalisés
sur les données de Montpellier ont montré la similarité des deux approches.

1.2.2 Application

La pollution de fond sur l'ensemble du domaine est estimée à partir des données de
tubes (sites de fond) par krigeage avec dérive externe (voir par exemple de Fouquet
et al., 2007).

À Montpellier, l'échantillonnage comprend 82 sites de fond (voir Figure II.1.1), équipés
en tubes durant 8 périodes de 2 semaines, d'août à �n décembre 2007. Les concen-
trations moyennes annuelles de NO2 en ces points intègrent une correction statis-
tique (établie à l'aide des données de stations �xes) destinée à compenser les effets de
l'échantillonnage temporel. En effet, par comparaison aux stations �xes, la moyenne
des mesures sur la durée de la campagne sous-estime d'environ 12% la moyenne
sur l'année complète. En conséquence, un facteur multiplicatif de 1.14 a été appli-
qué uniformément par Air Languedoc-Roussillon à l'ensemble des moyennes issues
de l'échantillonnage.
Différentes variables auxiliaires, émissions de NO x, densité de population, taux
d'urbanisation, ainsi que leurs transformées logarithmiques, dans un rayon de 500 m,
1 km et 2 km, ont été préalablement calculées aux points expérimentaux. Une seule
est �nalement retenue dans le krigeage : le logarithme translaté des émissions de
NO x dans un rayon de 2 km, conformément aux travaux antérieurs sur le NO 2 dans
lesquels le rayon de 2 km se révèle généralement mieux adapté à la cartographie de
fond (Malherbe et Wroblewski, 2006).
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La Figure suivante présente les concentrations de fond de NO2 estimées en moyenne
annuelle (2007).

Figure II.1.1 – Concentrations moyennes annuelles de NO2 (fond urbain) estimées par krigeage en
dérive externe sur Montpellier (2007)

Au chapitre 2 de la première partie, on a montré qu'il était possible d'intégrer la
pollution de proximité aux cartographies construites par krigeage à l'aide d'un
modèle spéci�que de dérive basé sur l'inventaire des émissions de NO x. Ce krigeage
fonctionne particulièrement bien s'il est appliqué à des données de modélisation. Il
est plus dif�cile à mettre en œuvre si les données sont trop peu nombreuses et mal
réparties dans l'espace.

Dans le cas de Montpellier, la campagne d'échantillonnage incluait seulement une
dizaine de sites de proximité. C'est trop peu pour utiliser cette modélisation. On opte
donc ici pour une approche plus simple.
Le surplus de pollution lié au tra�c routier est estimé sur les sites de proximité. Pour
cela, on y estime, toujours par krigeage avec dérive externe, les concentrations de
fond. Pour chacun de ces sites, on calcule ensuite la différence entre la concentration
réelle et la concentration de fond estimée : cette différence est notéeS(x).

L'objectif est de modéliser le surplus de concentration attribuable au tra�c automobile.
À cette �n, une régression multilinéaire sur les variables les plus susceptibles d'ex-
pliquer ce surplus est utilisée. Ce modèle est ensuite appliqué le long des principaux
axes routiers du domaine.

Cette étape montre le caractère déterminant du choix des sites de proximité dans la
construction du modèle. L'idéal serait de disposer de mesures de proximité en des
points où des variables explicatives telles que les émissions de NOx liées au tra�c
ou la distance par rapport à l'axe routier le plus proche peuvent avoir une in�uence
signi�cative sur la valeur de S(x). Un échantillonnage réparti le long des axes mais
également perpendiculairement à ceux-ci, selon une série de "transects", pourrait
présenter de telles propriétés. Un schéma d'échantillonnage de ce type a été utilisé sur
l'agglomération de Troyes. Les résultats correspondants sont fournis dans Beauchamp
et al.(2018c).

À Montpellier, l'échantillonnage des sites de proximité n'a pas été conçu pour la mo-
délisation de S(x) : le modèle ajusté était alors incohérent d'un point de vue physique,

118



les émissions de NOx étant corrélées négativement avec les observations. Le surplus
de concentration S(x) est alors modélisé très simplement par régression linéaire des
observations sur la distance par rapport à l'axe routier le plus proche :

S(x) = 16:59� 3:30� log (jx � hx j + 1)

où jx � hx j représente la distance entrex et sa projection hx sur la route la plus proche.
En l'absence de lien signi�catif avec les émissions de NO x celles-ci n'ont pu être
intégrées comme variable explicative.

À Troyes, voir Beauchamp et al. (2018c), ces émissions ont été intégrées au modèle,
grâce à un meilleur échantillonnage spatial des tubes de proximité.

Le graphique suivant présente la corrélation entre S(x) et son estimation en validation
croisée.

Figure II.1.2 – Nuage de corrélation entre les valeurs deS(x) = Z (x) � Z K(x ) et leurs validations
croisées

Si ce modèle semble satisfaisant (Figure II.1.2), il reste très simpli�cateur, notamment
parce qu'il ne tient pas compte des émissions de NOx. En outre, il ne permet pas, à
cause de l'échantillon d'apprentissage, de rendre compte de certaines valeurs fortes :
par exemple au site 36 (implanté sur la station de mesure �xe de typologie tra�c 8004),
la concentration mesurée excède 50� g.m� 3, valeur qui n'est observée sur aucun des
autres sites de proximité du centre-ville. En ce point, le surplus S(x) et par conséquent
la concentration totale se retrouvent sous-estimés d'environ 8 � g.m� 3.

À ces réserves près, la cartographie ainsi obtenue intègre la pollution de fond et le sur-
plus de concentration lié au tra�c.
Le résultat est conforme à nos attentes (Figure II.1.3) : le centre ville de Montpellier
présente les concentrations de NO2 les plus élevées. De plus, le modèle deS(x) prend
en compte les axes routiers dans des zones périurbaines ou rurales, rehaussant sensi-
blement les concentrations des points proches de ces axes.
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Figure II.1.3 – Concentrations moyennes annuelles de NO2 (fond urbain+tra�c) estimées à
Montpellier (2007)

Des discontinuités dans les concentrations sont perceptibles le long de certains axes ;
elles s'expliquent par les limites du modèle de surplus, en particulier par l'absence
des émissions de NOx dans ce modèle. Les valeurs fortes n'étant pas présentes, car
impossibles à reproduire par le modèle, la concentration en centre-ville n'excède
jamais 45� g.m� 3.

Ces limites ne sont pas sensibles à Troyes où l'échantillonnage a été spéci�quement
conçu pour la cartographie (implantation de sites de fond et de proximité, avec des
points de mesure le long des axes de circulation et perpendiculairement à ceux-ci). Le
modèle de surplus y est donc plus précis.

1.3 Représentativité en concentration

La représentativité spatiale des mesures de stations �xes est un concept récurrent de
la réglementation européenne ; cependant, aucun texte européen ne le dé�nit précisé-
ment (voir remarques en Section 1.1). Au niveau national, une dé�nition a été proposée
par le LCSQA dans Mathé et Malherbe (2017).

1.3.1 Dé�nition proposée (Cori, 2005b)

Dans l'approche développée, un point sera considéré comme appartenant à la zone de
représentativité d'une station si l'écart de concentration entre le point et la station est
inférieur à une valeur donnée, qu'on quali�era d'écart maximal toléré par rapport à la
station.

Étant donné un site de mesure, sa représentativité doit être établie pour chaque
polluant et support temporel considéré .

Considérons à nouveau la concentration moyenne annuelle en NO2. On note Z (x) la
concentration au point x, Z (x0) celle à la station située enx0 et � l'écart maximal de
concentration toléré entre le point x et la station �xe en x0.

Le point x appartient à la zone de représentativité de la station située en x0 si :

jZ (x) � Z (x0)j < � (II.1.1)
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La zone de représentativité en concentration de Z (x0), notée A0 peut donc se dé�nir
formellement par :

A0 =
n
x : jZ (x) � Z (x0)j < �

o
(II.1.2)

La concentration Z étant vue comme une fonction aléatoire, la dé�nition d'une zone
de représentativité doit se véri�er en espérance :

A0 = f x : E (jZ (x) � Z (x0)j) < � g (II.1.3)

Cette dé�nition n'est toutefois pas assez restrictive pour le calcul des zones puisqu'ap-
pliquer cette inégalité à l'espérance de l'écart signi�e que cet écart peut être dépassé
avec une probabilité importante.

On cherche donc à adapter cette dé�nition en introduisant la notion de risque sta-
tistique - noté � - que l'écart à la station d'un point appartenant à A0 au sens de la
dé�nition 2, dépasse � .

P
h

jZ (x) � Z (x0)j � �
i

< � (II.1.4)

Supposons conventionnellement la loi de l'accroissement � x � x 0 = Z (x) � Z (x0)
gaussienne. Cette hypothèse, critiquable, est relaxée en Section 1.5 dans laquelle des
estimateurs non-linéaires sont introduits.

Soit � x � x 0 de loi normale, centrée et de variance � 2 ; si l'on note q� le quantile d'ordre
� d'une gaussienne réduite, on a :

P

"
� x � x 0

�
< q �

#

= � et P

"
� x� x 0

�
� q�

#

= 1 � � (II.1.5)

Et d'après la symétrie de la gaussienne centrée, pour un ordre � > 0:5 :

P

"
j� x � x 0 j

�
< q �

#

= 2� � 1 et P

"
j� x � x 0 j

�
� q�

#

= 2 (1 � � ) (II.1.6)

Ainsi, pour un risque statistique � symétrique, on prendra 2 (1 � � ) = � , i.e. � = 1 � �
2 .

Dans la pratique, la concentration au point x n'étant pas connue, on utilise la valeur
estimée par krigeage sur les données disponibles (obtenues à partir d'une campagne
par tubes à diffusion passive par exemple), que l'on note Z K (x), et on connaît l'écart-
type de krigeage � K (x) associé à cette estimation. Notons alors" l'erreur d'estimation,
Z = Z K + ".

La dé�nition II.1.1 devient :
�
�
�Z K (x) + " (x) � Z (x0)

�
�
� < � (II.1.7)

On néglige l'erreur de mesure à la station, ainsi que la corrélation entre le krigeage
Z K (x) et son erreur " (x). Une condition suf�sante pour que la dé�nition 1 soit véri�ée
est :

j" (x)j < � �
�
�
�Z K (x) � Z (x0)

�
�
� (II.1.8)
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Comme décrit à la section précédente, on introduit le risque statistique � :

P
h

j" (x)j � � �
�
�
�Z K (x) � Z (x0)

�
�
�
i

< � (II.1.9)

Conventionnellement, on choisit " (x) de loi normale centrée et dont l'écart-type est
égal à l'écart-type de krigeage en x, et alors l'équation II.1.9 se traduit par :

�
�
�Z K (x) � Z (x0)

�
�
� < � � � K (x) � q1� �

2
(II.1.10)

Le choix du risque statistique est très important dans le calcul des zones de repré-
sentativité en concentration : diminuer le risque statistique revient à réduire l'écart
maximal toléré par rapport à la station. Le critère de rattachement à une station est
alors plus strict et les surfaces des zones de représentativité sont plus faibles.

Au risque 10% de dépasser l'écart maximal toléré, l'équation II.1.10 devient :
�
�
�Z K (x) � Z (x0)

�
�
� < � � 1:65� � K (x)

Cette dé�nition, fondée sur les écarts de concentration, pose le problème des recou-
vrements, un point pouvant appartenir à plusieurs zones de représentativité, et de la
stabilité temporelle de ces zones.

1.3.2 Le problème des intersections

Lors du calcul des zones de représentativité en concentration, il est possible que
certaines zones se recouvrent, notamment si elles présentent des concentrations en
NO 2 assez proches.

A�n d'obtenir une partition du domaine, on peut chercher à rattacher chaque point
à une seule station. Pour un point appartenant à plusieurs zones de représentativité,
quatre différents critères de rattachement sont testés a�n de voir lequel de ces critères
est le plus cohérent spatialement, mais aussi lequel a la meilleure stabilité temporelle :

1) distance à la station la plus faible.
2) écart de concentration par rapport à la station le plus faible (Cori, 2005b).
3) similarité de milieu avec les stations.
Pour ce critère, deux approches sont envisagées. On entend par "milieu" l'ensemble
des variables utilisées pour décrire les caractéristiques environnementales d'un point
x (densité de population, occupation du sol, émission de polluants primaires, etc.).
3a) comparaison des distances euclidiennes entre les vecteurs de milieu aux stations
et celui au point appartenant à la zone de recouvrement.
3b) comparaison des écarts entre les stations et le point x sur l'axe � 1 d'inertie
minimale résultant d'une Analyse en Composantes Principales (ACP) sur les variables
de milieu (si on projette les variables sur � 1, on aura l'image la moins déformée
possible du nuage des individus sur un axe).

A�n de multiplier les cas de �gure (différentes zones géographiques et différentes an-
nées), ces tests ont été réalisés avec les données de concentration moyenne annuelle de
NO 2 issues des cartes analysées nationales à maille kilométrique.
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1.4 Application

À Montpellier, la méthode de suppression des recouvrements est évaluée en consi-
dérant les résultats des cartes analysées comme vrais, c'est-à-dire sans introduire
de risque statistique. Ainsi, les zones de recouvrement seront plus vastes, puisque
la condition de rattachement à une zone sera moins stricte, et l'on pourra analyser
plus facilement les résultats obtenus avec les différents critères, que le Tableau II.1.1
présente pour les années 2005 à 2009. Sur chaque carte, les stations 8005 et 8016 ainsi
que leur zone de représentativité apparaissent respectivement en noir et en gris clair.
Les éventuelles zones de recouvrement apparaissent en gris sombre. Ces résultats,
obtenus pour � = 10 � g.m� 3 mettent en lumière la grande dif�culté à dé�nir le critère
de suppression des recouvrements : la distance favorise la proximité géographique,
l'écart minimal de concentration est le plus cohérent avec la dé�nition qui est proposée
de la zone de représentativité ; en�n la similarité de milieu offre des résultats très
peu stables suivant la dé�nition qui en est donnée. Dans ce cas précis, la zone de
recouvrement est entièrement rattachée à la station 8005 par l'ACP, et à la station 8016
par l'analyse des distances entre les vecteurs de milieu.

Table II.1.1 – Zones de représentativité pour les stations 8005 (périurbaine) et 8016 (urbaine) pour les
années 2005 à 2009 sur l'agglomération de Montpellier

année
Concentra-

tions
(� g.m� 3)

Avec
recouvrements

Sans
recouvrements

(Suppression des recouvrements, voir
Section 1.3.2)

station
8005

station
8016

(1) (2) (3a) (3b)

2005 16 26

2006 17 25

2007 17 27

2008 16 24

2009 17 22
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Il est évident que les zones de représentativité seront très différentes selon le critère
choisi. De ce fait, l'une des options facilement exploitable pour �xer le critère est
d'étudier la stabilité temporelle des résultats.

Si les années 2006 à 2008 n'apportent pas d'indication pour le choix du critère, elles en
montrent en revanche la stabilité. Quant aux années 2005 et 2009, qui présentent des
zones de recouvrement sensiblement différentes, elles permettent de tirer plusieurs
conclusions.
Dans le cas de l'année 2009 où l'écart de concentration entre les deux stations est
plus faible, la zone de recouvrement des deux stations est répartie sur l'ensemble
du domaine. Le critère d'écart minimal par rapport à la station produit des zones de
représentativité assez similaires à celles des trois années précédentes tandis que les
critères de similarité de milieu rattachent tous les points à une seule et unique station.
Pour l'année 2005, le recouvrement est moindre mais la dé�nition d'une zone de
représentativité propre à la station 8016 est impossible sans suppression préalable de
ce recouvrement. L'écart minimal de concentration par rapport à la station permet de
rattacher des points à chacune des deux stations alors qu'une fois encore, les critères
de similarité favorisent tantôt la station périurbaine, tantôt l'urbaine, en fonction de la
dé�nition choisie.
En�n, le critère de distance est abandonné parce qu'il accorde trop d'importance à
la localisation géographique des points. Ainsi, un déplacement même minime de la
station modi�erait grandement les zones de représentativité, et cela d'autant plus que
le nombre de stations dans le domaine est important.

En conclusion, pour des raisons de cohérence spatiale des zones de représentativité, le
critère d'écart minimal de concentration par rapport à la station est désormais utilisé
pour supprimer les recouvrements.
Maintenant que la méthode de suppression des recouvrements a été choisie, les zones
de représentativité en concentration sont construites à partir de la cartographie par
krigeage des tubes passifs de la Section 1.2.2. Elle tiennent compte de l'incertitude sur
les estimations, i.e. de l'écart-type de krigeage. De plus, comme cela a été introduit
en 1.3.1, le risque statistique du modèle probabiliste est associé à une hypothèse sur
la distribution des erreurs de krigeage. Conventionnellement, cette loi des erreurs est
supposée gaussienne, mais d'autres modèles peuvent être testés.

Figure II.1.4 – Zones de représentativité en concentration des stations 8005 et 8016 (stations de fond)
sur l'agglomération de Montpellier
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La Figure II.1.4 présente les zones de représentativité en concentration au risque sta-
tistique de 10% et pour un écart maximal toléré par rapport aux stations de 10 � g.m� 3.
L'incertitude d'estimation étant prise en compte, il devient impossible, au risque
statistique � , de rattacher certains points à une station. Les zones de représentativité
des deux stations sont disjointes. La station 8016 apparaît représentative d'un fond
urbain propre au centre-ville tandis que la station 8005 caractérise surtout la couronne
périurbaine.
Aucune zone de représentativité n'a pu être dé�nie pour la station de fond 8003. La
concentration moyenne annuelle de NO 2 sur ce site est en effet bien supérieure aux
concentrations de fond mesurées ou estimées par krigeage sur le reste de l'aggloméra-
tion. Les données de cette station ne semblent donc rendre compte que très localement
des concentrations de NO2 et sa typologie urbaine semble devoir être remise en
question. Des données de tubes supplémentaires au voisinage de ce site seraient utiles
pour valider une telle hypothèse.

L'application de la méthode montre la dif�culté à choisir les valeurs de l'écart � et du
risque � . La Figure II.1.5 montre la sensibilité de la surface des zones de représentativité
à ces paramètres :

(a) Station 8005 (b) Station 8016

Figure II.1.5 – Sensibilité des surfaces des zones de représentativité en concentration sur Montpellier
(2007) aux valeurs de l'écart� et du risque�

Un assouplissement de l'une ou l'autre des conditions qui dé�nissent la zone de
représentativité (tolérer un plus grand écart � en concentration par rapport à la station
ou accepter un plus grand risque � d'erreur), accroît la surface de cette zone. Les
valeurs ici retenues, � =10 � g.m� 3 et � =10%, correspondent approximativement à la
médiane des surfaces des zones de représentativité obtenues pour chaque couple de
paramètres (en blanc sur la Figure II.1.5). De plus, une valeur de 10% est un risque
communément admis en statistique. Cependant, pour les valeurs de � � 10 et � � 6,
l'in�uence du risque � est limité.

La Figure II.1.4 met en évidence tout un espace, compris entre le centre-ville et la pé-
riphérie de l'agglomération de Montpellier, dont les points ne se trouvent rattachés à
aucune des trois stations de fond du domaine. L'analyse ci-après présente une autre
exploitation possible des données de tubes passifs et du calcul des zones de repré-
sentativité : le choix d'un site supplémentaire pour la mesure �xe du NO 2. L'idée est
d'identi�er, parmi les différents points d'échantillonnage, le tube où la mesure est la
plus proche de la moyenne spatiale dans la zone blanche. Dans cet exemple, le point
situé à proximité du boulevard Paul Valéry (numéroté 8000) se révèle comme l'un des
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plus appropriés (Figure II.1.6). Sa zone de représentativité couvre la majeure partie de
la zone jusqu'alors non informée.

Figure II.1.6 – Zones de représentativité en concentration des stations 8005, 8016 (stations de fond) et
du tube 31 (Bld Paul Valéry) assimilé à la station �ctive 8000 sur l'agglomération de Montpellier

Les zones de représentativité peuvent évoluer d'une année sur l'autre (Beauchamp
et al., 2018c). Ainsi, la zone qui n'était représentée par aucune des stations en 2007
se trouve �nalement rattachée à la station 8016 après 2009 du fait de la baisse des
concentrations en centre-ville. Dans le cas où l'on chercherait à implanter une nouvelle
station �xe, il faudrait donc s'intéresser au préalable aux variations annuelles des
concentrations observées aux stations déjà en place.

On cherche ensuite à af�ner les zones de représentativité précédemment dé�nies en
incluant le surplus de concentration routier dans les calculs. Outre l'erreur de krigeage
liée à l'estimation du fond, il convient d'y ajouter celle du modèle statistique pour
l'estimation du surplus S(x). Pour cela, la création d'une carte par un krigeage direct
de l'ensemble des tubes (fond et proximité) est un avantage certain, car il donne accès à
une variance de krigeage pour la carte composite intégrant les deux informations (voir
Section 1.2 et le chapitre 2 de la première partie du mémoire).

Figure II.1.7 – Zones de représentativité en concentration des stations 8005 et 8016 (stations de fond)
sur l'agglomération de Montpellier après ajout de la pollution de proximité

Les zones de représentativité des deux stations de fond ressemblent à celles pré-
cédemment délimitées mais à cause de l'accroissement des concentrations le long
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des axes routiers, elles excluent ces derniers. On aurait pu s'attendre, en incluant la
proximité, à voir apparaître des zones de représentativité pour la station de tra�c 8004
ou encore pour la station de fond 8003 dont les concentrations sont assez élevées.
Toutefois, l'erreur associée au modèle de surplus est trop importante, et donc, après
correction statistique (voir 1.3.1), l'écart maximal toléré est trop faible pour que des
points puissent être rattachés à ces stations.

Ces résultats posent la question de la représentativité spatiale des stations de tra�c. Le
modèle statistique relatif à la pollution de proximité se révèle trop imprécis pour que
l'on puisse identi�er les points du domaine représentés par ce type de station. L'ajout
de points d'échantillonnage à la fois le long des axes routiers et perpendiculairement
à ceux-ci ainsi que la prise en compte de covariables comme le bâti, pourraient contri-
buer à l'amélioration de ce modèle statistique.

1.5 Estimation non-linéaire

Jusqu'ici, on a utilisé une dérive externe pour introduire les émissions de NO x

dans la cartographie de la moyenne annuelle du NO 2. Dans les faits, sur des zones
géographiques aussi restreintes où l'ajustement local du krigeage en dérive externe
avec voisinage glissant perd de son intérêt, on aurait tout aussi bien pu estimer au
préalable la relation de régression du NO 2 sur les NOx puis kriger le résidu de cette
régression.

