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SYNTHESE

Malgré les incertitudes attachées a ces systémes de mesure, le recours croissant aux micro-
capteurs ouvre de nouvelles possibilités pour la représentation spatiale de la qualité de I'air.
D’apreés la littérature scientifique récente, I'élaboration de cartographies a partir de données
de micro-capteurs n’en est qu’a ses débuts. Deux catégories de méthodes susceptibles de se
recouper ou d’étre combinées émergent cependant: l'interpolation géostatistique par
krigeage et les méthodes statistiques spécifiques (Land Use Regression, agrégation spatiale,
et apprentissage statistique).

Les résultats associés a ces méthodes montrent le potentiel de I'utilisation de telles données
pour améliorer les estimations de I'exposition jusqu’alors réalisées a partir de mesures de
référence et de modeles de dispersion. Des travaux approfondis sont nécessaires pour
rendre ces estimations plus précises et considérer des problématiques primordiales telles
que (i) 'optimisation du déploiement des capteurs, (ii) la gestion de la représentativité
spatiale des mesures, (iii) le traitement de données hétérogenes dans I'espace et dans le
temps et (iv) la gestion de l'incertitude inhérente de ces mesures qui est plus élevée que
celle des capteurs fixes homologués.
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1. CONTEXTE

L'usage des micro-capteurs en qualité de I'air connait un essor rapide, comme en
témoignent la presse scientifique internationale ainsi que les discussions conduites au
niveau européen (FAIRMODE et AQUILA notamment) et francais (GT « Micro-Capteurs pour
I’évaluation de la qualité de I'air » lancé en 2017 et animé par le LCSQA). Les expériences
réalisées avec des micro-capteurs se multiplient (utilisation fixe ou mobile dans différents
types d’environnement urbain, sur des moyens de transport, pour le suivi de I'exposition
individuelle, comme outils de sensibilisation...), a I'initiative des acteurs traditionnels de la
surveillance, des collectivités locales, ou d’opérateurs privés. L'abondance des informations
ainsi collectées pose la question de I'exploitation des données et des possibilités offertes par
ces nouvelles technologies pour la surveillance réglementaire de la qualité de I'air.

2. OBJECTIF

Dans ce contexte, en s’appuyant sur une analyse bibliographique, la présente note a pour
objet d’étudier plus spécifiquement l'utilisation qui est faite des micro-capteurs pour la
modélisation et la cartographie et de synthétiser les méthodologies mises en ceuvre.

Les exploitations statistique et géostatistique de données de mesure (qu’il s’agisse de
données manuelles ou automatiques de référence ou de campagnes de mesure par tubes a
échantillonnage passif notamment) et de modélisation pour |'élaboration de cartographies
sont des approches largement éprouvées en qualité de I'air (Xie, et al., 2017). La nouveauté
avec les micro-capteurs réside dans la possibilité de réaliser des mesures a haute résolution
spatiale et temporelle pour différents polluants gazeux et particulaires qui ouvre de
nouvelles voies de développement, en particulier a I'échelle urbaine. Dans cette perspective,
un certain nombre de caractéristiques et d’inconnues doivent étre considérées :

- A lintérieur d’un méme domaine d’étude, les mesures des micro-capteurs peuvent
étre fixes et/ou mobiles et dans ce second cas, elles peuvent étre effectuées sur
différents supports : voiture, bus, tramway, vélo, individu...

- Selon la nature des mesures (fixes, embarquées), les plans d’échantillonnage peuvent
différer sensiblement d’une étude a I'autre. En outre, les mesures n’obéissent pas
nécessairement a des critéeres d’'implantation ni a des exigences de représentativité
spatiale comme c’est le cas des mesures réglementaires.