L'avantage de cette méthode est que l'on peut beaucoup plus facilement utiliser les
méthodes de la Géostatistique non-linéaire.

On pose donc :

Z (x) = � (x) + R(x)

où � (x) est la régression du NO2 sur les NOx et R(x) le résidu de cette régression.

Nous allons par la suite utiliser des modèles fréquemment admissibles en Géosta-
tistique non-linéaire, impliquant de travailler avec des variables Y(x) gaussiennes
centrées réduites, sous les hypothèses supplémentaires de bi-gaussianité (toute com-
binaison linéaire de Y(x) et Y(x + h) est gaussienne) ou de multi-gaussianité (toute
combinaison linéaire des variables Y(x); Y(x � ); � � � est également gaussienne).

Sur le problème de la représentativité spatiale des stations, on peut écrire la condition
suf�sante :

j� (x) � Z (x0)j � � � R(x) � � � j � (x) � Z (x0)j (II.1.11)

La transformation  (:) qui consiste à passer des résidusR(x) à la variable gaussienne
Y(x) est appelée anamorphose (gaussienne). On note :

R(x) =  
h
Y(x)

i

L'anamorphose se fait à l'aide de sa décomposition en polynômes d'Hermite, dont la
dé�nition est rappelée ici :

H0(y) = 1 ; H1(y) = y; H2(y) = y2 � 1
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Hn+1 (y) = yHn (y) � nH n� 1(y) (par récurrence)

La fonction d'anamorphose s'écrit alors :

R(x) =
NX

i =0

� i

i !
H i

h
Y(x)

i

On note s = � � j � (x) � Z (x0)j, s1 =  � 1(� s) et s2 =  � 1(s), où  � 1(:) désigne l'ana-
morphose inverse de  (:). Alors, la condition (II.1.11) devient :

s1 � Y (x) < s 2 (II.1.12)

Dès lors, comment estimer l'indicatrice 1s1 � Y (x )<s 2 , et de manière similaire à la dé�ni-
tion II.1.9 utilisée pour l'hypothèse conventionnelle, les zones de représentativité en
concentration au risque � près :

h
1 � 1s1 � Y (x )<s 2

i �
< � (II.1.13)

où
h
1 � 1s1 � Y (x )<s 2

i �
est un estimateur de la probabilité de ne pas appartenir à l'in-

tervalle [s1; s2[. Dans le cas du krigeage disjonctif bigaussien, voir Section 1.5.1, cet
estimateur est une pseudo-probabilité, qui peut sortir de l'intervalle [0; 1]. Pour l'espé-
rance conditionnelle et les simulations conditionnelles, voir Sections 1.5.2 et 1.5.3, c'est
en revanche bien une probabilité qui est estimée respectivement par un calcul direct
ou empirique sous hypothèse multigaussienne.

1.5.1 Krigeage disjonctif bigaussien

Sous l'hypothèse bigaussienne, le modèle est dit :

1. isofactoriel, car le krigeage disjonctif qui est en fait un cokrigeage d'indicatrices
(Rivoirard, 1991), se simpli�e et est obtenu par simple krigeage de ses facteurs
H i

h
Y(x)

i
, ces derniers étant spatialement non corrélés.

2. à effets de bords, car il implique un modèle diffusif i.e. pour passer d'une zone
qui dépasse le seuil s � 1 à une autre dépassant le seuil s + 1, on suppose qu'il
existe une zone intermédiaire dépassant la coupure s. Ce modèle est donc parti-
culièrement adapté à des données de pollution où les concentrations évoluent de
façon continue.

Il est également possible de décomposer une fonction sur les polynômes d'Hermite.
Dans le cas de la fonction indicatrice, cette décomposition est bien connue (Rivoirard,
1991) :

1Y (x )<s 0 =
X

i

f i

i !
H i

h
Y(x)

i

où les f f i g; i = 1; � � � ; N sont calculés comme suit :

E
h
1Yx <s 0H i

h
Y(x)

ii
=

Z
1Y (x )<s 0H i

h
Y(x)

i
g(y)dy =

8
<

:
G(s0) si i = 0

� 1 � H i � 1(s0)g(s0) sinon

Et alors :

1Y (x )<s 0 = G(s0) +
X

i � 1

H i � 1(s0)
i !

g(s0)H i

h
Y(x)

i
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Étant placé dans le cadre bigaussien, le krigeage disjonctif de l'indicatrice est alors
simplement obtenu par combinaison du krigeage de ses facteurs :

h
1s1 � Y (x )<s 2

i KD
=

h
1Y (x )<s 2

i KD
�

h
1Y (x )<s 1

i KD

= G(s2) � G(s1) +
X

i � 1

"
H i � 1(s2)

i !
g(s2) �

H i � 1(s1)
i !

g(s1)

# �

H i

h
Y(x)

i � KS

(II.1.14)

où
�

H i

h
Y(x)

i � KS

est le krigeage (simple) du polynôme d'Hermite d'ordre i de la

variable gaussienneY(x).

Sur l'agglomération de Montpellier en 2007, le krigeage disjonctif aboutit au résultat
suivant :

Figure II.1.8 – Zones de Réprésentativité évaluées sur l'agglomération de Montpellier en 2007 par
krigeage disjonctif

Les zones de représentativité estimées par krigeage disjonctif sont plus restreintes que
celles obtenues avec une hypothèse conventionnelle d'erreur gaussienne posée sur le
krigeage.

1.5.2 Espérance conditionnelle

Un estimateur non-linéaire plus cohérent pour estimer la probabilité de dépassement
d'une coupure est l'espérance conditionnelle. On sait calculer cet estimateur dans le cas
d'une fonction aléatoire multigaussienne, ce qui constitue une hypothèse plus forte que
pour le krigeage disjonctif bigaussien (Section 1.5.1). On utilise alors la décomposition
suivante (Lajaunie, 1993) :

Y(x) = Y KS + � KSU

où U est le résidu normé du krigeage simple Y KS (à moyenne nulle) de variance d'es-
timation � 2

KS. La loi conditionnelle de Y(x) est alors simplement une loi gaussienne de
moyenne Y KS et d'écart-type � KS.

La probabilité d'appartenir à l'intervalle [s1; s2[ est alors :

E
h
1s1 � Y (x )<s 2 jY�

i
= P [ s1 � Y(x) < s 2jY� ] =

Z s2 � Y KS( x )
� KS

s1 � Y KS( x )
� KS( x )

g(u)du
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= G

 
s2 � Y KS(x)

� KS(x)

!

� G

 
s1 � Y KS(x)

� KS(x)

!

(II.1.15)

Sur l'agglomération de Montpellier en 2007, la Figure II.1.9 présente le calcul des zones
de représentativité évaluées par espérance conditionnelle :

Figure II.1.9 – Zones de représentativité évaluées sur l'agglomération de Montpellier en 2007 par
espérance conditionnelle

On rappelle qu'on utilise un krigeage simple car la loi de la variable est connue :
par construction, Y(x) est une gaussienne centrée réduite. Toutefois, l'hypothèse de
stationnarité requise est plus forte que dans le cas d'un krigeage ordinaire où seule
l'hypothèse intrinsèque est requise.

La carte produite par espérance conditionnelle est assez proche de celle obtenue en
prenant en compte un effet proportionnel dans le cadre d'un krigeage avec hypothèse
conventionnelle gaussienne sur la loi de l'erreur, voir l'annexe A de Beauchamp et al.
(2018c). Au contraire de l'hypothèse conventionnelle gaussienne où la variance d'esti-
mation n'est pas conditionnée aux valeurs observées, la variance conditionnelle tient
explicitement compte des valeurs anamorphosées : dans une zone de faible concen-
tration, les erreurs sont plus faibles que dans une zone de forte concentration. Cette
variance vaut :
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1Y (x )� s0jY�
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C'est aussi ce que fait de façon approchée une correction de type effet proportionnel.

1.5.3 Simulations conditionnelles

A�n d'estimer la probabilité de dépassement d'un seuil par une fonction aléatoire,
une autre méthode consiste à réaliser des simulations conditionnelles a�n de connaître
en un point x la distribution complète des valeurs que le processus aléatoire peut
prendre. Connaissant cette distribution empirique, il est facile d'en déduire des
probabilités de dépassement P

h
� s � R(x) < s

i
à partir de ses quantiles. Le principe
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des simulations conditionnées par krigeage est rappelé en Annexe A.

L'évaluation de la représentativité spatiale des stations de mesure est alors beaucoup
plus �able qu'avec l'hypothèse conventionnelle car on connaît la forme de la distribu-
tion sans faire d'hypothèse gaussienne sur l'erreur de krigeage.
Puisque les simulations conditionnelles impliquent de réaliser en premier lieu des
simulations non conditionnelles gaussiennes, une anamorphose des concentrations
R(x � ) est requise et les simulations sont ensuite réalisées sur le processusY(x), avant
de revenir à la dernière étape des calculs à la distribution des R(x) (=  

h
Y(x)

i
) condi-

tionnellement aux Y� .

Figure II.1.10 –Zones de représentativité évaluées sur l'agglomération de Montpellier en 2007 par
simulations conditionnelles

Les simulations conditionnelles reposent sur le modèle multigaussien anamorphosé
qui est utilisé pour le calcul de l'espérance conditionnelle. Elles ne constituent alors
qu'une version empirique, approchée, du calcul exact. Les cartes sont donc très sem-
blables mais des artefacts restent visibles, en raison du nombre de simulations utilisé.
Les temps de simulations sont également beaucoup plus lourds que le calcul théorique,
qui est instantané. Pour ce type d'applications en modèle multigaussien, on privilégie
donc un calcul par espérance conditionnelle.

1.6 Conclusion

Pour des raisons pratiques, il est souvent demandé aux producteurs de données de
qualité de l'air de fournir à la fois des cartes de concentration et des cartes répondant
aux exigences réglementaires, notamment celles de la représentativité des stations.
Les différentes cartes doivent alors être cohérentes, c'est-à-dire que les zones de re-
présentativité sont calculées directement à partir des cartes de concentration estimées
par krigeage et qui, par dé�nition, lisse les vraies (mais inconnues) concentrations.
Le krigeage (linéaire) est donc peu à même d'estimer correctement ces zones de
représentativité. Toutefois, dans un souci d'apporter une réponse aux acteurs de
la qualité de l'air, on a repris l'approche pragmatique proposée par Cori (2005b) et
fondée sur l'exploitation de campagnes de mesure par tubes à diffusion passive. La
cartographie des concentrations moyennes annuelles sur le domaine par krigeage des
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observations utilisant des variables explicatives du fond urbain et de la pollution liée
au tra�c routier en dérive externe constitue alors un préalable au calcul des zones de
représentativité.

Concernant l'échantillonnage spatial, les observations doivent se répartir dans l'espace
géographique mais également dans celui des variables auxiliaires, c'est-à-dire qu'ils
doivent se distribuer à la fois dans les zones de faibles, moyennes et fortes valeurs de
ces variables (de Fouquet et Faucheux, 2008, Romaryet al., 2011, Wroblewski et al.,
2006). En ce qui concerne la pollution de proximité, les points d'échantillonnage
doivent être disposés à la fois le long des axes et perpendiculairement à ceux-ci, selon
des "transects". Dans le cas de la moyenne annuelle, l'échantillonnage temporel des
périodes de mesure doit se répartir dans l'année de manière à capter la variabilité
temporelle des concentrations.

La délimitation des zones de représentativité spatiale s'inscrit dans un cadre probabi-
liste qui tient compte des incertitudes associées à la cartographie. Elle fait intervenir
le risque statistique, ou plus explicitement, la probabilité d'inclure par erreur un
point dans une zone. A�n de faciliter l'application opérationnelle de la méthode,
un cadre simpli�é a été adopté : l'approche proposée se limite aux techniques de la
géostatistique linéaire et l'erreur d'estimation, dont la corrélation avec le krigeage est
négligée, est supposée se distribuer selon une loi normale centrée, d'écart-type égal à
l'écart-type de krigeage.

Les zones de représentativité en concentration peuvent être dé�nies séparément pour
chaque station de mesure. L'analyse conjointe des résultats permet de véri�er si ces
stations offrent une bonne couverture du domaine, de détecter d'éventuelles redon-
dances entre sites ou au contraire, d'identi�er des lacunes dans la surveillance. La
méthode peut en théorie être utilisée à plus grande échelle et en particulier pour une
application aux sites ruraux. Une étude plus spéci�que devrait alors permettre d'éva-
luer si l'option choisie pour supprimer les zones de recouvrement reste valide. Pour
les stations de proximité, l'évaluation de la représentativité se révèle plus délicate, en
raison des spéci�cités locales de ces stations et de la dif�culté d'estimer avec précision
les concentrations aux abords des axes. Dans tous les cas se pose la question de la
stabilité temporelle des zones de représentativité délimitées. Il est recommandé, si les
données le permettent, d'examiner les résultats sur plusieurs années. La réalisation de
campagnes de mesure à intervalle de temps régulier (par exemple, toutes lesx années)
et la mise en œuvre consécutive de la méthodologie en sont un moyen. Entre deux
campagnes, la possibilité d'un réajustement plus �n par cokrigeage reste limitée par le
petit nombre de stations. Si la distribution spatiale des émissions et des concentrations
est jugée relativement stable, les données d'échantillonnage disponibles sur l'année la
plus proche peuvent être recalées par un facteur multiplicatif variable spatialement
sur la base des données de stations �xes ou des cartes analysées, comme cela est
montré dans Beauchamp et al.(2018c).

En�n, si l'on cherche à s'affranchir des pratiques courantes qui s'appuient sur les cartes
de concentration pour répondre aux questions réglementaires, il est préférable d'avoir
recours à des estimateurs plus cohérents des zones de représentativité. On a ici testé
trois estimateurs différents à savoir le krigeage disjonctif dans le cadre d'un modèle
bigaussien, l'espérance conditionnelle en modèle multigaussien et le calcul empirique
par simulations conditionnelles. Les résultats obtenus sont cohérents avec les critiques
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formulées pour l'utilisation des cartes de krigeage : les zones de représentativité appa-
raissent plus morcelées et donc moins lisses que celles obtenues par l'approche prag-
matique d'erreur de krigeage gaussienne.
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Chapitre 2

Dépassement d'une valeur seuil
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2.1 Introduction

Les travaux synthétisés dans ce chapitre reprennent les éléments déjà développés pour
les cartographies de représentativité en concentration à l'échelle locale du chapitre
précédent. Si la zone de dépassement se distingue de la zone de représentativité, le
cadre probabiliste utilisé pour dé�nir ces dernières reste valide, mais l'objectif consiste
ici à déterminer l'étendue spatiale des dépassements et le nombre d'habitants qui
y sont soumis. Une dé�nition de la zone de dépassement est ainsi proposée et une
application en est donnée à l'échelle locale sur l'agglomération de Montpellier, dans
la continuité des résultats présentés sur la représentativité. La méthode se transpose
immédiatement à l'échelle nationale où il est également possible d'établir des cartes
de probabilité de dépassement d'une valeur limite intégrant l'incertitude des cartes
analysées par krigeage. Après avoir dé�ni des risques statistiques pour les zones de
dépassement, ces cartes de probabilité fournissent une information sur les surfaces en
dépassement et les populations exposées.

A�n de compléter ces travaux, on s'intéresse aussi aux valeurs limites intégrant
un cumul d'informations sur plusieurs jours (Decision 2011/850/EU, Directive
2008/50/EC) : les résultats pour la valeur limite annuelle PM 10 �xée à 35 jours de
dépassement du seuil journalier dans l'année sont présentés (Beauchampet al., 2015).
Après avoir détaillé la méthode pour estimer les probabilités de dépassement de ce
seuil, les différentes options de calcul de la population exposée à ces dépassements
sont étudiées. La spatialisation de la population, que cette évaluation présuppose, n'est
pas abordée : ce problème étant notamment traité dans Letinois (2015).

2.2 Échelle locale

Si un dépassement de seuil est constaté en un site de mesure, quelle est l'étendue
géographique de ce dépassement? La zone de représentativité en concentration pour
le polluant incriminé n'apporte pas de réponse exacte et complète à cette question.
Il se peut qu'elle surestime ou sous-estime la zone de dépassement. Pour répondre
aux exigences de la directive 2008/50/CE, une approche globale est proposée. Si
dans une zone de surveillance ou une agglomération, une ou plusieurs stations de
mesure enregistrent un dépassement, on cherchera à délimiter la zone en dépassement
sur l'ensemble du domaine, sans la rattacher à une ou plusieurs stations de mesure.
Les zones de dépassement seront établiespar polluant et pour chaque valeur seuil
considérée. Le cadre théorique et les hypothèses sont identiques à ceux formulés pour
la représentativité spatiale. Une cartographie délimitant la zone de dépassement en
sera le résultat, conformément à l'arrêté du 21 octobre 2010 (article 10.IV).

En reprenant l' hypothèse conventionnelle gaussienne déjà utilisée pour la représen-
tativité (voir 1.3.1), on admet que l'erreur d'estimation " (x) sur la concentration Z (x)
suit une distribution gaussienne dont l'écart-type est égal à l'écart-type de krigeage en
x.
En conséquence, il est possible d'évaluer en tout point x la probabilité que la concen-
tration Z (x) dépasse le seuil limite s. On a déjà vu que Z (x) = Z K (x)+ " (x) avec, dans
le cadre conventionnel, " (x), gaussienne centrée dont l'écart-type est égal à l'écart-type
de krigeage en x, ce qui se traduit, en négligeant la corrélation entre Z K (x) et son er-
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reur, par :

" (x) = Z (x) � Z K (x) = � K (x) :T (II.2.1)

où T � N (0; 1).

Formellement, déterminer si la concentration en un point du domaine dépasse le seuil
s'écrit :

Z (x) > s jZ K(x) , Z K (x) + � K (x) :T > s , T >
s � Z K (x)

� K (x)
(II.2.2)

Introduisons désormais le risque statistique � , que la concentration d'un point qui n'est
pas considéré dans la zone de dépassement, dépasse en réalité le seuil :

P
h
Z (x) > s jZ K(x)

i
< � , P

"

T�
s � Z K (x)

� K (x)

#

> 1 � � (II.2.3)

La loi de T étant �xée, on connaît ses quantiles, et l'équation est véri�ée sous la condi-
tion suivante :

Z K (x) < s � � K (x) � q1� � (II.2.4)

Cette méthode permet de réduire le risque de non-détection des points dont la
concentration excède le seuil limite, en introduisant un seuil corrigé s � � K (x) q1� � ,
inférieur à s et fonction de la localisation de la maille. Plus un point est éloigné des
mesures, plus la qualité de l'estimation sera faible : le seuil corrigé sera lui aussi plus
faible et Z K(x) risque donc plus d'être considéré en dépassement.

Cette première approche a pour défaut de construire des zones de dépassement trop
réduites si le risque � est trop faible et donc restrictif.
Dans un deuxième temps, on cherche donc à dé�nir des zones où les concentrations
ne dépasseront pas la valeur limite avec une probabilité très forte et des zones où les
concentrations dépasseront la valeur limite avec une probabilité plus faible. En effet,
dans le cas d'un mauvais classement, on préfère considérer un point en dépassement
alors qu'il ne l'est pas réellement, plutôt que de rater un point en dépassement (Cori,
2005c).

Formellement, on obtient les dé�nitions suivantes :

Dans la zone de non-dépassement : P [Z (x) > s ] < � où � est le risque de première
espèce, qui représente la probabilité de conclure par erreur à un non dépassement,
alors que la concentration excède le seuil.� doit être faible et est �xé à 5%. La zone est
donc construite sur le critère suivant :

P

"

T >
s � Z K (x)

� K (x)

#

< � , Z K (x) < s � � K (x) � q1� � (II.2.5)

avecq1� � = 1:65au risque � =5%.
Par conséquent,augmenter le risque de première espèce aura pour effet d'augmenter
la surface de la zone de non-dépassement de valeur limite.

Dans la zone de dépassement : P [Z (x) � s] < � où � est le risque de seconde espèce,
qui représente la probabilité de conclure par erreur à un dépassement. � sera plus
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élevée que le risque de première espèce et est �xé conventionnellement à 34%. La zone
est donc construite sur le critère suivant :

P

"

T�
s � Z K (x)

� K (x)

#

< � , q� >
s � Z K (x)

� K (x)

, Z K (x) > s � � K (x) � q� (II.2.6)

avecq� = 0:41au risque � =34%.
Par conséquent,diminuer le risque de seconde espèce aura pour effet de diminuer
la surface de la zone de dépassement de valeur limite.

En�n, l'ensemble des points x n'appartenant à aucune de ces deux zones est placé
dans une zone dite d'incertitude , que l'on peut par précaution inclure dans la zone de
dépassement, si elle n'est pas trop grande (Section 2.3).

2.2.1 Application

Le seuil généralement considéré pour le NO2 est de 40� g.m� 3 en moyenne annuelle,
valeur limite la plus contraignante. Cependant, en dehors de l'Île-de-France, les
concentrations de fond dépassent rarement cette valeur. A�n d'illustrer la méthode,
nous �xerons donc le seuil à 32 � g.m� 3, qui est le seuil d'évaluation supérieur dé�ni
par la Directive 2008/50/EC.

La Figure II.2.1 présente la probabilité de dépassement du seuil de 32 � g.m� 3 sur
l'agglomération de Montpellier. Cette probabilité est faible, notamment à cause
d'écarts-types de krigeage assez élevés (entre 4 et 5� g.m� 3). Même dans les zones
où les concentrations estimées sont proches de la valeur limite (voir la cartographie
de la pollution de fond en Figure II.1.1 où le maximum des estimations est de 35.4
� g.m� 3 en centre-ville), elle n'excède pas 25%.

Figure II.2.1 – Carte de probabilités de dépassement du seuil 32� g.m� 3 pour la pollution de fond sur
Montpellier (2007)

Les équations II.2.5 et II.2.6 sont appliquées sur l'agglomération de Montpellier, pour
la valeur seuil s de 32 � g.m� 3 en concentration de fond. Pour un risque de première
espèce de 5%, sont ainsi dé�nies des zones de non dépassement (en vert sur les cartes),
où il est quasi certain que la concentration est inférieure au seuil. Pour un risque de
seconde espèce de 34%, aucune zone de dépassement n'est identi�ée (Figure II.2.2a).
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Mettre en évidence une zone de dépassement nécessiterait d'admettre un risque élevé
(supérieur à 50%) d'y inclure des points par erreur, ce qui ne semble pas raisonnable
ici. La zone d'incertitude y est donc particulièrement vaste.

Lorsque la pollution de proximité est prise en compte, les concentrations atteignant
des valeurs plus élevées, le seuil est �xé à 40 � g.m� 3, valeur limite réglementaire.
Comme cela a été présenté en Section 1.4 du chapitre précédent, l'erreur d'estimation
aux points de proximité prend en compte l'erreur d'estimation du surplus liée au
modèle statistique.