- Les incertitudes de mesure sont encore mal connues (travaux d’évaluation en cours,
en laboratoire et sur le terrain).
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3. INTRODUCTION

La synthése ci-aprés repose sur une analyse de la littérature scientifique récente (cf. § 6.1).
Notons que si les publications relatives aux micro-capteurs sont nombreuses, celles qui
concernent la modélisation et la cartographie (au sens d’estimation d’un champ de
concentration) constituent un sous-ensemble relativement réduit. Dans bon nombre de cas,
le traitement cartographique se limite a la visualisation des données dans un systeme
d’information géographique. A cela s’ajoutent des publications relevant des statistiques
exploratoires et des analyses de performance des données de micro-capteurs par
comparaison aux observations des stations fixes (Moltchanov, et al., 2014 ; Gao et al., 2015 ;
Van den Bossche, 2015 ; Castell, et al., 2016 ; Borrego, et al., 2016 ; Zaldei, et al., 2016 ;
Penza, et al., 2017). La problématique de I'optimisation du déploiement des capteurs est
également étudiée (Boubrima et al.,, 2016). Des modeles ont été développés afin de
sélectionner les positions de capteurs de maniere a ce que les données recueillies par ces
derniers permettent une estimation optimale des concentrations de polluants a chaque
position de la zone de déploiement. Ces applications mettent en avant I'utilisation des
capteurs a faible colit dans la mesure de la pollution de I'air mais ne proposent aucune
cartographie des concentrations de polluants.

Deux catégories principales de méthodes pour I'estimation spatiale des concentrations
ressortent :

- Interpolation géostatistique par krigeage ;
- Meéthodes statistiques spécifiques (Land Use Regression, agrégation spatiale, et
apprentissage statistique).

Ces approches de cartographie sont appliquées aux polluants réglementés tels que le
dioxyde d’azote (NO3) et I'ozone (03), principalement par l'interpolation géostatistique, et
les particules PMip et PM2 5, uniquement par les méthodes statistiques. Le tableau en annexe
synthétise I'ensemble des publications consultées et donne ainsi le détail des polluants
concernés.

Pour chaque catégorie, sont présentés les principes méthodologiques, les données d’entrée,
les conditions de mises en ceuvre et la nature des résultats obtenus.
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4. METHODOLOGIES DE CARTOGRAPHIE

4.1 Interpolation par krigeage

Le krigeage est une approche géostatistique amplement utilisée pour la cartographie de la
qualité de I'air a I’échelle urbaine et régionale (Liu et al., 1996 ; Ferreira et al., 2000 ; Jerret
et al., 2001 ; Kinzli et al., 2005 ; Malherbe et al., 2005 ; Whitworth et al., 2011 ; Beauchamp
et al.,, 2010, 2014, 2017 ; Xie et al., 2017). Le krigeage vise a estimer la valeur d’une fonction
aléatoire (processus aléatoire décrivant des données d’observation) a certaines positions a
partir des mesures réalisées aux points d’échantillonnage. L'idée principale du krigeage est
gue les points de mesure proches du point a estimer doivent avoir plus de poids dans
I’estimation. Cela implique la connaissance d’une structure spatiale qui est représentée par
un variogramme ou covariogramme (propriétés du second ordre) d’une fonction aléatoire
(Goovaerts, 1997 ; Wackernagel, 2003 ; Chiles and Delfiner, 2012 ; Lichtenstern, 2013). Le
krigeage consiste a déterminer la combinaison linéaire des données qui assure la variance
d’estimation minimale (sous condition de non biais).

En un point so, I'estimation de la concentration y(s,) s’écrit :

N
yGo) = ) Ay(s)
i=1

ou y(si), i = 1..N, sont les concentrations mesurées aux points d’échantillonnage sur
I’ensemble du domaine (voisinage unique) ou dans les limites d’un certain voisinage de s,
(voisinage glissant), et A;, i = 1...N, sont les poids de krigeage associés.