Dans les zones éloignées des principaux axes routiers, la probabilité de dépassement
du seuil de 40 � g.m� 3 est faible ; la condition de "non dépassement" est véri�ée. En
revanche, dans le centre-ville, et même autour de celui-ci, une zone de dépassement
située à proximité des axes est identi�ée. Sa surface est faible et dif�cilement visible
sur la Figure II.2.2b.

En�n, la méthodologie ne permet pas de se prononcer au sujet de certains axes situés en
périphérie de la ville (en orange). Les valeurs estimées sur ces axes sont suf�samment
élevées pour mettre en défaut le critère de non dépassement mais l'estimation est trop
incertaine pour qu'il soit possible de conclure fermement.

(a) Pollution de fond (b) Fond & Proximité

Figure II.2.2 – Cartes de dépassement aux risques de 1èreet 2e espèces (5% et 34%), pour la pollution
de fond au seuil de 32� g.m� 3 (a) et pour la carte intégrant la proximité au seuil réglementaire de 40

� g.m� 3 (b)

Dans les calculs précédents, une valeur conventionnelle de 5% et une valeur plus éle-
vée de 34% ont été attribuées respectivement aux risques de première et de seconde
espèces (voir Section 2.2).
Si l'utilisateur a une grande con�ance dans le modèle utilisé, il pourra tolérer un risque
de première espèce plus élevé (probabilité d'inclure un point de dépassement dans
une zone de non dépassement) et, à l'inverse, se montrer plus strict dans le choix du
risque de seconde espèce (probabilité d'inclure un point de non dépassement dans une
zone de dépassement). Ces modi�cations auront respectivement pour conséquence
d'étendre les zones de non dépassement et de restreindre celles de dépassement.
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2.2.2 Estimation non-linéaire

De manière analogue à ce qui a été présenté au chapitre précédent, des méthodes non-
linéaires ont été spéci�quement construites pour l'évaluation des zones en dépasse-
ment.
En adoptant les mêmes hypothèses (bi/multigaussiennes) qu'en Section 1.5, le calcul
de la zone de dépassementZ (x) > s devient :

Y(x) >  � 1
�
s � � (x)

�
(II.2.7)

où cette fois-ci, R(x) =  
h
Y(x)

i
. Les estimations de l'indicatrice 1

Y (x )> � 1

�
s� � (x )

�

(s = 32 � g.m� 3) par krigeage disjonctif bigaussien, espérance conditionnelle et simu-
lations conditionnelles sont respectivement fournies en Figures II.2.3a), b) et c).

(a) Krigeage disjonctif (b) Espérance conditionnelle

(c) Simulations conditionnelles (d) Hypothèse conventionnelle gaussienne avec
effet proportionnel

Figure II.2.3 – Zones de dépassement évaluées sur l'agglomération de Montpellier en 2007 par krigeage
disjonctif bigaussien, espérance conditionnelle, simulations conditionnelles et hypothèse

conventionnelle gaussienne avec effet proportionnel

Puisqu'il estime les indicatrices de dépassement par un krigeage, le krigeage disjonctif
peut fournir des probabilités de dépassement estimées qui sortent de l'intervalle [0; 1].
Lorsque c'est le cas, ce qui est peu fréquent ici en dehors des extrapolations loin des
positions occupées par les tubes passifs, là où la variance d'estimation est forte, celles-
ci sont ramenées à 0 ou 1, a�n de satisfaire à la dé�nition d'une probabilité.
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Encore une fois, les cartes sont similaires à celle construite avec une hypothèse conven-
tionnelle gaussienne prenant en compte un effet proportionnel (Beauchamp et al.,
2018c), Figure II.2.3d), même si celle-ci atténue les maxima locaux. Ces quatre ap-
proches convergent donc vers une seule et même délimitation de la zone en dépasse-
ment. En conséquence, l'hypothèse conventionnelle gaussienne sans prise en compte
de l'effet proportionnel sous-estime certainement celle-ci et la zone d'incertitude, très
vaste, peut être réduite sensiblement. La question du statut de cette dernière, qui pose
problème pour répondre entièrement aux exigences de la réglementation, peut donc
être en partie résolu en choisissant les estimateurs les plus adaptés et sur ce sujet pré-
cis, le compromis fait par l'hypothèse conventionnelle gaussienne n'est parfois pas
satisfaisant. Nous verrons aussi au chapitre 3 de cette seconde partie qu'un critère ob-
jectif peut facilement être construit pour optimiser le choix des risques statistiques et
réduire encore la zone d'incertitude.

2.3 Échelle nationale

Les simpli�cations du cadre conventionnel peuvent en revanche suf�re pour évaluer
les dépassements de certains seuils, à condition de les utiliser dans un contexte adapté.

La Figure II.2.4 présente les probabilités, calculées par l'hypothèse conventionnelle,
que la moyenne journalière de PM 10 dépasse la valeur limite pour le 27 avril 2007, ainsi
que les zones de dépassement, de non-dépassement et d'incertitude qui en sont dé-
duites. Des estimateurs non-linéaires (voir les Sections 2.2.2 et 1.5) peuvent également
être introduits a�n de ne pas utiliser d'hypothèse gaussienne sur l'erreur de krigeage.

(a) Probabilités de dépassement (b) zones de dépassement

Figure II.2.4 – Probabilités de dépassement (a) de la valeur limite journalière PM10 sur la France le 27
avril 2007 et zones de dépassement associées (b)

Dans le cas de la valeur limite annuelle des PM10, qui recommande de ne pas dépas-
ser plus de 35 jours par an la valeur limite journalière �xée à 50 � g:m� 3, calculer les
nombres de dépassements à partir des zones de dépassement journalières montre en-
core une fois la dif�culté de la gestion des zones d'incertitude. En particulier, faut-il les
prendre en compte dans le calcul du nombre annuel de dépassements?
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2.3.1 Nombre de jours de dépassements de la valeur limite d'une
concentration moyenne : application aux PM 10

La réglementation sur les PM10 spéci�e de ne pas dépasser plus de 35 jours par an
le seuil journalier. Dans la littérature, le krigeage peut être réalisé chaque jour de
l'année (Denby et al., 2008a;b, Draghicescu et Ignaccolo, 2006, Ignaccoloet al., 2011) et
est alors utilisé pour compter le nombre de dépassements annuel. Il est aussi parfois
effectué directement sur une variable utile calculée à chaque station, i.e. la 36e plus
forte valeur (Horálek. et al., 2013; 2011, Rivoirard, 1994) ou le percentile 90.4, noté P90:4

(= z(p=q) j P(Z > z (p=q)) = 1 � (p=q), où p = 35 et q = 365) de la distribution des ob-
servations journalières. Ce percentile permet de contourner le problème des données
manquantes et un dépassement constaté sur cette variable est alors équivalent à un
dépassement de la valeur limite annuelle (IPR Guidance).

Les zones d'incertitude journalières peuvent être très étendues lorsque les concentra-
tions sont proches de la valeur limite sur une grande partie du territoire national. En
plus de la question liée à la façon de gérer ces zones pour le calcul des surfaces en
dépassement, se pose aussi le problème de leur prise en compte lors du cumul des dé-
passements. Une simple addition des zones de dépassement et d'incertitude sur toute
l'année surestime très fortement le nombre de dépassements de la valeur limite an-
nuelle PM10 (Figure II.2.5) puisque les zones d'incertitude journalières peuvent être
très vastes. De même, additionner uniquement les zones de dépassement sous-estime
ce nombre, même s'il semble plus réaliste (mettre en relation les Figures II.2.5 et II.2.7
en 2007) :

(a) Sans les zones d'incertitude (b) Avec les zones d'incertitude

Figure II.2.5 – Nombre de dépassements en 2007 obtenu en sommant les zones de dépassement
journalières (a) ou les zones de dépassement journalières augmentées des zones d'incertitude (b)

On cherche alors à développer une méthodologie exploitant les 365 cartes de proba-
bilités journalières a�n de proposer un modèle capable d'estimer la probabilité que
N jx0, le nombre de jours en dépassement, dépasse le seuil annuel des 35 jours de
dépassement. Comment dès lors modéliser cette loi locale deN jx0 ?

Sn désigne l'ensemble des
�

365
n

�
combinaisons possibles d'événements pour lesquels le

nombre de jours en dépassement vaut n. Soit E j un événement de Sn , j 2 [1; jSn j]. Le
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caractère disjoint des événements permet d'écrire :

P[N jx0 = n] = P

0

@
[

j 2 [1;jSn j]

E j

1

A =
X

j 2 [1;jSn j]

P[E j ] (II.2.8)

Pj désigne l'ensemble des jours deE j qui dépassent la valeur limite journalière et M j

l'ensemble des jours qui ne la dépassent pas, et on simpli�e le problème en considérant
les dépassements comme indépendants d'un jour à l'autre. Ce point est justi�é plus en
détails dans Beauchampet al.(2015). Alors, l'équation II.2.8 peut s'écrire :

P[N jx0 = n] =
X

j 2 [1;jSn j]

P[E j ] =
X

j 2 [1;jSn j]

0

@
Y

i 2P j

pi

Y

i 2M j

(1 � pi )

1

A (II.2.9)

où pi = P
h
Z(x0; t i ) > 50

i
est la probabilité de dépasser la valeur limite journalière le

jour t i au point x0.

Le calcul de cette probabilité, qui correspond à la fonction de masse de la variable
N , est impossible pour n grand car le nombre de combinaisons possibles de jours
en dépassement devient très important. La distribution de cette variable est alors
modélisée par une loi de probabilité discrète.

Le problème du calcul d'une probabilité associée au nombre d'apparitions d'un
événement rappelle une des utilisations possibles de la distribution de Poisson
mais l'hypothèse sous-jacente de l'égalité de l'espérance et de la variance n'est pas
satisfaite pour la plupart des mailles x0. En effet, le nombre de journées avec une faible
probabilité de dépasser la valeur limite journalière est généralement beaucoup plus
élevé que le nombre de jours avec une forte probabilité de dépassement.

Il a été décrit dans la littérature différentes façons de prendre en compte ce phénomène
de sous-dispersion. Pour sa facilité d'utilisation, notre choix se porte sur les lois de
Poisson translatées (Mizere, 2006).

Soit :

N jx0 = k + X (II.2.10)

N jx0 � PT (k; � ) est une variable de Poisson translatée oùX suit une loi de Poisson
d'espérance� , et k est un paramètre de translation, qui peut être vu comme le nombre
minimum de dépassements dans l'année. Ainsi, l'espérance de N est augmentée de la
valeur k sans que sa variance ne diffère de l'espérance deX :

E[N ] = k + E[ X ] = k + �

Var[N ] = Var[ X ] = E[ X ] = �

P[N = n] = P[ X = n � k] = p(n; k; � ) =
� n� k

(n � k)!
e� � , n � k � 0 (II.2.11)

où l'espérance et la variance deN sont respectivement estimées par
P

i pi et
P

i pi (1� pi ).

Véri�er la pertinence du modèle apparaît dif�cile puisque le calcul de l'Eq.(II.2.9)
n'est pas possible pour n grand. Néanmoins, lorsque le nombre de jours avec une
probabilité nulle de dépasser la valeur limite journalière est important (on note n0 ce
nombre), il est intéressant de considérer l'ensemble P+

n , sous-ensemble dePn , dont

142



le nombre d'éléments est égal à
�

365� n0
n

�
, et pour lequel il est possible de valider

l'ajustement de l'Eq.(II.2.9) par la fonction de masse d'une variable distribuée selon
une loi Poisson translatée (Figure II.2.6a).

En�n, il reste possible pour n grand de simuler la fonction de masse de N en un point
de mesure x � : pour chacun des 365 jours t i ; i = 1; � � � ; 365 de l'année, on tire aléa-
toirement 1000 échantillons Z j (x � ; t i ); j = 1; � � � ; 1000dans la distribution des estima-
tions obtenues par krigeage en validation croisée, conventionnellement dé�nie comme
gaussienne. On compte en�n le nombre de dépassement obtenu pour chacune des 1000
simulations, ce qui fournit la distribution empirique de N (Figure II.2.6b).

(a) Calcul (pourn petit) et modèle de Poisson
translatée

(b) Simulation (pourn grand) et Modèle de
Poisson translatée

Figure II.2.6 – Validation du modèle de loi de Poisson translatée par calcul et par simulation

Visuellement, l'ajustement est de très bonne qualité, même si des problèmes ont pu
être constatés pour certaines stations dont l'espéranceE[N ] est inférieure à 5. Cela n'a
cependant pas d'importance dans notre contexte puisque la valeur limite est �xée à 35
jours.

La Figure II.2.7 montre les carte de probabilités de dépassement du seuil annuel PM10

modélisées par des lois de Poisson translatée en chaque point de grillex0, i.e :

P
h
N > 35jx0

i
= 1 � P

h
N � 35jx0

i
= 1 �

35X

n=1

P
h
N = njx0

i

= 1 �
35X

n=1

p[n; k(x0); � (x0)] (II.2.12)

(a) 2007 (b) 2009 (c) 2011

Figure II.2.7 – Probabilités de dépassement de la valeur limite annuelle PM10 �xée à 35 journées.
Année 2007, 2009 et 2011
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En 2007 et 2011, la plupart des sites de mesure en dépassement sont situés dans
une zone où la probabilité de dépasser la valeur limite est forte. Les années avec
de nombreux dépassements identi�ent des zones en dépassement récurrentes : le
Nord-Pas-de-Calais (épandage, apports frontaliers) et Rhône-Alpes (topographie) no-
tamment. En 2009, certains sites situés en Rhône-Alpes ou dans la région de Marseille
présentent de faibles probabilités en dépit de dépassements observés aux stations.
Ces probabilités peuvent s'expliquer par le faible nombre de stations en dépassement
dans cette zone qui comprend en revanche une forte densité de mesures PM10 avec un
nombre de dépassements inférieur à 30.

Ces dépassements sont donc très localisés dans une zone proche de la station de
mesures et il est dif�cile de les prendre en compte en l'absence d'informations supplé-
mentaires. Ce constat, qui a été con�rmé par des résultats de validation croisée sur ce
type de stations, ne remet pas en cause cette nouvelle approche, les mauvais résultats
sur ce type de cas étant liés aux mauvaises estimations des probabilités journalières et
non au modèle de cumul de ces probabilités.

La transition entre les zones avec une faible probabilité et une forte probabilité est très
rapide, de l'ordre de la dizaine de km, ce qui facilite le seuillage de la carte. La Figure
II.2.8 montre la carte de probabilité en 2009 après un seuillage aux risques� = 5% et 1%
pour dé�nir la zone de non-dépassement ( P

h
N > 35

i
� � ). Contrairement aux cartes

de probabilité journalières, la zone d'incertitude est très réduite et peut raisonnable-
ment être incluse dans la zone de dépassement. Des risques statistiques très faibles
permettent de récupérer des zones peu étendues à proximité des stations de mesure
présentant des dépassements très localisés.

Figure II.2.8 – Zones de dépassement (en rouge) de la valeur limite en 2009 après application d'un
risque statistique� de 5% (carte de gauche) et de 1% (carte de droite) à la carte de probabilité de la

Figure II.2.7b. Le seuil de probabilité 5% ou 1% est le risque que la valeur limite soit dépassée dans la
zone verte

On compare les résultats avec des approches en variables utiles : le percentile 90.4 des
krigeages journaliers, le krigeage du percentile 90.4 et le krigeage de l'indicatrice du
percentile 90.4 en dépassement (i.e.> 50).
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(a) P90:4 des krigeages journaliers (b) Krigeage du P90:4

(c) Krigeage de l'indicatrice (d) Nouvelle approche

Figure II.2.9 – Validation croisée avec variables utiles et l'approche par modèle de loi de Poisson
translatée (2009)

La Figure II.2.9 montre les résultats de validation croisée obtenus sur l'ensemble des
stations en 2009 avec les différentes méthodes. Pour le krigeage du P90:4, le taux de
fausse alerte est faible (2%) mais le taux de non-détection est élevé (10 stations sur 17).
La surface en dépassement semble largement surestimée, voir les cartes dans Beau-
champ et al.(2015). Dans le cas du krigeage de l'indicatrice, la plupart des stations en
dépassement ont une "probabilité" de dépassement supérieure à 10%, mais c'est éga-
lement le cas pour les stations qui ne dépassent pas, ce qui rend dif�cile un seuillage.
En�n, la nouvelle approche combine les avantages des deux méthodes : faible taux de
fausse alerte et une surface en dépassement qui n'est donc pas surestimée. Le taux de
non-détection est en revanche toujours élevé, pour les raisons déjà citées précédem-
ment.

2.3.2 Évaluation de la population exposée

En ce qui concerne la population exposée aux dépassements, deux approches pour
estimer ce nombre peuvent être considérées (Bobbiaet al., 2007).

Rappelons dans un premier temps qu'il est courant d'évaluer la quantité B(s), popu-
lation exposée aux dépassements du seuils, par la formule B(s) =

P
x 0

b0:1� s où 1� s

est l'indicatrice de dépassement du seuil s dans la maille x0 et regroupe de manière
générique les indicatrices 1Z K (x 0 )� s et 1N � (x 0 )� s. Z K(x0) est une concentration estimée
par krigeage et N � (x0) un nombre de dépassements estimé lui-aussi par krigeage
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direct ou par cumul des dépassements des krigeages journaliersZ K
i (x0); i = 1; � � � ; 365

sur l'année. En�n, b0 est la population de la maille x0. Cette méthode n'est toutefois
pas recommandée car pour les raisons explicitées au chapitre 1 de cette deuxième
partie, appliquer un seuil de coupure à des valeurs krigées ne constitue pas un bon
estimateur de l'indicatrice, qui est une fonction non-linéaire de Z ou de N .

En seuillant des cartes de probabilité selon un risque statistique � (risque de dépasser
dans la zone de non-dépassement) et en incluant les zones d'incertitude dans la zone
de dépassement, on peut estimerB(s) en croisant les mailles en dépassement avec les
données de population spatialisées :

B �
� (s) =

X

x 0

b0:1P[N (x 0 )� sjZ K (x 0 ;t i )] � �

Figure II.2.10 –Population exposée entre 2007 et 2012 aux dépassements de la valeur limite annuelle
PM10. Méthode utilisée : Seuillage des cartes de probabilité. Évolution de la population exposée en

fonction du risque� choisi.

L'effet du risque � , de préférence faible, est illustré en Figure II.2.10.

L'autre option est d'estimer l'espérance de la population exposée en sommant sur
toutes les mailles le produit de la population dans la maille x0 et la probabilité de
dépassement qui lui est associée :

E[B(s)] =
X

x 0

b0:P
h
N (x0)� sjZ K(x0; t i )

i

La première approche fournit une estimation de la population exposée qui tend à être
surestimée, mais elle assure la cohérence géographique entre la surface déclarée en
dépassement et la population exposée à ces dépassements. La deuxième approche
conduit à un nombre plus faible (Figure II.2.11), mais ce dernier ne correspond à au-
cune zone délimitée en dépassement : la population exposée à ces dépassements n'est
donc pas explicitement identi�ée.

146



population ( � 106) 2007 2008 2009 2010 2011 2012
E[B(s)] 9.73 0.37 2.51 0.07 6.09 0.08
B �

5%(s) 17.21 1.54 3.65 0.47 12.28 0.36
B �

1%(s) 20.38 1.93 6.36 0.91 15.76 0.81

Figure II.2.11 –Population exposée entre 2007 et 2012 aux dépassements de la valeur limite PM10 i.e.
à plus de 35 dépassements du seuil journalier de 50� g:m� 3. Méthodes utilisées : calcul de l'espérance

et estimation par seuillage aux risques� = 5% et 1% de la carte de probabilité de dépassement

2.4 Conclusion

Les zones de dépassement de seuil sont dé�nies dans un certain domaine, par
exemple une agglomération ou un pays, pour un polluant et un seuil donnés. Elles
le sont obligatoirement dès lors qu'une ou plusieurs stations �xes ont enregistré un
dépassement. Les zones de dépassement ne coïncident pas avec les zones de repré-
sentativité en concentration dé�nies au chapitre précédent, mais l'approche employée
pour les dé�nir est similaire. Du fait de l'incertitude d'estimation, il est proposé de
distinguer trois types de zones, en accord avec les recommandations de Cori (2005c) :
des zones de non dépassement, de dépassement, et d'incertitude. Une discussion
sur ces zones est également engagée en Section 3.5 du chapitre 3 de cette seconde
partie du mémoire : en particulier concernant la construction de critères objectifs pour
dé�nir les risques � et � , et ainsi réduire la zone d'incertitude. À l'échelle locale et
contrairement aux zones de représentativité pour lesquelles les concentrations liées au
tra�c automobile soulèvent des questions sur la notion même de représentativité des
stations de proximité, la méthodologie permet d'identi�er des zones de dépassement
le long des principaux axes du centre-ville ainsi qu'en certains points de la périphérie.
L'utilisation d'estimateurs non-linéaires pour le calcul des zones de dépassement
aboutit aux mêmes conclusions que celles déjà formulées pour la représentativité des
stations. Les cartes sont différentes mais restent cohérentes et ne sont pas si éloignées
de celles produites avec l'approche simpli�ée, à condition de tenir compte de l'effet
proportionnel. On peut se poser la question de savoir si l'argument de cohérence entre
les cartographies de concentration et de réponse aux exigences réglementaires qui a
été utilisé pour développer l'approche pragmatique d'erreur gaussienne tient toujours.
Si l'on comprend aisément le besoin de diffuser des cartes de concentration, la priorité
devrait plutôt porter sur la construction des cartographies de dépassement de valeurs
limites, qui constitue le véritable enjeu environnemental et sanitaire lié à la qualité de
l'air. Le choix des méthodes devrait dans ce cas être fait en accord avec cet objectif, et
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les outils fournis par la Géostatistique non-linéaire sont alors particulièrement adaptés.

Sur la question plus spéci�que du nombre de jours de dépassement de la valeur
limite journalière PM 10, une critique vient immédiatement à l'esprit. Le calcul de ces
probabilités P

h
N > n jx0

i
ne tient pas compte de la corrélation spatiale de la variable

N (x). Dans ce travail, on se contente de dire que localement, i.e. conditionnellement à
la position x0, la loi de N jx0 est une loi de Poisson translatée de paramètresk(x0) et
� (x0). On peut alors se demander si l'on ne pourrait pas considérer k et � comme des
fonctions aléatoires, modéliser leurs dépendances spatiales et les estimer par krigeage
à partir d'un ensemble réduit de points sans chercher à les calculer sur chaque nœud
de grille. Lier ces paramètres aux variables auxiliaires ou à la concentration moyenne
est une autre possibilité.
Plus généralement, si les lois localesN jx0 sont des lois de Poisson translatées, qu'en
est-il de la loi globale de N , indépendante de la position x0 cette fois-ci? Elle reste as-
sociée à un processus de comptage mais est-elle toujours associée à une loi de Poisson
translatée, une loi de Poisson classique ou une autre loi discrète? La dé�nition la plus
intuitive qui puisse en être donnée est : "le comptage du nombre de dépassements du
seuil journalier correspond à une suite d'épreuves de Bernoulli dont le paramètre
p = p(x0; t i ) varie dans l'espace et dans le temps" , ce qui fait de cette question un
problème tout à fait singulier. Dans notre cas, on a négligé la dépendance spatiale
et temporelle de p(x0; t i ), ce qui nous a permis de construire des variables locales
N jx0 indépendamment du voisinage � x0 de x0. La dépendance spatiale est toutefois
intégrée implicitement via les krigeages journaliers. Ces simpli�cations ont permis
de construire un estimateur robuste : les résultats de validation ont montré que les
probabilités mal estimées l'étaient en raison de mauvaises estimations journalières
p(x0; t i ) liées à la question de la représentativité spatiale des stations, et non pas de
l'absence de modélisation de leurs dépendances spatiale et temporelle.

En�n, sur la question relative aux populations exposées, le calcul de l'espérance
E[B(s)] nous semble plus cohérent que le seuillageB �

� (s) car sa dé�nition est unique .
S'il ne permet pas de faire le lien avec une carte de surface en dépassement, ce pro-
blème nous semble mineur en l'état actuel de la méthodologie car la population n'est
pas localisée de manière précise dans l'espaceet dans le temps. Les croisements actuels
entre surface en dépassement et population ne se font que sur la base des données de
populations spatialisées b(x0), construites suivant la méthodologie décrite dans Leti-
nois (2015) qui s'intéresse au lieu de résidence des personnes, sans tenir compte des
déplacements de la population et de leurs horaires et lieux de travail (Beckx et al., 2009,
Gariazzo et al., 2016, Hatzopoulou et Miller, 2010, Jantunenet al., 1999, Liuet al., 2013).
Pour un calcul d'exposition dynamique, l'approche par seuillage serait alors plus per-
tinente. La question des populations exposées nécessite donc selon nous des investi-
gations supplémentaires et des discussions avec les pouvoirs publics et les autorités
régionales a�n de faire évoluer les modes de construction des cartes et les méthodes
de calcul qui leur sont associées.
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Chapitre 3

Représentation des valeurs fortes
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3.1 Introduction

En construisant une cartographie par krigeage à partir d'un grand jeu de données dis-
ponibles aux points x � , on opte généralement pour l'estimation de la variable d'intérêt
Z sur une grille régulière. L'estimation est alors réalisée ponctuellement au centre x des
mailles ou aux nœuds de grille � ou un krigeage de bloc estime la valeur moyenne de Z
en chaque maille. Dans le cas du krigeage (universel) ponctuel, on a les équations bien
connues du système linéaire (I.7), et les termes (x � � x0), ' l (x0) sont respectivement
remplacés dans le krigeage de bloc par (x � ; � ) et ' l (� ) qui nécessitent des algorithmes
de discrétisation pour l'évaluation des intégrales suivantes :

 (x � ; � ) =
1

j� j

Z

�
 (x � � x)dx; et ' l (� ) =

1
j� j

Z

�
' l (x)dx (II.3.1)

La notion de support inhérente au krigeage de bloc, bien qu'utilisée dans certaines
études, voir par exemple Wackernagel et al. (2004), n'est la plupart du temps pas
introduite dans les documents réglementaires (Decision 2011/850/EU, Directive
2008/50/EC).

Dans les applications cartographiques, les utilisateurs non familiers de la Géosta-
tistique peuvent être perturbés par les sorties du krigeage, qui ne font pas toujours
apparaître les valeurs de Z mesurées aux points d'observations, pour différentes
raisons : premièrement, bien qu'exact, le krigeage ponctuel effectué sur une grille
régulière ne fera pas apparaître une valeur de Z observée en un point x � si le nombre
d'observations à proximité de x � est grand et fournit des informations non concor-
dantes avec celle observée enx � . Dans cette situation, le krigeage de bloc qui, par
dé�nition, estime la moyenne spatiale des concentrations dans le bloc, ne fera pas non
plus apparaître de valeurs fortes. En�n, dans le cas d'une covariance avec composante
pépitique, le krigeage n'est pas continu en x � , i.e : limx ! x � Z K(x) 6= Z(x � ).

Bien que tout a fait fondées d'un point de vue théorique, ces situations constituent
un problème pratique considérable dès lors qu'il s'agit de présenter des cartographies
où des valeurs fortes de Z existent dans les données mais n'apparaissent plus sur la
cartographie �nale. Il y a alors un manque de cohérence entre la carte des observations
et l'analyse produite par krigeage. On pourrait admettre que ces valeurs fortes ne
méritent pas d'être conservées car elles ne sont pas représentatives à l'échelle de la
cartographie d'une surface suf�samment grande. Dans certaines disciplines, comme
en topographie, on rajoute alors simplement sur les cartes les données les plus utiles
sous forme de points. C'est le cas par exemple du Mont Blanc entre deux courbes
isolignes. En qualité de l'air, cette solution n'est toutefois pas satisfaisante : rappelons
que réglementairement, lorsqu'une station de mesure enregistre un dépassement, les
AASQA doivent quanti�er les surfaces associées à ce dépassement. Bien que cela ne
soit pas recommandé du fait du lissage opéré par le krigeage, le système PREV'AIR y
répond à l'échelle nationale en seuillant les cartes krigées. De manière similaire, via
son module PREV'AIR urgence, la plateforme fournit pour la prévision (voir chapitre
5 de la partie I) des surfaces en dépassement des seuils d'information ou d'alerte et
met ces estimations à disposition des AASQA pour la détermination des situations
d'épisode.

A�n de visualiser le problème, on le ramène à une dimension. La Figure II.3.1 présente,
sur le segment S = [ � 10; 10], les interpolations produites par krigeage ordinaire sur

150



grille régulière à maille lâche (pas de 1) et raf�née (pas de 0.01) avec un modèle de
variogramme sphérique de portée égale à 4 et 7 points de donnéesx � répartis de façon
irrégulière sur le segment S.

Figure II.3.1 – Exemple à 1 dimension des différences entre le krigeage ordinaire sur maille lâche et
maille raf�née

Dans le cas du krigeage ordinaire avec un maillage lâche, l'information observée sur
certains points de données est perdue alors qu'avec la maille raf�née, cette information
est conservée. Le problème est plus complexe en 2 dimensions où il n'est évidemment
pas possible de réaliser l'interpolation à partir d'une grille ultra-�ne à quelques mètres
de résolution sur le domaine D pour faire apparaître toutes les valeurs observées,
même munies d'une zone de représentativité restreinte.

Dans la première partie de ce chapitre, nous explorons différentes possibilités a�n
de résoudre ce problème. Plusieurs options sont envisageables, des plus simples,
consistant à raf�ner le maillage à proximité des points de données, aux moins conven-
tionnelles, cherchant à produire une cartographie ne dépendant pas d'un maillage
d'estimation prédé�ni.

Ce chapitre reprend les thématiques abordées jusqu'à présent : amélioration des car-
tographies, prise en compte des valeurs fortes et quanti�cation des dépassements de
seuil. Sur cette dernière question, on répondra que la Géostatistique non-linéaire four-
nit des outils plus à même que le krigeage pour traiter du problème des valeurs fortes.
Dans la seconde partie, nous reprenons par conséquent la question du calcul des sur-
faces en dépassement, a�n d'illustrer en quoi la solution apportée au premier pro-
blème, i.e. faire apparaître toutes les valeurs fortes sur la cartographie, ne répond en
aucun cas à la question des dépassements, comme cela peut être fait à tort à l'échelle ur-
baine par certains utilisateurs. La comparaison entre les estimateurs linéaires (krigeage
sur grille régulière, hypothèse conventionnelle gaussienne et approche par Delaunay)
et des estimateurs non-linéaires (espérance conditionnelle, conditionnement uniforme)
est ensuite discutée.

3.2 Solutions au problème du maillage régulier

Dans un premier temps, on peut systématiser un resserrement progressif du maillage à
proximité des points expérimentaux, ce qui ne présente pas de dif�cultés particulières
ou encore mieux, estimer les gradients aux nœuds de grille (Section 3.2.1) et ainsi ne
resserrer la maille que lorsque ce gradient présente des anomalies localisées auprès
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des stations non représentatives de leur environnement local, mais dont l'information
doit cependant rester apparente sur la cartographie.

Une autre option est de chercher à construire une cartographie par krigeage ponc-
tuel indépendante de tout maillage d'estimation, et permettant alors de conserver l'en-
semble des observations sur la carte spatialisée. Pour cela, nous reprenons en Section
3.2.2 l'interpolation de Delaunay, déjà discutée au chapitre 2 de la première partie, et
utilisée par les AASQA pour spatialiser les sorties de modèles urbains (Fortin et al.,
2012). Nous étendons ici la méthode au cas d'une fonction aléatoire : la variable Z est
cartographiée par un partitionnement de l'espace en polygones à l'intérieur desquels
les valeurs estiméesZ *(x) sont comprises entre deux isovaleurs consécutives! k et ! k+1

d'une gamme d'isovaleurs ! = f ! kgn
k=1 . D'un point de vue pratique, ! peut être vue

comme l'échelle de couleurs avec laquelle on cherche à cartographierZ .

3.2.1 Vers des maillages adaptatifs

Une première approche consiste à proposer un maillage adaptatif basé sur la cartogra-

phie du gradient du krigeage. Les dérivées partielles
@Z(x)

@u
, où u est une direction de

l'espace 2D sont calculables. En effet, le krigeage dual s'exprime comme une combinai-
son linéaire des covariances (variogrammes) entre points expérimentaux x � et points
cibles x0. Les expressions des variogrammes étant dérivables (aux discontinuités près
aux points expérimentaux dûes à la composante pépitique), on a alors :

"
@Z(x)

@u

#K

=
X

�
L(x � )

@(x � � x0)
@u

(II.3.2)

où les termes L(x � ) sont une combinaison linéaire des données pondérées par les
termes de l'inverse des covariances entre points expérimentaux, voir Eq.(II.3.6). Dans
la formulation classique du krigeage en dérive externe, voir le système linéaire II.3.3,

les poids � � du krigeage de la dérivée partielle

"
@Z(x)

@u

#K

sont solutions du système

linéaire, voir par exemple Pardo-Igúzquiza et Chica-Olmo (2004) :
8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

nX

� =1

� �  (x � � x � ) + � 0 +
pX

l=1

� l ' l (x � ) =
@(x � � x0)

@u
8�

nX

� =1

� � = 0
nX

� =1

� � ' l (x � ) =
@'l (x0)

@u
8l

(II.3.3)

Puisque les champs de concentration sont ici étudiés en deux dimensions, le gradient
est dé�ni par :

r Z (x) =

 
@Z(x)
@ux

;
@Z(x)
@uy

!

(II.3.4)

où ux = (1 ; 0) et uy = (0 ; 1). La norme de ce gradient s'écrit alors :

jjr Z (x)jj =

vu
u
t

 
@Z(x)
@ux

! 2

+

 
@Z(x)
@uy

! 2

(II.3.5)
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En Figure II.3.3, on montre le krigeage des composantes du gradient, ainsi que sa
norme, pour la journée du 13 décembre 2013, en plein épisode de pollution au cours
duquel des variations de concentration suf�samment fortes ont été observées pour
avoir un intérêt cartographique. Le domaine à cartographier est centré sur la France.

(a)
� @Z(x )

@u x

� K (b)
� @Z(x )

@u y

� K

(c) jjr Z (x)jjK

Figure II.3.3 – Krigeage des composantes du gradient et norme du gradient estimé des PM10 sur la
journée du 13 décembre 2013

On constate des changements de signe très intéressants par rapport à la moyenne
des composantes du gradient sur le domaine ; il apparaît des "anomalies localisées",
tantôt positives ou négatives. Il est alors possible dans ces zones de forts gradients,
d'af�ner la maille d'estimation, et de la relâcher au contraire sur le reste du domaine.
Ces anomalies ne sont pas forcément reliées à la représentativité des stations, tout
simplement parce que si le variogramme, ajusté sur les données de l'ensemble de la
France, est fortement pépitique, on va voir apparaître des "bulles" à proximité de la
plupart des stations sur la cartographie �nale, peu représentatives du phénomène
physique sous-jacent.
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Cette méthode est satisfaisante mais d'un point de vue opérationnel, elle requiert un
krigeage préalable du gradient pour construire le maillage adaptatif avant de réaliser
le krigeage des concentrations. De plus, des discontinuités risquent d'apparaître aux
frontières des zones resserrées, sans compter le fait que si la maille n'est plus régulière,
quelle surface attribuer alors à chaque cellule pour toute application potentielle d'un
seuillage de la carte.

3.2.2 Interpolation de Delaunay pour une fonction aléatoire

Dans Fortin et al.(2012), une triangulation de Delaunay (D = f di g) est construite à par-
tir d'un ensemble irrégulier de données. Soit ! = ( ! 1; � � � ; ! n ) un ensemble ordonné
de valeurs (quali�ées ensuite d' isovaleurs). Entre deux sommets vi et vj , i; j 2 f 1; 2; 3g,
il est possible de localiser exactement le long de l'arête (vi vj ) les positions où les
valeurs de concentration estimées Z *(x) atteignent l'une des isovaleurs de la gamme
! . Une fois les positions de deux isovaleurs consécutives ! k et ! k+1 identi�ées le long
de chaque arête dedk , l'enveloppe convexe de ces positions est un polygone p (triangle
ou quadrilatère), dans lequel Zp = f Z *(x); 8x 2 pg est comprise entre ! k et ! k+1 , sous
l'hypothèse de variation linéaire retenue (Figure II.3.4).

v1 = ( x1; y1)
Z (v1) = ! k

v2 = ( x2; y2)
Z (v2) = ! k

v3 = ( x3; y3)
Z (v3) = ! k+1

! k
�

Z p
�

! k+ 1

Figure II.3.4 – Interpolation (linéaire) le long des arêtes d'un triangle

L'interpolation de Delaunay est par conséquent intrinsèquement rattachée à un
support ponctuel des données . Elle ne prend pas non plus en compte leur variabi-
lité spatiale .

En qualité de l'air, il n'est évidemment pas possible de supposer les variations linéaires
entre les données du réseau de mesures à l'échelle nationale. D'ailleurs, même dans
les milieux urbains, l'hypothèse de linéarité est fausse lorsque le nombre de points
de simulation diminue (en s'éloignant des axes routiers), et à proximité des axes
également où des modèles plus adaptés permettent d'améliorer les cartographies
(Beauchampet al., 2018a).

On va donc chercher à adapter les principes fondamentaux de l'interpolation de
Delaunay (partitionnement complet de l'espace, initialisation par une triangulation
de Delaunay sur les points de données), en les étendant à des hypothèses moins
contraignantes que la linéarité. On se place alors dans le cadre plus général où les
données observées enx � sont des représentations d'une fonction aléatoire intrinsèque
d'ordre 0 (FAI-0) Z (x) ou plus généralement la somme d'un terme déterministe
� (x) et d'un résidu aléatoire R(x), lui-même une FAI-0. Le krigeage est la méthode
d'estimation associée à ces familles de fonctions.
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Le krigeage n'est pas forcément monotone le long des arêtes des triangles. Dès lors,
trouver la position des isovaleurs ! k sur les arêtes est plus complexe. De plus, une fois
ces positions identi�ées, le découpage du triangle initial di utilisé dans l'interpolation
de Delaunay n'est plus valide car il pourrait subsister le long des arêtes du polygone
p joignant les arêtes de dk des variations en dehors de l'intervalle [! k ; ! k+1 ]. Adapter
l'interpolation de Delaunay au krigeage implique donc deux problèmes nouveaux.
Le premier consiste à identi�er le long des arêtes les positions x0 où le krigeage
Z K(x0) 2 f ! kg. Le deuxième point portera sur le partitionnement des triangles
(D = f di g) a�n de proposer une triangulation �nale ( T = f t j g) qui ne comportera que
des triangles dont les valeurs de concentration seront comprises entre deux valeurs
consécutives de la gamme d'isovaleurs ! .

En réponse au premier problème, on commence par fournir une méthode numérique
d'identi�cation des racines de l'équation Z K(x) = ! k le long des arêtes des triangles.
Comme Galli et al. (1984) qui cherchait à identi�er les isolignes via le parcours d'un
chemin exploratoire de l'espace, on privilégie la formulation duale du krigeage :

Z K(x) =
�

Z(x � ) 0
�

2

6
4
� �

� l

3

7
5 =

�

Z(x � ) 0
�

2

6
4
 (x � � x � ) ' l (x � )

' l (x � ) 0

3

7
5

� 1 2

6
4
 (x � � x0)

' l (x0)

3

7
5

=
�

a� b l

�
2

6
4
 (x � � x0)

' l (x0)

3

7
5 (II.3.6)

pour échantillonner de manière ef�cace la courbe du krigeage le long des arêtes des
triangles. Cette courbe est approchée par une fonction spline pour en évaluer ses
racines, un peu comme ce que faisait Trochu (1993) dans ses algorithmes de contour
du krigeage. On pourrait aussi chercher à identi�er les racines directement à partir
de la formulation duale, sans passer par l'approximation spline, en utilisant des
algorithmes de type Newton mais les problèmes d'initialisation de ces approches ainsi
que la dif�culté à identi�er toutes les racines d'une fonction avec ces algorithmes nous
ont amené à privilégier l'approche numérique par spline. La recherche des racines
est faite à l'aide de méthodes relativement récentes (Mørken et Reimers, 2007) qui
expriment la spline sous forme de combinaisons linéaires de B-splines pondérées
par les points de contrôles (ci )n

i =1 et utilisent ensuite le polygone de contrôle de la
spline pour construire une méthode qui converge de manière inconditionnelle vers
ses racines.

Une fois le problème de la résolution numérique de l'équation Z K(x) = ! k traité, on
propose une méthode originale de parcours et de découpage des triangles initiaux de
Delaunay (D = f di g

ND
i =1 ) pour aboutir à une triangulation �nale ( T = f t j g

NT
j =1 ) où les

sommets des t j seront compris entre ! k et ! k+1 , tout comme les valeurs de Z le long
des arêtes det j , sans qu'aucun point d'observation x � ne �gure à l'intérieur de ces tri-
angles. Cette contrainte permettra de réduire les situations où la valeur estimée Z K(x)
en x 2 t j se situe en dehors de l'intervalle [! k ; ! k+1 ].

3.2.2.1 Parcours des triangles et partitionnement de l'espace

On cherche à partitionner le domaine à cartographier D en triangles t j à l'intérieur
desquels la concentration appartient à l'intervalle [! k ; ! k+1 ] :

T = f t j ; 8x 2 t j : ! k � Z K(x) � ! k+1 g (II.3.7)
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Dans le cas du krigeage ordinaire, et si la fonction de covariance spatiale est mo-
notone (ne présente pas d'effets de trous ou n'est pas périodique notamment), il est
possible de formuler l'hypothèse de travail suivante :

Hypothèse : si les variations du krigeage le long des arêtes d'un trianglet j de D restent
comprises entre! k et ! k+1 et quet j ne contient aucun point de donnéesx � (en dehors de ses
sommets), alors les variations du krigeageZ K(x), x 2 t j à l'intérieur de ces triangles le sont
aussi, i.e :

Si ! k � Z K (vi + x0
#    �vi vj ) � ! k+1 8i; j; x0 2

h
0; jj #    �vi vj jj

i

alors on admet ! k � Z K(x) � ! k+1 8x 2 t j (II.3.8)

x �

x �

x �

x �

x �

x �

! k � Z (v1) � ! k+1

! k � Z (v2) � ! k+1

! k � Z (v3) � ! k+1

x 2 t j

Figure II.3.5 – Exemple de con�guration d'un pointx 2 t j

Cette hypothèse de travail est imparfaite mais y satisfaire constitue une forte contrainte
pour partitionner l'espace conformément à l'objectif (II.3.7). Dans le krigeage ordi-
naire, les composantes de la partie déterministe E

h
Z(x)

i
dans la formulation duale

sont en fait des scalaires constants dans l'espace (en voisinage unique). Dans le cas
du krigeage universel (et de la dérive externe), les conditions de non-biais liées à la
dérive font apparaître des termes supplémentaires dans cette partie déterministe qui
varient en tout point de l'espace. Plus d'extrema locaux du krigeage peuvent alors
se situer en dehors des arêtes. Ce phénomène reste toutefois limité si les nœuds du
maillage régulier f x � g associé à la variable déterministe explicative ' (x), supposée
connue partout mais dans la pratique interpolée bilinéairement à partir de ce maillage,
se situent hors du triangle t j .

L'hypothèse de travail étant admise, le partitionnement de l'espace à partir de la tri-
angulation de Delaunay initiale D = f di g se fait suivant un algorithme récursif. Pour
chaque triangle initial de Delaunay di donné, on parcourt chacune de ses 3 arêtes. Pour
une arête e = ( vi vj ) donnée, avec ! k � vi � ! k+1 et ! k � vj � ! k+1 , si le krigeage
ne prend aucune des 3 valeurs ! k , ! k� 1 ou ! k+1 le long de e, alors l'arête est marquée
comme parcourue et on passe aux arêtes restantes. Si au contraire,! k � vi � ! k+1 et
! k+ l � vj � ! k+ l+1 (l 6= 0), alors on recherche lesn distances x0 =

n
x (l )

0

on

l=1
à vi le

long de l'arête (vi vj ) pour lesquelles les valeurs du krigeage Z K(x (l )
0 ) prennent l'une

des valeurs de ! :

f x0g =
n
x (l )

0 ; Z K
�
vi + x (l )

0
#    �vi vj

�
= ! k

o
(II.3.9)
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Pour chaque valeur de x0, on crée les nouveaux triangles (voir Figure II.3.6a) :

t l =
n�

vi + x (l � 1)
0

#    �vi vj ; vi + x (l )
0

#    �vi vj ; vk

�o n+1

l=1
(II.3.10)

où x (0)
0 = 0 et x (n+1)

0 = jvi � vj j.
Pour ces triangles, les arêtes

�
vi + x (l � 1)

0
#    �vi vj ; vi + x (l )

0
#    �vi vj

�
sont marquées comme déjà

parcourues. Le triangle di d'origine est supprimé de la triangulation �nale et l'algo-
rithme récursif s'applique sur les nouveaux triangles jusqu'à ce que la condition d'ar-
rêt se termine pour chacun des triangles, i.e jusqu'à ce que les trois arêtes de chacun de
ces triangles soient marquées, ce qui est vrai8t j = ( v1; v2; v3) ssi :

! k � Z K(v1) � ! k+1 ; ! k � Z K(v2) � ! k+1 ; ! k � Z K(v3) � ! k+1 (II.3.11)

Le parcours des triangles a été adapté a�n de gérer le cas particulier des triangles dits
en épingle, qui se caractérisent par la présence d'au moins un angle aigu de très faible
valeur inférieure à un seuil � min , laissé au choix de l'utilisateur (voir Figure II.3.6b). Si
deux angles de ce type sont présents, le triangle sera presque plat. Pour ces triangles,
les ensemblesx0 dé�nis précédemment sont calculés sur chacune des deux arêtes re-
liant l'un de ses 2 sommets proches au sommet éloigné. La variation de concentration
entre les élémentsx (l )

0 de chacun des 2 ensembles est alors supposée linéaire et on se ra-
mène pour ce type de triangles à une interpolation de Delaunay classique où le triangle
initial est découpé en triangles ou en quadrilatères, juxtaposition de 2 triangles, qui
respectent donc l'hypothèse de travail. Cette règle spéci�que aux triangles en épingles
permet d'éviter les divisions très nombreuses qui seraient générées par le découpage
classique sur ce type de triangles.