Le variogramme permet également de calculer la variance de I'erreur d’estimation, encore
appelée variance de krigeage, qui indique les endroits ou cette erreur est plutot faible et
ceux ou elle est plutot élevée. L'une des forces du krigeage est ainsi d’apporter une
information sur l'erreur et donc sur lincertitude du résultat de cartographie obtenu
(Goovaerts, 1997 ; Wackernagel, 2003). L'étude d’Alvear et al., 2016, présente des cartes de
concentrations d’ozone réalisées a partir de données de micro-capteurs mobiles (plateforme
Arduino, https://www.arduino.cc/) déployés a Valence, en Espagne. Ces cartes sont
obtenues en appliquant un krigeage ordinaire (Figure 1).

o g

63.0

— 62.0

Figure 1 : Alvear, P., et al., 2016 : Niveaux d’ozone (ppb) estimés par krigeage ordinaire a partir de
données de micro-capteurs mobiles.
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La méthode d’interpolation spatiale utilisée dans ces travaux reste toutefois assez basique et
pourrait étre améliorée de fagon a affiner la résolution spatiale de I'estimation et éviter les
taches circulaires de fortes et faibles concentrations visibles sur la Figure 1. Pour cela, il
existe d’autres variantes du krigeage, qui relevent de la géostatistique multivariée
(Wackernagel, 2003 ; Rivoirard, 2003) et permettent de considérer des informations
additionnelles aux observations. Parmi ces variantes, le krigeage du résidu consiste en une
régression linéaire multiple, suivie d’un krigeage du résidu de la régression. Cette méthode
peut s’appliquer a une régression de type Land Use Regression, comme dans Mercer et al.,
2011 (cf. 4).

Le krigeage avec dérive externe repose sur un modele similaire (relation linéaire avec des
variables auxiliaires et résidu spatialement corrélé) mais permet de combiner en une seule
étape les données de mesure et les informations additionnelles considérées. Ce type de
krigeage est notamment employé pour la fusion de données.

Les recherches traitant de la fusion de données issues des micro-capteurs avec les modeles
n‘en sont qu’a leurs débuts (voir Lahoz and Schneider, 2014, pour une revue
bibliographique). Une seule étude utilisant une méthode géostatistique de fusion de
données pour les micro-capteurs fixes a été publiée récemment (Schneider et al., 2017). Ce
travail utilise le krigeage avec dérive externe (noté « krigeage universel » dans la publication)
comme méthode d’interpolation spatiale afin de produire des cartes de concentration
moyenne annuelle de NO; a Oslo, en Norvege. Les mesures par micro-capteurs ne
permettent pas de combler totalement le manque d’observations et fournissent des
mesures irrégulieres tant dans I'espace que dans le temps. Une facon de combler ce manque
d’observations, décrite par Schneider et al., 2017, est de combiner des données modélisées
aux observations des micro-capteurs fixes.

A la différence du krigeage ordinaire, le krigeage avec dérive externe considere que la
moyenne globale n’est pas constante a travers le domaine d’étude et que celle-ci dépend de
variables explicatives (autrement dit, il existe une tendance ou une dérive de la moyenne).
Cette technique de krigeage est employée depuis plusieurs années en qualité I'air par le
dispositif national de surveillance pour une interpolation spatiale a I’échelle urbaine
(Beauchamp et al., 2016) et a I’échelle nationale (PREV’AIR, Malherbe et Ung, 2009). Elle
permet d’estimer les concentrations de polluants a des localisations olU celles-ci sont
inconnues en utilisant simultanément des données de mesure - la nouveauté est qu’il s’agit
ici de micro-capteurs - et des données d’une ou plusieurs variables auxiliaires, qui décrivent
la tendance spatiale sur le domaine d’étude. Soit y(so), la concentration du polluant a
estimer en un point s, ; I'hypothese est celle d’une relation linéaire entre y(so) et les
variables auxiliaires prises en compte :

y(so) = m(sy) + (o)
Avec :
m(so) = by + b1x1(Sg) + bax2(Sp) + =+ + byx,(Sp)
Ou m(sy) représente la dérive de la moyenne avec by, b; ..., by, les coefficients de la relation
linéaire, x1, X2, ..., Xp les variables auxiliaires. € correspond au processus aléatoire stationnaire

auquel est associé un semivariogramme. Si I'estimation est réalisée en voisinage glissant, les
coefficients bp dépendent du point so.
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Comme en krigeage ordinaire y(so) s’estime par une combinaison linéaire des données de
mesure :

N
G0 = ) 2(5)

Cependant les poids de krigeage doivent aussi satisfaire a la condition de dérive :

N
Vx, ¢ Xp(So) = Z A%, (5;)
i=1

Dans I'étude de Schneider et al., 2017, la dérive de la moyenne est estimée a partir d’'une
seule variable auxiliaire, qui est la carte des concentrations moyennes annuelles de NO;
déterminées par un modeéle urbain de dispersion atmosphérique (modele EPISODE ; Slgrdal,
2003). Cette carte, considérée comme représentative des concentrations du polluant sur le
long terme, est combinée aux mesures de court terme (moyennes horaires) issues des
micro-capteurs (plateforme AQMesh v3.5 fournies par Environmental Instruments Ltd, UK,
www.agmesh.com). La méthodologie a été établie et testée a partir de données simulées
(Figure 2) puis appliquée a des données réelles.

Les cartes de I'exemple ci-aprés montrent |'apport respectif des pseudo-données de micro-
capteurs (données extraites d’une modélisation horaire et perturbées par une erreur
gaussienne) et des données issues d’'une modélisation annuelle (produite pour I'année 2011)
pour cartographier les concentrations horaires de NO,.

Oslo NO2: Truth Oslo NO2: Basemap and Observations Oslo NO2: Fused map

8645001 7~ _ 4 ugim3 845000 ‘% ugim3. 545000 - k’, -} ugim3
- — = %f o o 00.. % B el . 3 H g

4 - s 3 - ) ® © ® 75 =3 s

842500 > o - 50 642500 » e 9% 50 6842500 ’ 50
= = - 2 (@) % ’ £
- - . s ' "
o

Osle NO2: Kriging uncertainty Oslo NO2: Fused minus Model Oslo NO2: Fused minus Truth
. n 7500
®
®

[ ] [} a 8645000 = 3 4 ym3

e ] ¢ ugim: o = ug/m 545000 ugim?
.s - ‘ = " = ! 00 00

[ ] ® o ” = 50 = 50

Y o0, y S —t % - o
® 4 @ g . L = .-so . -50
14 100 -100

59600 Y000¢ 592000 505000 60000 502000 5600 600001

Figure 2 : Schneider et al., 2017 : Exemple de fusion de données de micro-capteurs avec des données
modélisées, Oslo, Norvége. De haut en bas et de gauche a droite : carte simulée de la réalité (obtenue
par modélisation a une heure de pointe du matin); mesures de micro-capteurs simulées pour cette
méme heure, avec en fond la carte des concentrations moyennes annuelles modélisées; carte
fusionnée par krigeage ; écart-type de I'erreur de krigeage ; différence entre la carte fusionnée et le
champ de concentrations long-terme moyen modélisé ; différence entre la carte fusionnée et la
réalité.
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Une autre étude (Hamm et al., 2016) présente une analyse spatio-temporelle des
observations de PMip et PM;s5 a Eindhoven aux Pays-Bas (Airbox, capteur de particules
ultrafines, AeroSense Nanomonitor). Cette analyse est basée sur un modéle dynamique
(décrit par des coefficients de régression qui varient dans le temps) pour la composante
temporelle et un modele géostatistique gaussien pour la composante spatiale. Les résultats
présentés dans cette publication sont une ébauche des travaux en cours en donnant
uniquement une estimation des concentrations dans le temps.

Bilan sur les conditions d’application et perspectives de développement :