! k+1

! k+2

! k+3

v1 = ( x1; y1)
! k � Z (v1) � ! k+1

v2 = ( x2; y2)
v3 = ( x3; y3)

! k+3 � Z (v3) � ! k+4

(a) Triangle commun

! k+1

! k+2

! k+3

! k+1

! k+2

! k+3

v1 = ( x1; y1)
! k � Z (v1) � ! k+1

v2 = ( x2; y2)
! k � Z (v2) � ! k+1

v3 = ( x3; y3)
! k+3 � Z (v3) � ! k+4

(b) Triangle en épingle

Figure II.3.6 – Découpage des triangles "communs" et "en épingle"

D'un point de vue purement algorithmique, une tolérance " << ! k doit être introduite
sur les isovaleurs ! k a�n de diminuer le nombres de divisions successives des triangles
et donc le temps de calcul.

3.2.2.2 Approximation du krigeage par une spline

La recherche des isovaleurs le long de l'arête e = ( vi vj ) d'un triangle t j est construite
par l'algorithme de Mørken et Reimers (2007) qui propose une méthode de calcul non
conditionnelle et absolument convergente des racines d'une spline.

Une première étape consiste à interpoler par une spline les valeurs estimées par kri-
geage auxm distances0 = x1 < x2 < � � � < xm = jej à vi , où j:j désigne la longueur de
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l'arête, donnée par la distance euclidienne entre les deux sommets vi et vj . Les valeurs

des dérivées (directionnelles) du krigeage
@ZK(x i )

@e
(Pardo-Igúzquiza et Chica-Olmo,

2004) sont utilisées comme information supplémentaire pour ajuster une spline cu-
bique de type hermitienne.

On dispose donc au �nal des données discrétisées

0

@x i ; Z K(x i );

"
@Z(x i )

@e

#K
1

A ; i =

1; � � � ; m le long de l'arête e et on veut trouver une fonction g, que l'on note H3Z K,
véri�ant les conditions suivantes :

— sur chaque intervalle (x i ; x i +1 ), la fonction g est un polynôme de degré 3 (cu-
bique)

— la fonction g interpole de manière exacte le krigeage Z K aux points x i , i.e :

g(x i ) = Z K(x i ) et g0(x i ) =

"
@Z(x i )

@e

#K

, pour i = 1; � � � ; m (II.3.12)

Dans ce travail, les points de contrôle (ci )n
i =1 d'une spline g dans l'espace Sd;� sont

utilisés. La spline s'exprime alors comme une combinaison linéaire des n fonctions de
basesf B i;d;� gn

i =1 , où d est le degré de la spline (i.e. des portions de polynômes qui la
composent), et � = f � i gn+ d+4

i =1 est le vecteur de nœuds, jointures entre les morceaux de
polynômes voisins, associé à la spline avec� i � � i +1 8i .
H3Z K a une solution unique (Lyche et Mørken, 2008) :

H3Z K(x) =
2mX

i =1

ci B i; 3(x) (II.3.13)

3.2.2.3 Recherche des racines et algorithme

Dans un deuxième temps, on cherche à identi�er, partant du bord vi de l'arête (vi vj ),
toutes les distancesx0 à vi pour lesquelles la spline interpolante du krigeage prend
l'une des valeurs de ! :

f x0g =
n
x (l )

0 ; Z S
�
vi + x (l )

0
#    �vi vj

�
= ! k

o
(II.3.14)

où Z S(x) désigne la valeur de la spline interpolante du krigeage Z K(x) au point x.
On se reportera à la publication de Mørken et Reimers (2007) pour les détails et leur
analyse exhaustive de la stabilité et de la convergence de leur algorithme.

L'algorithme a été légèrement adapté a�n de tenir compte des spéci�cités liées à
l'approximation du krigeage par une spline. En particulier, lors du parcours d'un
triangle créé par une récursion antérieure de l'algorithme, les sommets (v1; v2; v3)
de ce triangle correspondent aux racines de splines interpolant des valeurs de kri-
geage : la concentrationZ S(vi ) diffère donc de manière très faible de la concentration
véritablement estimée Z K(vi ), de par l'erreur d'interpolation des splines et de par
l'erreur dans l'approximation numérique du calcul de la racine. Ces erreurs sont ex-
trêmement faibles mais peuvent aboutir à des discontinuités lors de l'échantillonnage
par krigeage au bord des arêtes (vi vj ) qui perturbent l'algorithme de recherche des
isovaleurs. Ainsi, il est également nécessaire de supprimer les racines situées à une
distance � très faible de vi ou vj .
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Il convient de ne pas confondre ce type de discontinuités avec celles générées par un
variogramme comportant une composante pépitique. En effet, par dé�nition, le kri-
geage est exact et, dans le cas d'une covariance avec composante pépitique, disconti-
nue à très faible distance des observations (i.e des sommetsvi des triangles) :

Z K(vi ) = Z (vi ) mais lim
x ! vi

Z K(x) 6= Z(vi ) (II.3.15)

Si d'un point de vue théorique cela se justi�e par la dé�nition de l'effet de pépite
(erreur de mesure, variations à très faibles distances et donc faible représentativité
spatiale des observations), cela pose problème pour partitionner l'espace. En présence
d'un effet de pépite, une hypothèse supplémentaire de variation entre le sommet
d'une arête et la première position krigée le long de l'arête est introduite. Le plus
simple est encore de laisser la spline faire ce travail ce qui générera la plupart du
temps une interpolation linéaire entre les deux valeurs. On peut aussi substituer à
l'effet de pépite une covariance de très faible portée, ce qui est admissible puisqu'on
néglige ici l'erreur de mesure.

La Figure II.3.7 illustre l'ef�cacité de la recherche des racines le long d'arêtes sur les-
quelles le krigeage présente différents comportements possibles : croissance, décrois-
sance, changement rapide du gradient, ou encore changement de sens de variation.
Comme la méthode traditionnelle de Newton pour la recherche des racines, cette mé-
thode converge quadratiquement mais elle a l'avantage majeur de toujours converger
et cela, quelle que soit la valeur d'initialisation choisie. Ainsi, on est certain de calculer
toutes les solutions x0 de Z K(x) = ! k le long des arêtes parcourues.

(a) (b)

Figure II.3.7 – Résolution numérique deZ K(x ) = ! k ; � cercles noirs : valeurs krigées ; — courbe
rouge : spline ajustée sur les valeurs krigées ;� croix rouge : solutionsx0 deZ K(x ) = ! k

(a) (b)

Figure II.3.8 – Résolution numérique deZ KDE(x ) = ! k ; � cercles noirs : valeurs krigées ; — courbe
rouge : spline ajustée sur les valeurs krigées ;� croix rouge : solutionsx0 deZ KDE(x ) = ! k
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Lorsqu'une dérive externe est utilisée dans l'estimation (Figure II.3.8), la variabilité
de Z(x) est beaucoup plus forte qu'en krigeage ordinaire : la conséquence directe est
un raf�nement plus important de la triangulation �nale et des temps de calculs plus
importants.

3.2.2.4 Résultats

Par analogie avec ce qui est fait lors de cartographies par krigeage sur un maillage
régulier, des coordonnées supplémentaires sont choisies en bordure de domaine
pour construire un domaine de forme carrée ou rectangulaire lors de la triangulation
de Delaunay. Pour ces points, on ne dispose pas des valeurs mesurées mais des
valeurs interpolées par krigeage. Il va de soi que ces nouveaux points seront utilisés
uniquement pour la construction de la triangulation de Delaunay.

La Figure II.3.9a présente respectivement la cartographie de T = f t j g obtenue par
krigeage ordinaire sur la journée du 10 décembre avec une échelle de couleur régulière
entre 0 et 80� g.m� 3, valeur du seuil d'alerte européen des PM 10, par pas de 1 � g.m� 3.
La Figure II.3.7b montre le contour des t j , illustrant la triangulation �nale. En rouge
sur la Figure, les triangles initiaux de Delaunay D = f di g sont également montrés. Ils
sont au nombre de 397. Après l'algorithme de construction de T , la triangulation �nale
comporte près de 300000 triangles.

(a) Cartographie

(b) Triangulation (c) Isolignes

Figure II.3.7 – Cartographie, triangulation et isolignes associées sur la journée du 10 décembre 2013

En�n, on a déjà abordé le fait que ce travail pouvait également aboutir à l'identi�ca-
tion des isolignes du krigeage. Dans les faits, on a construit une triangulation qui nous
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permet de partitionner l'espace en polygones à l'intérieur desquels la concentration
estimée est contenue entre deux isovaleurs! k et ! k+1 . On a donc un résultat plus géné-
ral mais les isolignes ont bien été identi�ées (voir Figure II.3.7c). En effet, l'isoligne I k

associée à l'isovaleur ! k n'est en fait que l'ensemble des arêtes des trianglesf t j g pour
lesquelles les deux sommets ont pour valeur ! k et dont les variations du krigeage le
long de ces arêtes sont inférieures à la tolérance" dé�nie en section 3.2.2.1 :

I k =
n
e = ( vi vj ) 2 f t j g j Z (vi ) = ! k ; Z (vj ) = ! k ;

max
h
Z(x)

i
� min

h
Z(x)

i
� " 8x 2 (vi vj )

o
(II.3.16)

Bien sûr, le résultat peut montrer quelques imperfections en raison du niveau de to-
lérance " et de la distance � dé�nis dans l'algorithme qui peut faire apparaître des
courbes anguleuses sur certaines isolignes. Mais ce résultat est facilement perfectible
si on est plus contraignant sur " et � , au prix d'un raf�nement plus important de la
triangulation et donc de coûts de calcul supérieurs.

3.3 Valeurs fortes et dépassements de seuils

La motivation première de ce travail était de construire une cartographie par krigeage
à partir de données ponctuelles , a�n de faire apparaître sur la cartographie toutes
les observations disponibles, même celles avec une représentativité spatiale réduite,
et en s'autorisant donc quelques compromis avec la notion d'effet de pépite. L'idée
est que les fortes concentrations mesurées restent visibles même si leurs zones de
représentativité sont parfois si faibles que les dépassements de valeurs limites qui leur
sont associés disparaissent d'une cartographie par krigeage ponctuel sur une maille
lâche ou par krigeage de bloc.

Ces méthodes de cartographie n'ont cependant pas vocation à améliorer l'estimation
des zones de dépassement à partir d'une estimation linéaire par krigeage. Faire
apparaître les valeurs fortes sur la carte ne garantit pas une meilleure estimation
des dépassements. Pour cela, il est toujours recommandé d'avoir recours à un
estimateur non linéaire.

Pour le démontrer, on compare les surfaces en dépassement de la valeur limite journa-
lière PM10, s = 50� g:m� 3, pour la journée du 13 décembre 2013 (au maximum du pic
de pollution) obtenues à partir de différents estimateurs des zones en dépassement :

1. un seuillage des valeurs estimées par krigeage en dérive externe sur une grille
régulière à 1 km de résolution f x; Z K(x) > sg

2. une sélection des triangles obtenus par interpolation de Delaunay dont la concen-
tration estimée dépasse le seuil journalier f t k ; Z K(vi ) � s; 8i = 1; 2; 3g

3. l'introduction d'une hypothèse conventionnelle gaussienne pour estimer la pro-
babilité de dépassement des nœuds de grille (voir chapitre 1)

4. l'espérance conditionnelle ponctuelle f x; 1
h
Z(x) > s

i EC
g (voir chapitre 1 égale-

ment)

5. la technique du conditionnement uniforme f �; 1
h
Z(� ) > s

i CU
g.
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Le conditionnement uniforme (Guibal et Remacre, 1984) a été utilisé dans le même
domaine d'application par Wackernagel et al. (2004). Il permet d'estimer des proba-
bilités de dépassement en tenant compte des trois supports différents associés aux
observations (support ponctuel), à la grille d'estimation (blocs de 1 km � ) et à la grille
de simulation du modèle CHIMERE (cellules de 4 km V).

En modèle gaussien discret anamorphosé, la relation de Cartier, voir par exemple Lan-
tuéjoul (1988), Matheron (1973) :

E
h
 (Y(x)) j � (Y(� ))

i
=  � (Y(� )) (II.3.17)

exprime l'espérance de Z en un point x aléatoire dans � . Conditionnellement à la
valeur du bloc � , cette espérance est égale à la moyenne deZ dans � .

Le coef�cient r de corrélation point-bloc permet d'exprimer l'anamorphose de blocs  �

à partir des coef�cients � k de l'anamorphose ponctuelle  :

 �

h
Y(� )

i
=

+ 1X

k=0

� k

k!
r kHk

h
Y(� )

i
(II.3.18)

Il est déterminé à partir de la variance de dispersion des blocs (donnée par le vario-
gramme) :

Var
h
Z(� )

i
= Var

h
 � (Y(� ))

i + 1X

k=1

� 2
k

k!
r 2k (II.3.19)

En�n, on peut calculer de la même façon un coef�cient r 0point-cellule et un coef�cient
bloc-cellule r �V = r 0=r. Une fois ce modèle à trois supports entièrement dé�ni, il est
possible de calculer dans une cellule V0 la proportion de blocs dont la valeur dépasse
le seuil journalier :

E
h
1Z (� )> 50jZ (V0) = z(V0)

i
= P

h
Y(� ) >  � 1(50)jY(V0) = y(V0)

i

= 1 � G

2

4  � 1(50) � r �V y(V0)
q

1 � r 2
�V

3

5 (II.3.20)

avecY(� )jy(V0) � N (r �V y(V0); 1 � r 2
�V ).

Le conditionnement uniforme a l'avantage d'introduire la notion de support et
d'utiliser un krigeage en dérive externe pour les valeurs conditionnantes Z(V0).

La Figure II.3.11 présente les valeurs ou probabilités estimées par chacune des mé-
thodes. Visuellement, les surfaces en dépassement estimées par hypothèse convention-
nelle gaussienne ou espérance conditionnelle sur la grille 1 km � 1 km sont similaires,
ce qui justi�e les hypothèses simpli�catrices introduites au chapitre 1, à cette échelle
de travail tout du moins. Cette impression est con�rmée par le tracé des nuages de
corrélation en Figure II.3.12.
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(a) Krigeage en dérive externe des PM10 (b) Probabilités estimées par hypothèse
conventionnelle d'erreur gaussienne

(c) Probabilités estimées par espérance
conditionnelle ponctuelle

(d) Probabilités estimées par conditionnement
uniforme

(e) Interpolation de Delaunay

Figure II.3.11 –Cartographies produites par différents estimateurs linéaires et non linéaires pour
quanti�er les dépassements de la valeur limite journalière PM10 �xée à50� g:m� 3 (13 décembre 2013)

Le tableau II.3.1, qui fournit les surfaces en dépassement pour chacun des estimateurs
et pour différentes valeurs du risque statistique � (voir chapitre 1) con�rme ce constat ;
les surfaces en dépassement estimées par conditionnement uniforme sur la grille 4
km � 4 km sont plus stables lorsque � varie que celles estimées par les autres mé-
thodes.
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Table II.3.1 – Surfaces en dépassement (enkm2)

Estimateurs

Krigeage en
dérive
externe

Interpolation
de Delaunay

Hypothèse
convention-

nelle
gaussienne

Espérance
condition-

nelle

Conditionne-
ment

Uniforme

(KDE ) (KTIN ) (HCG ) (EC) (CU)
127579 130432

R
is

qu
e

� 1%
531 1673 1316

5%
3079 5024 3156

10%
8501 9794 4812

34%
42981 48163 12200

En�n, l'intérêt de fournir une probabilité de dépassement est la notion d'incertitude.
Loin du réseau de mesures cependant, là où la variance de l'erreur d'estimation est
forte, les probabilités de dépassement peuvent devenir faibles alors que l'on sait par
expérience, i.e. lorsque des observations sont disponibles, que ces zones sont très
polluées. C'est le cas de la vallée du Pô en Italie dont les probabilités de dépassement
associées sont proches de 0.5, indiquant une incertitude très forte. En appliquant la
méthode de Cori (2005c) utilisée au chapitre 1, cette région serait placée dans une zone
d'incertitude très étendue.

Une procédure de validation croisée est utilisée a�n de mesurer la capacité des carto-
graphies à bien estimer les dépassements de valeurs limites. La Figure II.3.12 présente
les concentrations ou probabilités de dépassement estimées sur 25% du jeu de données
à partir des 75% d'observations restantes.

Figure II.3.12 –Validation croisée obtenue le 13 décembre 2013 pour le krigeage en dérive externe,
l'hypothèse conventionnelle gaussienne, l'espérance conditionnelle et le conditionnement uniforme
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Pour le krigeage en dérive externe, l'hypothèse conventionnelle gaussienne et l'espé-
rance conditionnelle, deux types de validation ont été menés : la validation classique
dans laquelle l'estimateur est calculé aux points de données, et une validation dites en
mode dégradé, i.e. la valeur de l'estimateur est celle du nœud de grille dans lequel se
situe le point à estimer. Le mode dégradé est ainsi plus cohérent avec l'évaluation de
la qualité d'une cartographie (aussi liée à sa grille) et pas seulement d'une méthode
de calcul. Par dé�nition, les validations croisées par conditionnement uniforme et par
interpolation de Delaunay suivent le même principe que le mode dégradé des autres
estimateurs. Pour le second, ce n'est plus le nœud de grille mais le triangle dans lequel
se situe le point qui est considéré.

On constate la très bonne qualité de l'estimation produite par les estimateurs linéaires
pour lesquels le biais conditionnel reste raisonnable pour les valeurs supérieures à la
valeur limite journalière PM 10 (50 � g.m� 3) : il est de l'ordre de -10 � g.m� 3. Seuiller
les cartographies à partir de cet estimateur engendrerait peu de mauvaises détections,
mais un certain nombre des dépassements proches de la valeur limite seraient man-
qués. En�n, seuiller à un niveau de concentration plus faible (45 � g.m� 3 par exemple)
pourrait conduire à un nombre élevé de fausse alerte. On ne distingue que peu de
différences entre le krigeage en dérive externe et l'interpolation de Delaunay, ce qui
est normal puisque seule la spatialisation des données est différente mais le modèle
sous-jacent est identique. D'ailleurs, sur ces �nes résolutions (1 km), le mode dégradé
et l'estimation ponctuelle donnent des résultats similaires. Le mode dégradé n'est par
conséquent pas discuté ensuite.

Table II.3.2 – Moyenne des probabilités de dépassement par classe de concentrations pour l'hypothèse
conventionnelle gaussienne, l'espérance conditionnelle et le conditionnement uniforme

Z(x) (en � g.m� 3) < 10 < 20 < 30 < 40 < 50 < 60 < 70 < 80 < 90
Effectif 5 6 13 8 6 6 2 1 1

Hypothèse
conventionnelle

gaussienne
0 0 0.05 0.16 0.27 0.42 0.65 0.22 0.98

Espérance
conditionnelle

0 0 0.07 0.22 0.27 0.33 0.61 0.27 0.98

Conditionnement
uniforme

0 0 0 0.03 0.22 0.49 0.78 0.84 1

Concernant les estimations de probabilités de dépassement, le Tableau II.3.2 montre
que le conditionnement uniforme a un comportement plus régulier, du fait de la prise
en compte du support, que les estimations produites par hypothèse conventionnelle
gaussienne et espérance conditionnelle ponctuelle. Celles-ci peuvent parfois estimer
par validation croisée des probabilités de dépassement peu cohérentes avec la concen-
tration mesurée : c'est le cas pour la classe de concentrations comprise entre 70 et 80
� g.m� 3 (1 seule donnéex � disponible) dans laquelle la probabilité de dépassement est
inférieure à 0.3 alors que le conditionnement uniforme fournit une valeur de 0.61. Sur
cet exemple, les estimations de la probabilité P

h
Z(x � ) > 50] produites par hypothèse

conventionnelle gaussienne et espérance conditionnelle sont trop in�uencées par les
(plus) faibles concentrations au voisinage du point x � .

Dans tous les cas, seuiller ces cartes de probabilité et dé�nir une surface en dépasse-
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ment reste dif�cile. Pour mieux analyser le comportement des différents estimateurs,
on réitère la procédure de validation croisée 1000 fois a�n de consolider l'analyse, puis
on calcule les taux de bonne détection et de fausse alerte en fonction du risque statis-
tique � :

1) taux de bonne détection (GD) :

nX

� =1

1zK (x � )> LV1z(x � )> LV

nX

� =1

1z(x � )> LV

2) taux de fausse alerte (FA) :

nX

� =1

1zK (x � )> LV1z(x � )� LV

nX

� =1

1z(x � )> LV

La Figure II.3.13 montre les résultats obtenus. À titre indicatif, les zones convention-
nelles dé�nies par Cori (2005c) sont rappelées. Les taux calculés par seuillage du
krigeage en dérive externe (identiques au taux de l'interpolation de Delaunay ici)
sont également indiqués : ils correspondent, par dé�nition, aux scores de l'hypothèse
conventionnelle d'erreur gaussienne pour un risque � = 50%. Le conditionnement uni-
forme est sensiblement mieux adapté que les autres estimateurs. Dans la gamme des
risques conventionnels, il a un meilleur taux de bonne détection et surtout, un taux
de fausse alerte beaucoup plus faible. De manière générale, la Figure II.3.13 peut être
utilisée comme un outil pour ajuster les risques conventionnels et optimiser le calcul
des surfaces en dépassement sur la base de critères plus objectifs. Le risque� peut ainsi
être choisi tel que le taux de bonne détection soit maximisé sous la contrainte que le
taux de fausse alerte ne dépasse pas un seuil jugé raisonnable, 5% ou 10% par exemple.