Afin de rendre le calcul du variogramme possible et d’assurer la bonne qualité du résultat
d’interpolation spatiale, un minimum de 25 a 50 micro-capteurs pour une ville ou une
agglomération de taille et de densité de population similaire a celles d’Oslo, répartis sur le
domaine d’étude semble étre nécessaire. La qualité des résultats de cartographie par fusion
de données en utilisant le krigeage est fortement dépendante a la fois des données
modélisées et de I'incertitude associée aux mesures. Il est donc important de s’assurer du
réalisme des champs de concentration issus du modele de dispersion et du bon étalonnage
des capteurs avant la mise en place d’une telle expérimentation. Il est possible d’appliquer
cette approche pour obtenir des cartes de concentrations moyennes sur des périodes de
temps plus réduites (moyennes horaires par exemple). Jusqu’a présent, le krigeage avec
dérive externe n’a été appliqué qu’a des mesures de micro-capteurs fixes. Il est envisagé
dans un futur proche d’adapter et de tester cette méthode pour des mesures issues de
capteurs mobiles. Cependant, ces derniers sont associés a des incertitudes plus importantes
que celles des appareils en site fixe du fait de leurs caractéristiques métrologiques moins
performantes que celles des analyseurs de référence. L'incertitude associée a ces capteurs
pourrait étre compensée en augmentant leur nombre, on peut en effet concevoir que la
moyenne des mesures de plusieurs capteurs a une localisation serait d‘autant plus proche de
la réalité qu’une mesure isolée. C'est un point qu’il serait intéressant d’investiguer. De fagon
générale, ces incertitudes sont donc a considérer avec attention dans de tels
développements.

4.2 Méthodes statistiques
4.2.1 Land Use Regression (LUR)

Parmi les méthodes de modélisation et de cartographie recensées, les modeles de type LUR
(Land Use Regression) sont les plus fréquemment utilisés pour traiter les données de
capteurs mobiles embarqués sur véhicules (Xie et al., 2017). Ces modeéles prennent en
considération l'influence de [l'utilisation des terrains et des caractéristiques
environnementales de la zone avoisinante dans I'estimation de la pollution de I'air. L'idée est
de construire des équations de régression linéaire multiple décrivant la relation entre les
mesures de polluants aux stations de surveillance (ou micro-capteurs) et des variables
prédictives obtenues par des systémes d'information géographique (SIG).

Soit y(so), la concentration du polluant a estimer en un point s,, cette relation est supposée
s’écrire :
Y(So) = bg + b1x1(Sg) + bax5(So) + =+ + bpxp (o) + £(So)
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ou by, by ..., by, sont les coefficients de la relation linéaire, x1, X2, ..., Xp sont les variables
prédictives et € est un résidu aléatoire. A la différence du krigeage avec dérive externe, la
corrélation spatiale du résidu n’est généralement pas prise en compte.

Les variables utilisées sont communément la distance d’éloignement par rapport aux axes
routiers majeurs ou mineurs, la distribution de la population, le trafic routier, les émissions
liees au chauffage domestique, la vitesse du vent ou encore I'occupation des sols. Elles sont
calculées a l'intérieur de zones tampons (dites « buffers »), qui correspondent a des « cercles
d’influence » centrés sur les points de mesure. Les modeles LUR sont bien adaptés pour les
estimations de la pollution a I’échelle urbaine. Cependant, le choix des variables prédictives
utilisées dans ces modeles n’est souvent pas optimal pour le traitement de la pollution a
I’échelle régionale puisqu’ils ignorent des facteurs importants de la pollution de I'air tels que
les industries, I'activité agricole, les émissions maritimes ou encore la pollution longue
distance. La fonction de régression décrivant le modele est présentée ci-dessous :

Y =Bo+ Brx1 + -+ Brxy

ou y est la valeur estimée du niveau de pollution, xi, ..., x» représentent les variables
prédictives, et 8, ..., By, sont les coefficients estimés par régression, qui indiquent l'influence
positive ou négative de ces variables sur le niveau de pollution. La régression linéaire vise a
trouver des valeurs de 8y, ..., 8, qui fournissent I'ajustement optimal dans les données - par
exemple, en minimisant la somme des résidus au carré (différences quadratiques entre les
valeurs observées et prédites du niveau de pollution) pour la régression des moindres carrés
ordinaires. Les modeles résultants sont ensuite utilisés pour estimer les concentrations de
polluants pour un lieu donné, en utilisant les variables prédictives associées a ce lieu.

La principale limitation des modeéles LUR est la nécessité de disposer d’un trés grand nombre
de données. Il est requis un minimum de 40 a 80 positions d’échantillonnage différentes
dans un domaine urbain, selon I'étude de Hoek et al., 2008. Toutefois, il ne ressort aucune
méthode bien établie pour définir le nombre de sites de mesure, celle-ci sera dépendante
des objectifs fixés pour I'expérimentation (estimation de la pollution urbaine, tres locale ou
associée a une source particuliere), de la densité de population et de la taille du domaine
considéré (taille de I'agglomération).

Les mesures réalisées par les micro-capteurs mobiles peuvent répondre a ces contraintes
d’échantillonnage en permettant une couverture spatiale d’observation étendue.
Récemment, les travaux d’Hankey et al., 2015, proposent des modeles LUR en utilisant des
données de micro-capteurs mobiles embarqués sur des vélos et mesurant les particules dans
la ville de Minneapolis, MN (USA). En particulier, le carbone suie - ou black carbon (AE51,
AethlLabs, San Francisco, CA), les PM3s (DustTrak 8320, TSI, Inc.), le nombre de particules
(CPC 3007, TSI, Inc., Shoreview, MN), et la taille des particules (NanoScan, TSI Inc.) sont
mesurés. Trois parcours d’échantillonnage représentatifs des différentes intensités de trafic
et occupations du sol ont été définis a travers de nombreux quartiers de la ville et ont fait
I'objet de mesures répétées (ao(it a octobre 2012). Les observations ainsi collectées (3 x 10°
mesures par instrument soit = 85 heures de mesures au total) ont été agrégées par portion
de route et par tranche horaire (heures de pointe du matin, respectivement de I'apres-midi).
Pour chacune de ces tranches horaires, différents modeéles LUR ont été construits et
comparés, puis appliqués a I'ensemble de la ville (maillage d’estimation non détaillé dans la
publication). La Figure 3 présente les estimations des concentrations en particules PMas a
Minneapolis ainsi obtenues (Hankey et al., 2015).
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Figure 3 : Hankey et al., 2015 : Estimation des concentrations de PM,.s a Minneapolis, MIN, aux heures
de pointes de I'apres-midi, par les modéles LUR calés sur des capteurs mobiles. Moyenne sur la
période de campagne. Les zones blanches correspondent aux cours et plans d’eau et aux espaces
verts.

La performance des modeles LUR a été évaluée en fonction de la résolution spatiale
d’agrégation des mesures (de 50 m a 200 m) et de la période de temps pour laquelle la
moyenne des concentrations est considérée (de 1 s a 60 s). L’étude d’Hankey et al., 2015,
montre que la qualité des modeles LUR est davantage influencée par la période choisie pour
la moyenne des concentrations que par la résolution spatiale d’agrégation. En outre, il
s’avere que les variables prédictives les plus importantes (parmi 20 variables retenues) pour
I’estimation sont celles liées a (i) I'éloignement des sources d’émissions : espaces ouverts,
distance par rapport aux axes routiers principaux, longueur des routes caractérisées par un
faible trafic, et (ii) celles liées a la proximité et a la densité des sources d’émissions : zones
industrielles, densité d’habitations, longueur des routes caractérisées par un fort trafic.
Cette étude souligne également l'importance du caractére répété des mesures. La
performance des modeéles a été évaluée en créant un jeu de données de validation (sélection
de fagon aléatoire de 1/3 des données) puis en comparant les résultats des modeéles LUR aux
observations. Le processus a été répété 100 fois pour chaque modele. Cette analyse montre
gue la performance des modeéles LUR augmente avec la fréquence d’échantillonnage des
portions de routes jusqu’a atteindre un seuil. La Figure 4 issue de I'étude de Hankey, et al,
2015, illustre ce résultat en présentant le coefficient de détermination R? (ajusté) et le biais
des modeles, qui tendent a augmenter, respectivement diminuer, avec le nombre d’heures
de mesures.
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Figure 4 : Hankey et al., 2015 : Performance des modéles LUR dans le cas des estimations de
concentrations de PM s.