Figure II.3.13 –Taux de bonne détection et de fausse alerte calculés par validation croisée le 13
décembre 2013 pour le krigeage en dérive externe, l'hypothèse conventionnelle gaussienne, l'espérance

conditionnelle et le conditionnement uniforme, en fonction du risque statistique�
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a montré qu'il était possible de construire une cartographie
par krigeage à partir de données ponctuelles indépendamment de toute maille
d'estimation. Le support d'estimation y est donc implicitement ponctuel. Dans le cas
où le processus présente un effet de pépite, il est toutefois nécessaire d'introduire
une continuité entre les points d'observation et leur voisinage immédiat a�n de
leur attribuer une zone de représentativité. Si le résultat est satisfaisant, il ne doit
cependant pas être considéré comme une amélioration des performances du krigeage
pour l'estimation des zones en dépassement de valeurs limites. En qualité de l'air par
exemple, les décideurs ont l'habitude de calculer les zones de dépassement des seuils
réglementaires à partir des cartes de concentration estimées par krigeage. Il reste
préférable d'utiliser une méthode d'estimation non-linéaire, combinée à la dé�nition
des trois zones (dépassement, non-dépassement, incertitude) proposée par Cori
(2005c). Sur cette question, un exercice d'intercomparaison a d'ailleurs identi�é les
bonnes performances du conditionnement uniforme qui permet d'utiliser les valeurs
d'un krigeage en dérive externe comme valeurs conditionnantes des probabilités de
dépassement. Une analyse par validation croisée des taux de bonne détection et de
fausse alerte peut également être utilisée pour optimiser les risques conventionnels
et réduire la zone d'incertitude, dont le statut reste un problème pour la réponse aux
questions réglementaires.

En poursuivant sur cette ligne des maillages adaptatifs, dans le cas du krigeage en
dérive externe, l'interpolation de Delaunay ici adaptée présente un autre avantage :
puisqu'elle ne repose pas sur un maillage, elle accepte comme fonctions de dérive des
sorties de modélisation à des échelles et à des résolutions différentes. Dans PREV'AIR
par exemple, ce type de situations apparaît lorsqu'on krige les observations du do-
maine France et du domaine Europe (voir Figure I.3). Dans le premier cas, la fonction
de dérive utilisée est le modèle CHIMERE à 4 km de résolution (FRA4k). Dans le se-
cond cas, la sortie du modèle est, pour des raisons de temps de calcul principalement,
à 10km de résolution (MACC1e). Comme les grilles de krigeage utilisées sur les do-
maines France et Europe sont différentes, les cartes estimées par krigeage en dérive
externe sur les deux domaines présentent des différences signi�catives sur la France,
ce qui est source d'incohérences. On pourrait bien sûr interpoler les deux sorties CHI-
MERE sur la maille �ne mais la volumétrie est alors un problème à ne pas négliger.
Adapter le maillage du krigeage à la maille CHIMERE n'est pas satisfaisant car des
discontinuités peuvent alors apparaître. En revanche, sans jamais modi�er les don-
nées d'entrée, le résultat de l'interpolation de Delaunay sera une triangulation raf�née
sur le domaine FRA4k et plus lâche à l'extérieur de ce domaine, puisque le modèle,
moins �nement résolu, présente des gradients de concentration moins marqués.
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Conclusion et perspectives

Les questions opérationnelles rencontrées lors du développement de la plateforme
nationale de prévision de la qualité de l'air PREV'AIR soulèvent des problèmes
techniques qui méritent d'être approfondis. Ce travail de thèse s'intéresse aussi aux
interrogations soulevées lors des travaux réalisés par l'INERIS et le LCSQA dans le
cadre de leurs missions d'appui au Ministère en charge des questions environnemen-
tales. Deux grandes problématiques sont abordées : comment améliorer la qualité des
cartographies pour l'analyse des situations passées et la prévision de la qualité de
l'air? Dans quelle mesure et de quelle façon peut-on répondre aux questions posées
par la réglementation européenne en matière de dépassement de valeurs limites?

Le krigeage reste une méthode d'estimation très performante pour la production
d'analyses, terme générique utilisé pour quali�er l'estimation spatiale, à partir de
mesures in-situ et de sorties de modèles déterministes. En particulier, les processus
physico-chimiques en jeu étant de nature complexe, l'estimation de la moyenne locale,
supposée prendre en compte l'ensemble des non-stationnarités, est un élément clé du
processus de krigeage. De fait, le krigeage en dérive externe, ou plus généralement le
krigeage du résidu, dans lequel la moyenne locale de la concentration est vue comme
une fonction des sorties d'un modèle de chimie-transport, constitue un cadre adapté
aux données de qualité de l'air.
Pour des raisons de limitation de la puissance de calcul des ordinateurs disponibles
mais aussi de résolution spatiale des données d'entrée, les modèles de chimie-
transport possèdent généralement une résolution spatiale de l'ordre de quelques
kilomètres pour simuler la pollution de fond. Quant aux modèles dits urbains, ils uti-
lisent la plupart du temps une résolution adaptative plus �ne autour des axes routiers.
Ces résolutions et maillages ne permettent pas de rendre compte des variations de
concentration à petite échelle et ne fournissent pas une information exhaustive sur le
domaine d'estimation. Dès lors, l'utilisation de variables auxiliaires dans le krigeage,
et en particulier d'inventaires d'émission, permet de cartographier les concentrations
plus �nement que le modèle, en plus de corriger ses valeurs conditionnellement aux
observations. Ces variables sont introduites usuellement dans la partie déterministe
du modèle géostatistique, sous la forme d'un régresseur additionnel de la moyenne
locale, ou de façon moins conventionnelle, directement dans la fonction de covariance
du résidu, sous la forme d'une dimension supplémentaire d'un espace composite.
À l'échelle européenne, faute d'un réseau de mesures suf�samment homogène dans
l'espace, des approches nouvelles ou issues de la littérature ont été proposées pour
limiter les effets de voisinage du krigeage et forcer l'estimation à tendre vers le modèle
en extrapolation lointaine, dans les zones où les observations disponibles sont trop
rares pour le corriger.
Sur la question de l'échantillonnage spatial des réseaux de mesures, on a aussi montré
qu'il était possible dans le cas des particules de tirer parti d'une analyse multivariable
pour améliorer l'estimation des concentrations en PM 2:5 en utilisant les observations
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des PM10, plus nombreuses et mieux réparties dans l'espace. Lier les moyennes locales
des covariables permet alors d'améliorer conjointement la cohérence physique des
estimations.
La question des cartes de prévision, qui consiste à produire des estimations spatiales
en extrapolation temporelle, a ensuite été étudiée a�n de s'ouvrir à la littérature plus
récente traitant du krigeage sur de grands jeux de données spatio-temporelles. En
géosciences, ce type de problème est souvent résolu par des algorithmes d'assimilation
de données du modèle physique. En qualité de l'air, améliorer les conditions initiales
du modèle ne suf�t pas toujours car le forçage lié aux émissions peut être prédominant
dans les simulations. L'estimation spatio-temporelle est alors très compétitive. Si le
krigeage du résidu, dans sa résolution classique d'un système linéaire avec matrice de
covariance reste ef�cace, les techniques récentes utilisant un krigeage avec matrice de
précision d'un champ de Gauss-Markov déduit d'une équation aux dérivées partielles
stochastique, améliorent la qualité des prédictions par krigeage, et ouvrent la porte
à de nouvelles perspectives, pour la modélisation de la composante déterministe du
processus, mais aussi pour celle des anisotropies et éventuelles non-stationnarités du
résidu stochastique, jusque-là souvent ignorées par les approches historiques.

En plus de la cartographie des polluants réglementaires, la Géostatistique est utile
pour répondre aux questions des législations françaises et européennes portant sur
la délimitation des zones en dépassement de valeurs limites. Parallèlement, elle
permet aussi de quanti�er la représentativité spatiale des stations de mesures, dont la
dé�nition ici reprise de Cori (2005b) se rapproche de celle des zones en dépassement
(Cori, 2005c).
À propos des zones de représentativité spatiale des stations de mesures, après avoir
conduit un travail de traduction de la réglementation pour en proposer une dé�nition
rigoureuse, on peut remettre en question leur utilité. En effet, celles-ci ne peuvent être
utilisées pour dé�nir les surfaces en dépassements (Beauchamp et al., 2018c). Elles
peuvent cependant être utilisées a�n de redimensionner le réseau de mesures pour
des raisons scienti�ques, économiques ou des contraintes opérationnelles (obligation
de déplacer une station), etc. La dé�nition de zones de représentativité peut ainsi
mettre en évidence des manques ou des redondances d'information (par polluant) et
donc orienter l'ouverture ou la fermeture de points de mesure. Les zones sans station
de mesures disponible pour les représenter doivent être en priorité choisies pour
l'implantation de nouveaux sites, en particulier si ces zones sont à priori susceptibles
d'être fortement polluées. D'autres approches pour mettre en évidence des stations
non représentatives ou pour optimiser les réseaux de mesures sont complémentaires
à la dé�nition des zones de représentativité. Concernant la fermeture de stations, ne
serait-il pas préférable de s'intéresser directement à la notion de stations non repré-
sentatives, facilement identi�able par les outils classiques de la géostatistique tels que
la nuée variographique ou la validation croisée? Pour le second point, l'optimisation
du réseau de mesures basée sur l'écart-type de krigeage, comme l'a déjà fait Romary
et al.(2011), semble être suf�sante.
Concernant les dépassements, il est souvent demandé de les évaluer sur la base des
cartographies analysées ou prédites, quand bien même un krigeage n'est pas adapté
à l'estimation d'une fonction non-linéaire des concentrations. Un compromis a été
fait par Cori (2005c) en utilisant les estimations linéaires par krigeage, combinées à
une hypothèse conventionnelle d'erreur gaussienne, pour proposer des dé�nitions et
un cadre probabiliste convenant à l'introduction de risques statistiques dans le calcul
de ces zones. Une comparaison à des méthodes d'estimation issues de la littérature
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géostatistique non-linéaire a ici été réalisée, a�n de discuter des conséquences de
l'hypothèse simpli�catrice conventionnelle. La réponse fournie par ces estimateurs
s'exprime généralement en termes de probabilité, et n'est donc pas binaire, comme
le voudrait la réglementation. La reprise et l'extension de travaux antérieurs ont
été effectuées pour dé�nir selon des risques statistiques des zones de dépassement,
de non-dépassement et d'incertitude où l'on ne peut se prononcer. Ce découpage
en trois zones s'applique quel que soit le cadre probabiliste adopté (conventionnel
ou non-linéaire). Les risques statistiques peuvent s'ajuster sur la base de validation
croisée, a�n de maximiser le taux de bonne détection et minimiser celui relatif aux
fausses alertes. La notion de zone d'incertitude reste cependant sensible. Ces zones
ne peuvent être aisément introduites dans les zones de dépassement que lorsque les
transitions entre probabilités faibles et fortes sont très rapides, car leurs surfaces sont
alors réduites.
L'estimation des surfaces en dépassement sert aussi, dans un souci de santé publique,
à évaluer le nombre d'habitants soumis à ces dépassements. Jusqu'à présent, on
utilise une approche qui consiste à croiser ces surfaces avec des données de popu-
lation statique, répartie sur les lieux de résidence. Cette méthode a ses limites, en
particulier à haute résolution où les fortes concentrations sont situées près des axes
routiers, la plupart du temps éloignés des lieux de résidence. Des développements
méthodologiques cherchant à prendre en compte dynamiquement les déplacements
de la population au cours de la journée ont déjà été engagés par la communauté
scienti�que. Ces travaux sont principalement basés sur des modèles d'exposition
prenant en compte l'activité de la population (Beckx et al., 2009, Hatzopoulou et
Miller, 2010, Jantunen et al., 1999, WHO, 2005) ou des simulations de ses mouvements
quotidiens, en utilisant par exemple le suivi des téléphones mobiles (Gariazzo et al.,
2016, Liu et al., 2013). Ils doivent être poursuivis a�n de mieux quanti�er l'impact de
la pollution en matière de santé publique. En particulier, des développements restent
à mener a�n de recenser les lieux et horaires de travail de la population. Un tel travail
suppose aussi que les agences régionales stockent leurs simulations horaires, ce qui
pose question quant au temps de calcul et à la gestion de la volumétrie des données.

En dernier lieu, une discussion générale est engagée sur la possibilité de faire appa-
raître les valeurs fortes observées aux stations dans les cartographies par krigeage qui
négligent souvent la question du support pour l'estimation, même si ces valeurs ne
sont représentatives que d'une situation très locale. Cette question, souvent posée par
les utilisateurs de cartographies, est à la croisée des deux grandes thématiques abor-
dées dans ce mémoire. Ainsi, faire apparaître les valeurs fortes suf�t-il à répondre à la
question des dépassements? Bien évidemment non, répondra le géostatisticien, mais
une illustration reste plus parlante pour le praticien. Un exercice d'inter-comparaison
a donc été mené sur la base de résultats de validation croisée, a�n d'évaluer l'utilité
d'avoir recours au bon estimateur pour répondre aux exigences réglementaires.

Les perspectives pour la Géostatistique appliquée à la qualité de l'air restent nom-
breuses. Il faudra cependant sortir des sentiers classiquement empruntés par la
discipline. Le développement de nouvelles méthodes de mesures et en particulier
l'utilisation de capteurs mobiles, donne accès à des jeux de données spatio-temporelles
de grande taille. Ils sont plutôt utilisés actuellement à des �ns de communication, sans
stratégie préalable d'échantillonnage spatial et/ou temporel pour aider à la construc-
tion de cartographies ou à la correction des modèles déterministes. Contrairement
aux mesures de références, il conviendra cette fois de quanti�er l'incertitude de ces
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données a�n d'intégrer cette information à l'estimation, dans un krigeage en dérive ex-
terne par exemple. Le problème est d'abord métrologique car la résolution temporelle
de ces données, de l'ordre de la seconde, implique que leur erreur de mesure est encore
grande et doit être quanti�ée. Il est aussi statistique : du fait des capteurs embarqués
sur les voitures, il arrive qu'il y ait plusieurs mesures réalisées à des positions très
proches sur la période de temps considérée pour la cartographie, l'heure par exemple.
On peut alors imaginer calculer la dispersion horaire des concentrations sur un
nombre raisonnable de positions x � jugées représentatives de l'ensemble des positions
mesurées. Une incertitude sur la moyenne arithmétique horaire en serait déduite, et
intégrée au krigeage en considérant les erreurs indépendantes d'une position à une
autre. Plus généralement, l'erreur sur la moyenne pourra être considérée comme une
fonction aléatoire, probablement non-stationnaire, qui nécessite donc aussi un modèle
géostatistique, i.e. dérive et covariance spatiale du résidu.
Pour la grande échelle, les données satellitaires doivent aussi pouvoir améliorer les
estimations. En particulier, lorsque le post-traitement de ces données les fournit sur
une grille, elles s'intègrent alors très facilement dans un schéma de dérive externe.

Un enjeu important en modélisation de la qualité de l'air reste la réalisation de scé-
narios pour étudier l'effet de la réduction des émissions sur la qualité de l'air future.
Puisque les modèles de chimie-transport sont particulièrement coûteux en temps de
calcul, la construction d'un modèle CHIMERE dit stochastique, permettant de réaliser
des simulations géostatistiques respectant le comportement et les statistiques du mo-
dèle observés sur des simulations passées constituerait une avancée signi�cative. Ce
méta-modèle pourrait alors être utilisé pour tester un nombre beaucoup plus impor-
tant de scénarios et faciliter ainsi les prises de décision par les responsables politiques.
Ce travail entre en résonance avec les avancées récentes en matière de simulation géo-
statistique des processus régis par une équation aux dérivées partielles stochastique,
dont la fonction de covariance spatio-temporelle est non séparable et peut en théorie
tenir compte de l'advection sous-jacente liée à la physique du processus. Reste encore
à modéliser, simpli�er, paramétriser ef�cacement la chimie dans ces simulations.
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Annexe A

Éléments sur le krigeage et la Géostatis-
tique (Chilès et Del�ner, 2012)
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A.1 Krigeage en dérive externe

Pour gérer la non-stationnarité du processus Z , une approche très répandue consiste à
introduire une dérive � (x) =

P
l al ' l (x), l = 1; � � � ; p qui constitue alors la part déter-

ministe de Z(x), et est supposée prendre en compte l'ensemble des non-stationnarités :

Z (x) = � (x) + R(x)

Une fois la dérive correctement modélisée, un modèle de covariance (ou de vario-
gramme) est requis pour la partie aléatoire R(x) de Z . Dans le cas du krigeage en
dérive externe, les al étant inconnus, les résidus sont inconnus et le variogramme éga-
lement. Plusieurs techniques existent alors pour le choix du variogramme des résidus.
On citera notamment :

1. Estimation non optimale de la dérive, calcul des résidus et de leur variogramme,
qui est alors biaisé, surtout à grande distance impliquant une sous-estimation des
variances d'estimation

2. Procédure itérative d'inférence du variogramme : choix d'un modèle de dérive,
calcul des résidus, calcul du variogramme, choix d'un modèle... Les changements
dans le modèle se font par une méthode de type gradient à partir de résultats de
validation croisée.

3. Ajustement d'une covariance non stationnaire (voir théorie des FAI-k)

Dans un cadre opérationnel, des tests de comparaison ont été menés et l'approche
pragmatique consistant à estimer les résidus de façon non optimale après approxima-
tion de la dérive en validation croisée s'est révélée satisfaisante.

A.2 Cokrigeage

Dans le cas du cokrigeage et lorsque les processus ne sont pas stationnaires, des dé-
rives externes peuvent être introduites pour Z1 et Z2. Le système de cokrigeage en
dérive externe se retrouve assez facilement, par analogie avec ce qui est fait dans le cas
monovariable. Dans le cas général, i.e. si les dérives ne sont pas liées, les poids� � et
� � 0 sont alors obtenus en résolvant le système linéaire (écrit ici en variogramme) :
8
>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

nX

� =1

� �  1(x � � x � ) +
mX

� 0=1

� � 0 21(x � 0 � x � ) + � 0 +
pX

l=1

� l ' l (x � ) =  11(x � � x0) 8�

nX

� =1

� �  12(x � � x � 0) +
mX

� 0=1

� � 0 2(x � 0 � x � 0) + � 1 +
pX

l=1

� l ' l (x � 0) =  12(x � 0 � x0) 8� 0

nX

� =1

� � = 1
mX

� 0=1

� � 0 = 0

nX

� =1

� � ' l (x � ) = ' (x0) 8l
mX

� 0=1

� � 0' l (x � 0) = 0 8l

(A.1)

Le système peut évidemment s'écrire en covariance. Le cokrigeage a d'ailleurs la par-
ticularité de faire intervenir la covariance croisée entre la variable dite principale et la
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variable secondaire :

C12(h) = Cov( Z1(x); Z2(x + h))

= E
h
(Z1(x) � E[Z1(x)])(Z2(x + h) � E[Z2(x + h)])

i

= E
h
Z1(x)Z2(x + h)

i
� E

h
Z1(x)

i
E

h
Z2(x + h)

i

Son estimation est délicate car elle nécessite l'estimation des moyennesE
h
Z1(x)

i
et

E
h
Z2(x + h)

i
. Elle n'a pas de raison d'être positive, maximale ou minimale à dis-

tance nulle, et n'est pas nécessairement paire, i.e.C12(h) = C21(� h) peut différer de
C12(� h) = C21(h). C'est cependant un outil plus riche que le variogramme croisé :

 12(h) =
1
2

E[Z1(x + h) � Z1(x)][Z2(x + h) � Z2(x)]

= C12(0) �
C12(h) + C12(� h)

2

qui ne voit que la partie paire de la covariance croisée.

Pour le calcul du variogramme croisé, il est nécessaire d'avoir des valeurs de Z1 et
Z2 à petite distance. De plus, si les deux ensembles de données sont différents, i.e.
f x � g \ f x � 0g = ; , alors le variogramme croisé expérimental correspond (au mieux)
aux données de l'un des variogrammes simples, mais pas de l'autre. Dans ce cas, on
calcule les variogrammes simples et croisés aux mêmes points expérimentaux (après
interpolation de la variable secondaire le plus souvent ce qui peut modi�er la structure
spatiale), on en déduit un modèle (  1,  2,  12) puis on recalcule les variogrammes sur
les données les plus nombreuses et on en déduit un nouveau modèle à partir des
relations établies.

En�n, la modélisation des structures croisées doit être faite en accord avec les struc-
tures simples : un modèle multivariable autorisé est alors utilisé a�n d'assurer la posi-
tivité des variances des combinaisons linéaires. Les modèles les plus utilisés sont :
a) le modèle de corrélation intrinsèque . Les structures simples et croisées sont dites
en corrélation intrinsèque si elles sont proportionnelles entre elles :

 ij (h) = bij  (h)

On parle de corrélation intrinsèque car la corrélation entre Z i (� ) et Z j (� ) est indépen-
dante de 8 � et 8 le champ V :

� ij (� jV ) =
� xy

� x � y
=

bijq
bii bjj

b) le modèle linéaire de corégionalisation (Chilès et Del�ner, 2012). C'est le modèle le
plus fréquemment utilisé : il fait l'hypothèse que chaque variable Z i peut être décom-
posée en "composantes d'échelles"Z i;k :

Z i (x) =
X

k

Z i;k (x) + mi

Les variogrammes simples et croisés sont alors une combinaison linéaire des mêmes
composantes  k(h). A k �xé, les composantes des différentes variables sont alors
en corrélation intrinsèque et proportionnelles à une même structure  k(h) et de
matrice de variance- covariance (bk

ij ). De plus, il n'y a pas de corrélation spatiale entre
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les différentes composantes d'échelles. Pour 2 variablesZ1 et Z2 à 2 composantes
d'échelles :

Z1(x) = Z1;1(x) + Z1;2(x) + m1

Z2(x) = Z2;1(x) + Z2;2(x) + m2

}

Z1;1 et Z2;1 en corrélation

intrinsèque et de matrice var-cov =

2

6
4

b1
11 b1

12

b1
12 b1

22

3

7
5

Z1;2 et Z2;2 en corrélation

intrinsèque et de matrice var-cov =

2

6
4

b2
11 b2

12

b2
12 b2

22

3

7
5

L'algorithme itératif proposé dans Goulard et Voltz (1992) et implémenté dans
RGeostats a été utilisé dans ce travail pour l'ajustement des modèles linéaires de
corégionalisation.