Un travail similaire et récent (Minet et al., 2017) réalisé a Montréal utilise également un
modele LUR pour cartographier les concentrations de polluants. Une campagne de
surveillance mobile (vélos et piétons) a été menée en 2015 a Montréal ; les niveaux de
dioxyde d'azote (NO;, Aeroqual Series 500 portable sensors) de 1395 segments de route ont
été mesurés lors de « visites » répétées. Des modeles LUR appliqués sur des sous-ensembles
de segments, catégorisés en fonction du nombre de visites, ont été développés. A chaque
point de grille (résolution 100m*100m) les prédicteurs ont été calculés et les concentrations
ont été estimées par les modeles LUR. En appui aux travaux de Hankey et al., 2015, cette
étude indique que les modeles LUR sont trés sensibles au nombre de segments de route et
au nombre de visites par segment routier. Les cartes de concentration associées a ces

modeles varient sensiblement selon ces parameétres (Figure 5), rendant délicate leur
exploitation a des fins de calcul d’exposition.

One mobile monitoring campaign
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Figure 5 : Minet et al., 2017 : Cartographies des concentrations de NO; en fonction du nombre N de
visites par segment (N+ avec N=12, 16 ou 20). Moyenne sur la période de campagne.
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Bilan sur les conditions d’application et perspectives de développement :

La densité spatiale des mesures par micro-capteurs représente un réel avantage pour la
construction des modeles LUR. Cela permet notamment de définir des « buffers » de taille
plus petite, qui rendent possible I'investigation des variations de petite échelle dans les
cadastres d’utilisation des sols et de leur influence sur les concentrations de polluants. La
bonne qualité d’'un modele LUR, en plus d’étre dépendante de la qualité des mesures micro-
capteurs, sera directement influencée par les données SIG nécessaires a la construction des
variables explicatives et a la définition du modele. Particulierement, la résolution spatiale
des données SIG jouera un role déterminant.

La dépendance spatiale des résidus de la régression n’est généralement pas prise en compte
dans les modeles LUR, ce qui distingue ces derniers du krigeage multivarié (cf. §3.1). Dans
une étude sur I'exposition aux NOyx (Ogawa Sampler; Ogawa and Company, U.S.A., Inc.:
Pompano Beach, FL, 1998) a Los Angeles (CA), Mercer et al., 2011, ont toutefois associé une
estimation de la moyenne locale par régression multilinéaire (modéle LUR) avec un krigeage
des résidus de la régression. Les résultats sont similaires a ceux d’un modele LUR standard,
voire un peu meilleurs. Les données exploitées dans cette étude étaient issues de tubes a
diffusion passive (150 points d’échantillonnage) mais la méthodologie pourrait étre testée
avec des données de micro-capteurs.

D’un point de vue temporel, la possibilité de pouvoir disposer, pour chaque segment routier
sélectionné, de données de mesure suffisamment nombreuses sur la période d’étude,
constitue également un parametre important. Dans la plupart des travaux considérés, la
période d’estimation des concentrations est limitée a quelques mois de campagne. Une
étude de faisabilité pour étendre cette période d’estimation a du plus long terme (moyenne
annuelle) et 'appréciation des incertitudes associées sont a envisager pour des recherches
futures.

4.2.2 Méthodes d’apprentissage statistique

Les méthodes d’apprentissage statistique sont de plus en plus développées dans le domaine
de la qualité de I'air. Ces approches utilisent des données historiques pour « apprendre » de
ces données et ainsi permettre des estimations plus réalistes et précises. Elles sont d’ores et
déja appliquées pour I'étalonnage des micro-capteurs notamment par le biais de réseaux de
neurones artificiels (Spinelle et al., 2016 ; Zimmerman, et al.,, 2018). Récemment, des
modeles statistiques d’apprentissage ont été appliqués dans le but de produire des cartes de
concentration de polluant. L’étude de Mueller et al., 2016, utilise des données de capteurs
embarqués sur des tramways a Zurich avec un modéle de type GAM (Generalized Additive
Models ; Hastie and Tibshirani, 1996 ; Wood, 2006) afin de réaliser des cartes de PNC
(Particle Number Concentration). La formulation du modéle est la suivante :
n