Mais la littérature récente a développé de nouveaux modèles moins restrictifs. On peut
citer notamment :
a) le modèle de Màtern �exible (Apanasovich et al., 2012) :

Cij (h) = � i � j � ij M (h; r ij ; � ij )

dans lequel M est une covariance de Màtern et chaque fonction de covarianceCii (h) a
un paramètre de régularité différent, contrairement au modèle linéaire de corégionali-
sation : le comportement à l'origine peut donc différer pour chacune des variables.
Dans ce modèle, pour assurer queC(h) =

h
Ci;j (h)

i p

i;j =1
soit dé�nie, positive, une condi-

tion suf�sante sur les paramètres du modèle est :

r ij =

s
r 2

i + r 2
j

2

� ij =
� i + � j

2

� ij = � ij
�( � ij )

q
�( � i )

q
�( � j )

r � i
i r � j

j

r 2� ij
ij

où r i , � i > 0 et � =
h
� i;j

i p

i;j =1
est une matrice de covariance (donc dé�nie positive).

b) les modèles obtenus par convolution (Genton et Kleiber, 2015b).

c) les modèles construits à l'aide de dimensions latentes (Apanasovich et Genton,
2010).

d) les covariances à support compact dans leur version multivariable.

e) et encore, les covariances multivariables sur la sphère, les covariances spatio-
temporelles non-séparables et non-symétriques, etc.

A.3 Cokrigeage colocalisé

Dans le cas où la structure croisée des deux variables est identique à celle de la seconde
variable Z2(x) :

C12(h) = aC22(h)
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d'où � 12(h) = � 12(0)� 22(h)

(A.2)

Le modèle se factorise en :

Z1(x) = aZ2(x) + b+ R(x) (A.3)

et la covariance du résidu R(x) s'écrit CR(h) = C11(h) � a2C22(h).

De plus, si la variable secondaire Z2(x) est dense, le krigeage deZ2(x0) coïncide avec
sa valeur vraie (et connue). Le cokrigeage colocalisé, voir e.g. Rivoirard (2003), s'écrit
alors :

Z CK
1 (x0) = aZ2(x0) + b+ RK(x0)

= aZ2(x0) + b+
X

�
� �

h
Z1(x � ) � aZ2(x � ) � b

i

=
X

�
� � Z1(x � ) + a

 

Z2(x0) �
X

�
� � Z2(x � )

!

+ b

 

1 �
X

�
� �

!

(A.4)

On dit que les valeurs de Z2(x0) font écran aux valeurs Z2(x � ) pour l'estimation de
Z1(x0). Autrement dit, seule la valeur de la variable secondaire au point x0 et celles
de la variable principale aux points expérimentaux sont utiles pour l'estimation de la
variable principale en x0.

A.4 Simulations conditionnelles

On rappelle ici brièvement le principe des simulations conditionnelles d'un processus
gaussienZ par krigeage en Géostatistique :

1) tirage d'une simulation non conditionnelle en tout point x � de données ou de
simulation x. On obtient respectivement ZS(x � ) et ZS(x).

Il existe différentes approches permettant de simuler les réalisations d'un champ aléa-
toire gaussien à deux dimensions. Dans ce travail, la méthode des bandes tournantes
(Lantuéjoul, 2002, Mantoglou et Gelhar, 1987, Matheron, 1973) a été utilisée :

a) déterminer la fonction de covariance 1D associée au modèle de covariance 2D.
En corollaire du théorème de Bochner, on a les formules :

C2D(h) =
1
�

Z �

0
C1D(h sin� )d�

C1D(h) = 1 + h
Z �= 2

0

dC2D

dh
(h sin� )d�

b) générer une série de bandes dans les directionsf � kg; k = 1; � � � ; B

c) simuler les réalisations du processus à 1DZ1; � � � ; ZB le long de ces directions

d) projeter le point x du domaine D � R2 où l'on cherche à simuler Z (x) sur les
lignes � 1; � � � ; � B et combiner les valeurs simulées le long des lignesZk(< x; � k > ),
k = 1; � � � ; B a�n d'obtenir la valeur simulée ZS(x) du processus 2D sur ce point :

ZS(x) =
1

p
B

BX

k=1

Zk(< x; � k > ) 8x 2 D
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Cette méthode requiert un nombre assez important de bandes tournantes pour que
les artefacts de calcul disparaissent. Dans notre cas d'études au chapitre 1 de la
seconde partie du mémoire, nous avons utilisé 500 bandes tournantes pour réaliser
les simulations sur l'agglomération de Montpellier (voir Figure II.1.10). Les (légers)
artefacts subsistants sur les cartographies sont alors plus liés au nombre de réalisations
(200) qu'au nombre de bandes tournantes.

2) krigeage (simple ou ordinaire) aux points de simulation en utilisant les valeurs ob-
servéesZ(x � ), supposées suivre une distribution multinormale. On obtient Z K(x) :

Z K(x) =
X

�
� � Z(x � )

où les � � sont les poids de krigeage associés aux observations.

3) krigeage (simple ou ordinaire) aux points de simulation en utilisant les valeurs si-
mulées aux points de données ZS(x � ). On obtient Z K

S (x) :

Z K
S (x) =

X

�
� � ZS(x � )

où les w � sont les poids de krigeage associés aux valeurs de la simulation condition-
nelle aux points de données.

4) La simulation conditionnelle est �nalement donnée par :

ZCS(x) = Z K(x) +
�
ZS(x) � Z K

S (x)
�
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Annexe B

Assimilation de données à l'échelle ur-
baine : un état de l'art

190



Les modèles déterministes comportent, tout comme les modèles statistiques, une er-
reur, du fait de la simpli�cation plus ou moins grande des phénomènes physico-
chimiques qui déterminent la concentration d'un polluant en un point de l'espace,
sous forme d'équations. C'est pourquoi il se développe de plus en plus de méthodes de
correction des modèles a�n de prendre en compte les mesures existantes dans la carto-
graphie �nale et ainsi disposer d'une information combinant l'ensemble des données
disponibles.

B.1 Méthodes géostatistiques

Comme cela a été vu au chapitre 2 de la première partie, la géostatistique monova-
riable stationnaire n'est pas adaptée à l'interpolation de données de qualité de l'air de
typologies différentes (fond et tra�c). En revanche, il existe des modèles "usuelles" de
krigeage non-stationnaire (Chilès et Del�ner, 2012) incluant une dérive externe et des
méthodes de krigeage multivariable (cokrigeage).

Dans le cas du krigeage en dérive externe, le modèle urbain est interpolé et connu
exhaustivement sur le domaine. La relation statistique entre les observations et les
résultats du modèle urbain est supposée linéaire localement. Usuellement, la structure
spatiale du résidu de ce modèle statistique est ensuite modélisée par une FAI-0,
peu adaptée cependant car la distance entre deux points n'est pas le seul critère qui
explique la variabilité spatiale des résidus.

Dans le cas du cokrigeage, on utilise les sorties du modèle urbain comme variable
secondaire, tandis que les mesures constituent la variable principale. Le système de
cokrigeage nécessite de modéliser à la fois la structure variographique des mesures,
du modèle urbain, et leur structure croisée. La même remarque que pour le modèle
de dérive externe peut être faite, à savoir que la modélisation de la variabilité spatiale
des concentrations par des FAI-0 n'est pas adaptée aux concentrations en zone urbaine.

Ces méthodes sont donc imparfaites pour corriger les résultats des modèles urbains
mais elles sont toujours utilisées car le nombre de points récepteurs du modèle est très
grand et permet de compenser les faiblesses du modèle.
Une application est ici présentée sur la communauté urbaine de Strasbourg (CUS) étu-
diée par l'ASPA en 2011 (voir Figure B.1). Environ 60 sites de mesure ont été échan-
tillonnés durant cette campagne, principalement en zone habitée avec quelques points
localisés à proximité d'axes de circulation. Pour chacun de ces sites, une moyenne an-
nuelle du NO 2 a été reconstituée à partir des moyennes estivales et hivernales estimées
au cours des périodes suivantes : du 15 juin au 13 juillet 2011 pour l'été et du 9 dé-
cembre 2010 au 6 janvier 2011 pour l'hiver.
En parallèle une simulation ADMS-Urban a été réalisée sur l'année 2011. Les coef�-
cients de corrélation entre mesures et modèles urbains se sont révélés assez bons (0.779
après suppression des valeurs extrêmes de quelques sites tra�c) pour utiliser le modèle
comme variable explicative dans un modèle statistique ou comme variable secondaire
dans le cokrigeage. Le cokrigeage réalisé par l'ASPA est ici colocalisé, dans le sens où
l'interpolateur n'utilise la variable secondaire qu'au point à estimer et là où la variable
principale est connue.
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Figure B.1 –Estimation de la concentration moyenne en NO2 par krigeage des mesures avec la
simulation ADMS-Urban en dérive externe (à gauche) et par cokrigeage colocalisé avec la simulation
ADMS-Urban (à droite). Localisation et valeurs des points de mesure (+). Isolignes au-dessus de 40
� g.m� 3 déduites de l'estimation par krigeage (pointillés violets) et de la simulation ADMS (lignes

blanches)

Le niveau de détail des cartographies �nales fait ressortir les axes routiers. Malgré
leurs imperfections, ces approches corrigent en partie la tendance à la sous-estimation
d'ADMS-Urban sur certains secteurs du centre-ville. Si le rendu cartographique appa-
raît quelque peu meilleur avec la méthode de dérive externe, celle-ci présente toutefois
des écarts-type de krigeage supérieurs à la méthode du cokrigeage colocalisé, qui peut
cependant être trop optimiste, ou le krigeage en dérive externe trop pessimiste.

B.2 Interpolation optimale en assimilation de données

Des travaux récents ont été réalisés a�n d'adapter ce qui est fait dans le domaine
de l'assimilation de données à grande échelle à la correction des concentrations de
polluants modélisées en milieu urbain par des modèles déterministes.
Une étude conduite sur l'agglomération clermontoise par des chercheurs de l'INRIA
et du CEREA (Tilloy et al., 2013) a permis de corriger les concentrations de NO2

modélisées toutes les 3h par le modèle ADMS-Urban (30971 points récepteurs) pour
toute l'année 2008. Les neuf stations de mesure du réseau de la qualité de l'air ont été
utilisées pour corriger le modèle avec un estimateur de type BLUE. Nous présentons
ici un résumé du travail effectué dans cette étude.

On rappelle le vocabulaire utilisé en assimilation de données. Les notations sont
reprises de l'article cité précédemment. xb est l'ébauche, vecteur d'état correspondant
aux sorties du modèle urbain. x t est le vecteur d'état réel (aux points récepteurs
du modèle urbain), qui est inaccessible. xa est l'analyse, issue de la combinaison de
l'ébauche et des observations. En�n, y est le vecteur des observations fourni par les
mesures réalisées aux stations �xes du réseau de mesure.

En assimilation de données, le vecteur y se trouve dans un espace dit d'observations,
distinct de l'espace d'état dans le sens où il est impossible d'observer intégralement
l'état du système physique. A�n de comparer les observations à l'état du système, on
introduit un opérateur H , appellé opérateur d'observation, allant de l'espace d'état
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dans l'espace d'observations. Pour un état x donné, H(x) appartient à l'espace des
observations. En dimension �nie, dans un cadre linéaire H = H , on peut imaginer
que chaque ligne de la matrice H représente un opérateur d'interpolation entre les
points de grille du modèle discret et les points d'observation. Ce n'est pas le cas ici
car un point récepteur a été ajouté sur chaque station dans le modèle. En conséquence
H ij = 1 lorsque la colonne j correspond au point récepteur localisé à la stationi et 0
sinon.
Ici, Hx b peut être vu comme la valeur simulée par le modèle au point d'observation.
La différence y � Hx b est appelée innovation.

On considère maintenant que les erreurs de simulation xb � x t et y � Hx t sont d'espé-
rances nulles et de variances respectivesB et R .
Le meilleur estimateur linéaire (BLUE), sans biais et de variance optimale, qui est donc
un krigeage, voir par exemple Asch et al.(2016), est dé�ni par :

xa = xb + K (y � Hx b)

avecK = BH T (HBH T + R )� 1.

Comme précisé dans l'article de Tilloy et al.(2013), s'il est possible dans des contextes
de pollution de fond à grande distance de modéliser les covariances de l'erreur d'état
par une fonction dépendant de la distance géographique, ce n'est plus possible en mi-
lieu urbain où les covariances dépendent également du réseau routier. Ces commen-
taires rejoignent ceux effectués lors de l'interpolation géostatistique par krigeage des
sorties du modèle urbain et de ses éventuelles corrections.
La matrice de covariance R est toujours considérée comme diagonale et tous ses élé-
ments diagonaux sont égaux à v0, la variance des erreurs d'observation. Ainsi, on
considère qu'il n'existe aucune corrélation entre les erreurs observées à 2 stations dif-
férentes.
La construction de la matrice de covariance B est plus complexe et constitue l'élé-
ment novateur de l'approche. La covariance décroît exponentiellement non seulement
le long de la route mais aussi lorsqu'on s'éloigne de la route selon la formule :

B ij = vcexp

 

�
dij

Ld

!

exp

 

�
jPi � Pj j
Lp(i; j )

!

où vc est une variance, dij est la plus courte distance à parcourir le long du réseau
routier pour rejoindre le point j à partir du point i (ou leurs projetés orthogonaux sur
la route si aucun des deux points récepteurs ne s'y trouve) et Pi est la distance du
point i à la route la plus proche.
En�n Ld et Lp sont des distances caractéristiques (strictement positives) le long et
perpendiculairement à la route. Lp est corrigée de la sorte : Lp(i; j ) = � min(Pi ; Pj )
a�n que la corrélation entre deux points récepteurs mesurant la pollution de fond
reste signi�cative à grande distance. Pour plus de détails concernant les améliorations
futures susceptibles d'être apportées à la modélisation de la covariance des erreurs, on
se reportera à la section 3.3 de Tilloyet al.(2013).

La détermination des paramètres de l'assimilation se fait comme suit :
v0 est calculée comme la somme des incertitudes liées à la mesure (calibration, condi-
tions de température et de pression, etc.) et de l'erreur de représentativité de la mesure
(qui n'est pas réalisée à la même hauteur que la simulation).
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- (vc; Ld; Lp; � ) sont déterminés d'après un test de diagnostic du � 2 et les sorties carto-
graphiques.
L'application de la méthode montre des cartographies assimilées qui corrigent la sous-
estimation des niveaux de pollution d'ADMS-Urban à proximité des routes (voir Fi-
gure B.2).

Figure B.2 –Cartes de NO2 obtenues par Tilloyet al. (2013) avant (gauche) et après assimilation
(droite) sur l'agglomération de Clermont le 10 juillet 2008 à 06h UTC.

Les scores obtenus en validation croisée sur les stations de mesure montrent égale-
ment un gain important dans la qualité de l'estimation. Pour plus de détails sur les
avantages et les inconvénients de la méthode, on se reportera aux sections Résultats
et Discussions de l'article de Tilloy et al.(2013). À l'avenir, il est important que la mise
en œuvre de ce type de méthodes s'accompagne d'une validation sur un plus grand
nombre de points (campagnes de mesures), mais aussi d'une comparaison avec un
cokrigeage ou un krigeage en dérive externe.
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Annexe C

Une version bayésienne du modèle ad-
ditif pour le cokrigeage
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Plutôt que d'utiliser dans la dérive des coef�cients déterministes (ai ); i = 0; :::; L et
(bj ); j = 0; :::; M , les coef�cients de la dérive sont vus comme des variables aléatoires
(Omre et Halvorsen, 1989) :

A = f A i ; i = 0; � � � ; Lg et B = f B j ; j = 0; � � � ; M g

dont les deux premiers moments sont connus :

E[A ] = E[ A i ; i = 1; � � � ; L ] = � = ( � i )

E[B ] = E[ B j ; j = 1; � � � ; M ] = ! = ( ! j )

� = Cov[A i ; A i 0] = � ii 0; matrice L � L

P = Cov[B j ; B j 0] = � jj 0; matrice M � M

H = Cov[A i ; B j ] = � ij ; matrice L � M

Les fonctions aléatoiresZ et Y sont alors liées aux variables aléatoiresA et B par leurs
espérances et covariances conditionnelles :

E [Y(x)jA ] =
LX

i =0

A i f i (x) (C.1)

E [Z (x)jA ; B ] =
LX

i =0

A i f i (x) +
MX

j =0

B j gj (x) (C.2)

avec f 0(x) = 1 et g0(x) = 1 quel que soit x.

Les covariances simples et croisées sont notées :

Cov [Y(x1); Y(x2)jA ] = CZ jA (jjx1 � x2jj )

Cov [Z (x1); Z (x2)jA ; B ] = CZ jA ;B (jjx1 � x2jj )

Cov [Z (x1); Y(x2)jA ; B ] = CZ;Y jA ;B (jjx1 � x2jj )

Cov [W(x1); Y(x2)jA ; B ] = CW;Y jA ;B (jjx1 � x2jj )

Cov [W(x1); W(x2)jB ] = CW jB (jjx1 � x2jj )

C.1 Écriture des covariances

En considérant des covariances croisées symétriques, i.e.CY;W =CW;Y , l'utilisation de
formules probabilistes élémentaires conduit à écrire les espérances et covariances sous
la forme :

mZ (x) = E
h
Z(x)

i
= E

�

E
h
Z(x)jA ; B

i �

=
LX

i =0

� i f i (x) +
MX

j =0

! j gj (x) = mY (x) + mW (x) (C.3a)

CY (x1; x2) = Cov
h
Y(x1); Y(x2)

i
= CY jA +

X

i

X

i 0

� ii 0f i (x1)f i 0
(x2) (C.3b)

CW (x1; x2) = Cov
h
W(x1); W(x2)

i
= CW jB +

X

j

X

j 0

� jj 0gj (x1)gj 0
(x2) (C.3c)

CZ;Y (x1; x2) = Cov
h
Z(x1); Y(x2)

i

= CY (x1; x2) + E
�

Cov
h
W(x1); Y(x2)jA ; B

i �
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+ Cov
�

E
h
W(x1)jB

i
; E

h
Y(x2)jA

i �

= CY (x1; x2) + CW;Y jA ;B (x1; x2) +
X

i

X

j

� ij gj (x1)f i (x2) (C.3d)

CZ (x1; x2) = CY (x1; x2) + 2 CY;W (x1; x2) + CW (x1; x2) (C.3e)

Les covariances entre la fonction aléatoireZ et les variables aléatoiresA et B s'écrivent :

CZ;A i (x) = Cov
h
Z(x); A i

i
= Cov

h
Y(x); A i

i
+ Cov

h
W(x); A i

i
(C.4a)

=
X

i 0

� ii 0f i 0
(x) +

X

j

� ij gj (x) (C.4b)

CZ;B j (x) = Cov
h
Z(x); B j

i
= Cov

h
Y(x); B j

i
+ Cov

h
W(x); B j

i
(C.4c)

=
X

i

� ij f i (x) +
X

j 0

� jj 0gj 0
(x) (C.4d)

C.2 Covariance expérimentale et ajustement

La covariance conditionnelle de Y s'écrit :

CY jA (x1; x2) = E
h
Y(x1)Y(x2)

i
�

X

i

� i f i (x1)
X

i

� i f i (x2)

�
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x1)f i 0
(x2) (C.5)

De la même manière :

Cov
h
Z(x1); Y(x2)

i
= E

h
Z(x1)Y(x2)

i
� E

h
Z(x1)

i
E

h
Y(x2)

i

= CY (x1; x2) + CW;Y jA ;B (x1; x2) +
X

i

X

j

� ij gj (x1)f i (x2)

ce qui conduit à :

CW;Y jA ;B (x1; x2) = E
h
Z(x1)Y(x2)

i
� E

h
Y(x1)Y(x2)

i

�
X

i

� i f i (x1)

0

@
X

j

! j gj (x2) �
X

i

� i f i (x2)

1

A

�
X

j

! j gj (x1)
X

j

! j gj (x2) �
X

i

X

j

� ij gj (x1)f i (x2) (C.6)

La covariance conditionnelle de Z s'écrit :

Cov
h
Z(x1); Z (x2)

i
= E

h
Z(x1)Z (x2)

i
� E

h
Z(x1)

i
E

h
Z(x2)

i

= CY (x1; x2) + 2 CY;W (x1; x2) + CW (x1; x2)

ce qui permet d'exprimer CW jB comme :

CW jB (x1; x2) = E
h
Z(x1)Z (x2)

i
+ E

h
Y(x1)Y(x2)

i
� 2E

h
Z(x1)Y(x2)

i

+
X

j

! j gj (x1)

0

@
X

j

! j gj (x2) �
X

i

� i f i (x2)

1

A

+
X

i

� i f i (x1)

0

@
X

j

! j gj (x2) � 2
X

i

� i f i (x2)

1

A
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�
X

i

X

j

� ij gj (x1)f i (x2) (C.7)

En accord avec ces formules, les covariances expérimentalesCY jA , CW;Y jA ;B , et
CW jB sont facilement obtenues en remplaçant E

h
Z(x1)Z (x2)

i
, E

h
Z(x1)Y(x2)

i
et

E
h
Y(x1)Y(x2)

i
par leurs estimateurs :

m̂Z 2 (h) =
1

Nh

X

(�;� )
j x 1 � x 2 j� h

Z(x1)Z (x2)

m̂ZY (h) =
1

Nh

X

(�;� )
j x 1 � x 2 j� h

Z(x1)Y(x2)

m̂Y 2 (h) =
1

Nh

X

(�;� )
j x 1 � x 2 j� h

Y(x1)Y(x2)

avecNh = # f (x1; x2); jj x1 � x2jj � hg.

C.3 Cokrigeage bayésien

Puisque les espérancesmZ (x) de Z(x) et mY (x) de Y(x) sont à priori connues, il est
possible de considérer les variables centrées :

Z T(x) = Z(x) � mZ (x)

Y T(x) = Y(x) � mY (x)

et leur estimateurs linéaires (non biaisés) peuvent alors être utilisés dans une version
bayésienne du cokrigeage entreZ et Y.

Z BCK(x) =
X

�
� �

�
Z T(x � ) + "Z (x � )

�
+

X

�

� �

�
Y T(x � ) + "Y (x � )

�
+ mZ (x)

Dans cette con�guration, il n'y pas de conditions de non-biais à introduire puisque les
estimateurs sont évidemment centrés sur mZ (x) et mY (x).
La variance de cokrigeage de l'estimation des PM10 en x0 est alors :

Var
h
Z(x0) � Z BCK(x0)

i
= Var

2

4Z(x0) �

0

@
X

�
� � (Z T(x � ) + "Z (x � )) +

X

�

� � (Y T(x � ) + "Y (x � ))

1

A

3

5

= CZ (0) +
X

�;� 0

� � � � 0

�
CZ

�� 0 + C" Z
�� 0

�
+

X

�;� 0

� � � � 0

�
CY

�� 0 + C" Y
�� 0

�

� 2
X

�
� � CZ

� 0 � 2
X

�

� � CZ;Y
� 0 + 2

X

��

� � � � CZ;Y
��

Les poids de cokrigeage sont obtenus par minimisation de la variance. Par conséquent :

(� � ; � � ) = arg min
� � ;� �

Var
h
Z(x0) � Z BCK(x0)

i

La recherche des zéros des dérivées partielles donne :
X

� 0

� � 0

�
CZ

�� 0 + C" Z
�� 0

�
+

X

�

� � CZ;Y
�� = CZ

� 0 (C.9a)
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X

� 0

� � 0

�
CY

�� 0 + C" Y
�� 0

�
+

X

�
� � CZ;Y

�� = CZ;Y
� 0 (C.9b)

En remplaçant CY , CZ et CZ;Y par leurs expressions dans les formules de covariances
conditionnelles, les équations de cokrigeage (C.9a) et (C.9b) deviennent :

X

� 0

� � 0

�
CY jA

�� 0 +
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x � )f i 0
(x0

� ) + CW;Y jA ;B
�� 0 +

X

i

X

j

� ij gj (x � )f i (x0
� )

+ CW jB
�� 0 +

X

j

X

j 0

� jj 0gj (x � )gj 0
(x0

� ) + C" Z
�� 0

�

+
X

�

� �

�
CY jA

�� +
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x � )f i 0
(x � ) + CW;Y jA ;B

�� +
X

i

X

j

� ij gj (x � )f i (x � )
�

=
�
CY jA

� 0 +
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x0)f i 0
(x � ) + CW;Y jA ;B

� 0

+
X

i

X

j

� ij gj (x0)f i (x � ) + CW jB
� 0 +

X

j

X

j 0

� jj 0gj (x0)gj 0
(x � )

�
(C.10a)

X

� 0

� � 0

�
CY jA

�� 0 +
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x � )f i 0
(x0

� ) + C" Y
�� 0

�

+
X

�
� �

�
CY jA

�� +
X

i

X

i 0

� ii 0f i (x � )f i 0
(x � ) + CW;Y jA ;B

�� +
X

i

X

j

� ij gj (x � )f i (x � )
�

= CY jA
� 0 +

X

i

X

i 0

� ii 0f i (x0)f i 0
(x � ) + CW;Y jA ;B

� 0 +
X

i

X

j

� ij gj (x0)f i (x � ) (C.10b)

Écrites sous forme matricielle, on obtient :

KL = K 0 (C.11)

avec

K =

2

6
4

K Z K Z;Y

K Y;Z K Y

3

7
5

K Z = CY jA
�� 0 + F � �F 0

� + CW;Y jA ;B
�� 0 + G � H 0F0

� + CW jB
�� 0 + G � PG 0

� + C " Z
�� 0

K Z;Y = CW;Y jA ;B
�� + G � H 0F0

� + CW jB
�� + G � PG 0

�

K Y = CY jA
�� 0 + F � �F 0

� + C " Y
�� 0

L 0 =
�

� �
�

K 0
0 =

�

K Z
0 K Z;Y

0

�

K Z
0 = CY jA

� 0 + F � �f 0 + CW;Y jA ;B
� 0 + G � H 0f0 + CW jB

� 0 + G � Pg0

K Z;Y
0 = CY jA

� 0 + F � �f 0 + CW;Y jA ;B
� 0 + G � H 0f0

Plus précisément,

CY jA
�� 0 � matrice NZ � NZ avec les éléments

�
CY jA (jjx � � x0

� jj )
�

CY jA
�� 0 � matrice NY � NY avec les éléments

�
CY jA (jjx � � x0

� jj )
�

CY jA
� 0 � matrice NZ � 1 avec les éléments

�
CY jA (jjx � � x0jj )

�

CY jA
� 0 � matrice NY � 1 avec les éléments

�
CY jA (jjx � � x0jj )

�

CW;Y jA ;B
�� 0 � matrice NZ � NZ avec les éléments

�
CW;Y jA ;B (jjx � � x0

� jj )
�
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CW;Y jA ;B
�� � matrice NZ � NY avec les éléments

�
CW;Y jA ;B (jjx � � x � jj )

�

C " Z
�� 0 � matrice NZ � NZ avec les éléments

�
Cov("Z (x � ); "Z (x � 0))

�

C " Y
�� 0 � matrice NY � NY avec les éléments

�
Cov("Y (x � ); "Y (x � 0))

�

CW;Y jA ;B
� 0 � matrice NZ � 1 avec les éléments

�
CW;Y jA ;B (jjx � � x0jj )

�

CW;Y jA ;B
� 0 � matrice NY � 1 avec les éléments

�
CW;Y jA ;B (jjx � � x0jj )

�

CW jB
�� 0 � matrice NZ � NZ avec les éléments

�
CW jB (jjx � � x � jj )

�

CW jB
�� � matrice NZ � NY avec les éléments

�
CW jB (jjx � � x � jj )

�

CW jB
� 0 � vecteur NZ � 1 avec les éléments

�
CW jB (jjx � � x0jj )

�

F � � matrice NZ � L avec les éléments
�
f i (x � )

�

F � � matrice NY � L avec les éléments
�
f i (x � )

�

G � � matrice NZ � M avec les éléments
�
gj (x � )

�

G � � matrice NY � M avec les éléments
�
gj (x � )

�

f0 � vecteur L � 1 avec les éléments
�
f i (x0)

�

g0 � vecteur M � 1 avec les éléments
�
gj (x0)

�

L'estimateur Z CK(x0) et sa variance de krigeage sont donnés par :

Z BCK(x0) = � 0f0 + ! 0g0 + K 0
0K � 1

�

Z � F � � Y � G � !
� 0

(C.12)

Var
h
Z(x0) � Z BCK(x0)

i
= CZ jA ;B (0) + f 0

0�f 0 + g0
0Hf 0

+ g0
0Pg0 � K 0

0K � 1K 0 (C.13)

On pourrait chercher à substituer les termes de covariance par leur équivalent en
termes de variogramme mais les conditions de non-biais habituellement utilisées dans
le krigeage universel ne sont pas utiles ici puisque les estimateurs sont construits sur la
base de variables centréesZ T et Y T, rendant la substitution invalide. Dès lors, on peut
chercher à se ramener aux estimateurs classiques :

Z CK(x0) =

2

6
4

K 0

f0 g0
0

3

7
5

02

6
4

K A

A 0 0

3

7
5

� 1
�

Z Y
�

(C.14)

Var
h
Z(x0) � Z CK(x0)

i
= CZ jA ;B (0) + f 0

0�f 0 + g0
0H 0f0 + g0

0Pg0 � K 0
0K � 1K 0

� � f0 � � g0 (C.15)

avec � = ( � i ); i = 1; � � � ; L et � = ( � j ); j = 1; � � � ; M sont les multiplicateurs de
Lagrange associés aux conditions de non-biais :
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X

�
� � = 1

X

�

� � = 0

X

�
� � f i

� +
X

�

� � f i
� = f i (x0)

X

�
� � gj

� = gj (x0)

et la matrice de dérive A est la même que celle utilisée au chapitre 3 :

A =

2

6
4
1 gj

� 0 f i
�

0 0 1 f i
�

3

7
5

C.4 Distribution à posteriori des coef�cients aléatoires

Comme dans la version classique du cokrigeage en dérive externe, il est possible de
fournir une estimation des coef�cients A i et B j conditionnellement aux observations :

E
h
A i jZ (x � ); Y(x � )

i
=

X

�
� i

�

�
Z T(x � ) + "Z (x � )

�

+
X

�

� i
�

�
Y T(x � ) + "Y (x � )

�
+ � i (C.16a)

E
h
B j jZ (x � ); Y(x � )

i
=

X

�
� j

�

�
Z T(x � ) + "Z (x � )

�

+
X

�

� j
�

�
Y T(x � ) + "Y (x � )

�
+ ! j (C.16b)

Les poids � i
� , � i

� , � j
� et � j

� sont obtenus en minimisant les variances d'erreur :

(� i
� ; � i

� ) = arg min
� i

� ;� i
�

Var
�

A i � E
h
A i jZ (x � ); Y(x � )

i �

(� j
� ; � j

� ) = arg min
� i

� ;� i
�

Var
�

B j � E
h
B j jZ (x � ); Y(x � )

i �

ce qui conduit à la résolution des systèmes linéaires :

KL A = R A (C.17a)

KL B = R B (C.17b)

avec :

L A =

2

6
4
� i

�

� i
�

3

7
5

(NZ + NY )� L

L B =

2

6
4
� j

�

� j
�

3

7
5

(NZ + NY )� M

R A =

2

6
4
F � � + G � P0

F � �

3

7
5 R B =

2

6
4
F � P + G � H

F � P

3

7
5
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L'espérance et les covariances conditionnelles s'écrivent en�n :

E
h
A jZ; Y

i
= � + R 0

A K � 1
�

Z � F � � Y � G � !
� 0

(C.18a)

E
h
BjZ; Y

i
= ! + R 0

B K � 1
�

Z � F � � Y � G � !
� 0

(C.18b)

Cov
h
A jZ; Y

i
= � � R 0

A K � 1R A (C.18c)

Cov
h
BjZ; Y

i
= H � R 0

B K � 1R B (C.18d)

Cov
h
A ; B jZ; Y

i
= P � R 0

A K � 1R B (C.18e)

Une fois encore, on peut chercher à utiliser les variables non-centrées avec les condi-
tions de non-biais décrites au chapitre 3 de la première partie. La dérivation du La-
grangien associé conduit au système de cokrigeage étendu dans lequel le membre de
gauche est le même que celui du système (C.14). Le terme(f0 g0)0 est remplacé par la
matrice identité de taille L � L dans la version étendue de R A et par la matrice identité
de taille M � M dans la version étendue de R B .
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Annexe D

Figures complémentaires au chapitre 5
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D.1 Performances du krigeage spatio-temporel

(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)

(c) données journalières (NO2) (d) données horaires (NO2)

Figure D.2 –Corrélation (krigeage du biais de CHIMERE), O3 et NO2

(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)
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(c) données journalières (NO2) (d) données horaires (NO2)

Figure D.4 –RMSE (krigeage du biais de CHIMERE), O3 et NO2

(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)

(c) données journalières (NO2) (d) données horaires (NO2)

Figure D.9 –Corrélation (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe), O3 et
NO2
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(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)

(c) données journalières (NO2) (d) données horaires (NO2)

Figure D.10 –RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe), O3 et
NO2
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D.2 Comparaison à l'adaptation statistique

(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)

Figure D.11 –Corrélation (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe vs
gam), O3

(a) données journalières (O3) (b) données horaires (O3)

Figure D.12 –RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe vs gam), O3
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D.3 Comparaison au krigeage par approche EDPS

(a) corrélation (PM10) (b) RMSE (O3)

Figure D.13 –Corrélation et RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive
externe vs EDPS), O3
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Annexe E

Performances du krigeage spatio-
temporel sur le domaine FRA4k en 2013
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La Figure E.1 montre pour les PM 10 les sorties CHIMERE brutes, les analyses jour-
nalières, les prévisions journalières et les moyennes des prévisions horaires pour la
journée du 11 mars 2013 sur le domaine FRA4k de simulation CHIMERE. Sur ces
cartes sont également ajoutées les observations du 11 mars 2013.

Comme pour le domaine MACC1e en 2014 , les analyses E.1b) et c) montrent des
résultats très similaires entre krigeage du biais et krigeage en dérive externe, tous
deux réalisés en voisinage glissant avec les 80 stations les plus proches. Sur le cas
test choisi pour la cartographie, des différences assez marquées apparaissent sur les
extrapolations océaniques, ainsi que dans la vallée du Pô en Italie. Dans cette zone,
l'absence d'observations liée à un problème dans le rapportage des données par les
agences italiennes, permet de caractériser les différences de comportement entre les
deux krigeages. En extrapolation, le krigeage du biais tend vers la moyenne du biais
observée sur le domaine ; par conséquent, les gradients de concentration estimés
vont être les mêmes que ceux de CHIMERE au résidu près. Pour la dérive externe
(en voisinage glissant), le poids de la dérive devient très important en extrapolation.
Dans le cas de la vallée du Pô où il n'y a pas d'observations, la dérive a corrigé avec
une forte baisse les fortes valeurs simulées par CHIMERE car dans les pays voisins,
CHIMERE a surestimé les (faibles) concentrations. Il reste important que le jeu de
données contienne des observations représentatives de l'ensemble des situations sur
le domaine, ce qui n'est pas le cas ici dans le Nord de l'Italie.

En prévision, les cartes produites à partir des données journalières E.1d) et e) sont
là encore semblables. Les scores du Tableau E.2 montrent plus précisément que le
krigeage en dérive externe se comporte mieux que le krigeage du biais, d'une façon
plus prononcée encore pour les PM10 (voir RMSE). Quelle que soit la méthode utilisée,
la prévision a du mal à identi�er le panache de pollution qui entoure l'Île-de-France et
remonte jusqu'au Nord. C'est assez typique des entrées en épisode de pollution ou des
épisodes de courte durée, qui ont du mal à être prévus, la relation entre CHIMERE et
les observations des jours précédents étant trop différente de celle constatée pendant
l'épisode. C'est également le cas pour la sortie des épisodes de pollution. Cette hypo-
thèse est con�rmée par le fait que même la vallée du Pô est fortement sous-estimée par
le krigeage du biais : ce biais était fortement négatif les jours précédents mais ne l'est
plus sur la journée du 11 mars. En l'absence d'informations permettant de préciser
la relation, aucun des deux krigeages ne parvient à fournir une prévision de bonne
qualité, même si concernant le panache de pollution, la qualité de la prévision reste
bonne ; mais l'échelle de couleurs accentue la différence entre la prévision et l'analyse.
Le même type de problème existe avec l'adaptation statistique en place dans le sys-
tème PREV'AIR, malgré l'utilisation de paramètres météorologiques supplémentaires
qui ne sont pas utilisés dans le krigeage spatio-temporel (voir Section 5.5.2).
Si l'exemple cartographique permet de comprendre ce qui peut et doit encore être
amélioré dans la prévision, il ne faut pas non plus dévaluer la qualité des prévisions
qui, dans leur ensemble, est de très bonne facture (voir FiguresE.2a), c), e) ; E.3a), c),
e) ; E.4a), c), e) ; E.5a), c), e)).

Les cartes produites à partir des données horaires E.1f) et g) permettent la plupart
du temps de corriger ce problème d'entrée et de sortie des épisodes de pollution. Le
krigeage en dérive externe se comporte mieux sur les données horaires de PM10 et
de NO2, mais pas sur l'O3. Ce constat pouvait aussi être fait sur les données 2014 du
domaine européen pour les scores en validation croisée (prévision et analyse), mais pas
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pour ceux de la prévision. On notera, comme sur le domaine Europe, que les scores de
la prévision en validation croisée sont meilleurs que ceux de l'analyse, sauf pour la
RMSE des PM10 dans quelques situations spéci�ques, ce qui illustre de nouveau la
prédominance de l'information temporelle sur l'information spatiale du processus.

(a) simulations CHIMERE brutes

(b) Krigeage du biais journalier de CHIMERE
(avec données du J+0 disponibles)

(c) Krigeage à partir des observations
journalières avec CHIMERE en dérive externe

(avec données du J+0 disponibles)

(d) Krigeage du biais journalier de CHIMERE
(sans données du J+0 disponibles)

(e)Krigeage à partir des observations
journalières avec CHIMERE en dérive externe

(sans données du J+0 disponibles)
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(f) Moyenne des krigeages du biais horaire de
CHIMERE (avec les 6 premières heures du J+0)

(g) Moyenne des krigeages des observations
horaires avec CHIMERE en dérive externe (avec

les 6 premières heures du J+0)

Figure E.1 –Sorties CHIMERE, Analyse journalière, Prévision journalière, Moyenne des prévisions
horaires pour la journée du 11 mars 2013, domaine FRA4k

Table E.1 –Scores moyens CHIMERE (sorties brutes)

Corrélation RMSE NMB
PM10 0.46 11.54 -22.79
O3 0.62 14.84 9.99
NO 2 0.6 16.64 -20.95

Table E.2 –Scores moyens en prévision

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.63 8.64 4.58 0.83 5.83 -5.97
KB 0.6 10.03 6.46 0.74 7.38 -16.42

O3
KDE 0.78 11.05 0 0.9 9.05 -4.61
KB 0.76 11 -0.22 0.91 8.01 2.35

NO 2
KDE 0.66 12.4 -0.48 0.67 12.49 0.84
KB 0.64 13.89 -0.04 0.66 13.14 0.15

Table E.3 –Scores moyens en prévision (validation croisée)

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.48 9.48 5.2 0.6 7.78 -4.59
KB 0.49 11.13 6.41 0.53 9.08 -16.6

O3
KDE 0.65 12.86 0.09 0.72 13.09 -5
KB 0.65 12.91 0.1 0.75 12.09 2.71

NO 2
KDE 0.63 13.31 -0.91 0.63 13.27 -2.74
KB 0.61 15.65 1 0.63 14.05 -10.6

Table E.4 –Scores moyens de l'analyse (en validation croisée)

données journalières données horaires
Corrélation RMSE NMB Corrélation RMSE NMB

PM10
KDE 0.66 6.84 6.89 0.7 6.34 1.35
KB 0.65 6.97 2 0.68 6.72 0.28

O3
KDE 0.77 9.54 0.36 0.8 10.27 -0.58
KB 0.75 10.11 0.92 0.81 10.25 0.21

NO 2
KDE 0.84 9.81 -0.71 0.93 6.72 -3.46
KB 0.79 11.6 0.37 0.91 7.77 -10.56
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

(c) données journalières (O3) (d) données horaires (O3)

(e)données journalières (NO2) (f) données horaires (NO2)

Figure E.2 –Corrélation (krigeage du biais de CHIMERE)
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

(c) données journalières (O3) (d) données horaires (O3)

(e)données journalières (NO2) (f) données horaires (NO2)

Figure E.3 –RMSE (krigeage du biais de CHIMERE)
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

(c) données journalières (O3) (d) données horaires (O3)

(e)données journalières (NO2) (f) données horaires (NO2)

Figure E.4 –Corrélation (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe)
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(a) données journalières (PM10) (b) données horaires (PM10)

(c) données journalières (O3) (d) données horaires (O3)

(e)données journalières (NO2) (f) données horaires (NO2)

Figure E.5 –RMSE (krigeage à partir des observations avec CHIMERE en dérive externe)
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Résumé

Les méthodes géostatistiques sont couramment

utilisées pour la cartographie de la qualité de l'air.

En France, le système PREV'AIR diffuse depuis

2003 des prévisions quotidiennes à trois jours ainsi

que des cartographies de qualité de l'air à l'échelle

nationale et européenne. Ces cartographies sont

construites par krigeage des observations en utili-

sant les sorties du modèle déterministe de chimie-

transport CHIMERE en dérive externe. Dans ce

domaine, de nombreuses questions et développe-

ments restent en suspens.

La première partie de la thèse vise à améliorer les

cartographies locales, nationales et européennes

des principaux polluants réglementaires. En mode

analyse (réalisation de cartographies à partir des

observations passées, et donc connues), on revient

sur l'utilisation des variables explicatives dans le

krigeage : il s'agit de voir comment ces variables

peuvent être intégrées à l'estimation pour la mo-

délisation des non stationnarités et l'élaboration

de cartographies de plus haute résolution spatiale

que les simulations du modèle de chimie-transport.

La ré�exion porte sur la modélisation de la com-

posante déterministe du processus stochastique,

mais aussi sur la covariance du résidu. Une atten-

tion particulière est portée au réseau de mesures.

L'utilisation des observations PM10 pour cartogra-

phier les PM2:5 , dont le réseau de mesures est

moins dense, est explorée. L'estimation dans les

zones peu informées est également examinée. En-

�n, une ré�exion est menée sur l'extension de ces

méthodes au mode prévision, a�n d'améliorer le

système PREV'AIR, qui dissocie les composantes

temporelles et spatiales de la prévision. Après une

revue des méthodes spatio-temporelles d'estima-

tion, différentes méthodes sont évaluées.

Dans la deuxième partie sont présentées des ap-

proximations pragmatiques permettant d'exploiter

au mieux les cartographies produites quotidienne-

ment ou ponctuellement a�n de satisfaire aux exi-

gences réglementaires. À l'échelle nationale, l'ex-

ploitation des sorties des cartes analysées (ho-

raires, journalières) de PREV'AIR permet de dé-

duire des cartes de probabilités de dépassement

des seuils réglementaires. Ces travaux amènent à

reconsidérer la question de la représentativité spa-

tiale des stations de mesures. En�n, on insiste sur

la nécessité d'utiliser des méthodes d'estimation

appropriées pour le calcul des surfaces en dépas-

sement de valeurs réglementaires.

Abstract

Geostatistical methods are commonly used in

air quality mapping. In France, since 2003, the

PREV'AIR system has been broadcasting daily

three-days forecasts as well as national and Euro-

pean air quality maps. They are built by a kriging of

the observations using the deterministic chemistry-

transport model CHIMERE outputs as an external

drift. However, many issues or developments re-

main unresolved.

The �rst part of the thesis aims at improving the

local, national and european maps of the main re-

gulated pollutants. Regarding the analysis (map-

ping of the past observations), we get back to the

question of the use of explanatory variables in kri-

ging. What are the best options for a covariate-

based modelling of the underlying non stationarity,

that also enables downscaling the model outputs?

The statistical modelling for the deterministic com-

ponent of the stochastic process is investigated, as

well as the modelling for the covariance of the resi-

dual. A focus is also made on the spatial sampling

of the monitoring network. The use of PM10 obser-

vations to map PM2:5 , whose monitoring network is

less dense, is studied and a thought is also given to

the estimation in far-off extrapolation. Last, we dis-

cuss how to extend these methods to the prediction

problem (mapping of the future, where no observa-

tions are available). Therefore, we could improve

the PREV'AIR system which currently dissociates

the time and the spatial components of the under-

lying process. A review of spatio-temporal methods

is carried out, and some of them are evaluated.

In a second part, some pragmatic though justi�ed

approximations are presented to deal with regula-

tory requirements. At both local and national le-

vels, how the analyses can be used to deduce

probability maps of exceedances of the regulatory

thresholds? Along this line, we also come back

to the question of the spatial representativeness

of the monitoring stations. Last, the pragmatic ap-

proximations are confronted to non-linear estima-

tions, theoretically more convenient to deal with

non-linear functions of the concentrations. We en-

gage a discussion to show the need of considering

the appropriate estimation method to compute the

surface exceeding the limit value.
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