logPNC = c + si(geoi(x,y)) + ¢

i=1
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ou c’est I'origine, s; sont les splines de régression, c’est-a-dire des ajustements linéaires ou
des fonctions polynomiales calculés pour des sous-divisions du jeu de données afin de
représenter la non linéarité du systeme, geo; sont les variables prédictives, x et y sont les
coordonnées des mesures et € I'erreur. Dans le cas particulier de Zurich, Mueller et al., 2016,
ont montré que les variables prédictives dominantes sont l'altitude et I'intensité du trafic
routier. lls notent également que les variables météorologiques (vitesse et direction du vent)
peuvent avoir un impact significatif sur les estimations des concentrations et qu’elles
devront étre considérées dans les travaux futurs.

L'étude de Hu, et al., 2017 propose un modele nommé « HazeEst-a » qui combine les
données de stations fixes et les données de capteurs mobiles (respectivement disponibles
sur les périodes 2009-2016 et 2013-2016) afin d’estimer la pollution de I'air (en particulier
les concentrations de monoxyde de carbone, CO) en surface pour chaque heure de chaque

jour a Sydney (sur la période mai 2009 a mai 2016).
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Figure 6 : Hu, K., et al., 2017 : Comparaison de cartes de la pollution de I'air (CO) a 16h le 03/05/2016
obtenues (a) par un modeéle d’interpolation IDW (Inverse Distance Weighting) et (b)-(h) par des
estimations issues des modeles de régression (Machine Learning),; SVR : Support Vector Regression,
DTR : Decision Tree Regression, RFR : Random Forest Regression, XGB : Extreme Gradient Boosting,
MLP : Multi-Layer Perceptrons, LR : Linear Regression, ABR : Adaptive Boosting Regression.

L’évaluation des modeles par validation croisée et les cartes de pollution de I'air obtenues
(Figure 6) montrent que les modéles SVR, DTR et RFR ont une performance d’estimation
meilleure que celle des autres modeles de régression. Le modele SVR en particulier semble
bien reproduire les zones de plus forte pollution. Ce dernier définit une fonction non-linéaire
a partir d’observations dites d’apprentissage, qui permet d’interpoler les concentrations sur
un domaine a haute résolution spatiale. Ces estimations restent peu convaincantes en
comparaison aux résultats de krigeage ou LUR. A nouveau, les variables météorologiques
devront étre considérées dans des travaux futurs en vue d’améliorer ces estimations.
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Il est également intéressant de mentionner I'étude de Hu, et al., 2016, qui propose un
modele statistique dit PCEM (Probabilistic Concentration Estimation Method) afin de
cartographier les concentrations de PMa,s (mesures réalisées par le micro-capteur
DN7C3CA006, SHARP) a Hangzhou en Chine. Cet algorithme est composé de deux parties. La
premiere correspond a la modélisation mathématique du transport de particules
(mouvement brownien et modele de dispersion par résolution de probabilités de transition
d’un point de grille a un autre) suivie de I'estimation des concentrations des PM;5s sur les
points de grille pour lesquelles les mesures sont inexistantes (Figure 7).
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Figure 7 : Hu et al., 2016 : Exemple de distribution des concentrations de PM,sentre 15h et 16h pour
la zone d’étude a Hangzhou en Chine sous différentes conditions environnementales.

Une autre publication (Marjovi et al., 2015) présente trois modeles afin d’obtenir des cartes
a haute résolution spatio-temporelle d’'un parametre d’exposition appelé LDSA (the Lung
Deposited Surface Area) mesuré par les micro-capteurs. Les différents modéles sont
caractérisés par (i) une régression log-linéaire, (ii) une régression log-linéaire basée sur un
réseau et (iii) un PGM (Probabilistic Graphical Model). Les données utilisées sont issues de
capteurs mobiles installés sur les toits de bus publics parcourant la ville de Lausanne en
Suisse (de décembre 2013 a février 2015). L'estimation du LDSA est alors obtenue par
extrapolation issue des différents modeles pour les portions de routes non échantillonnées
(Figure 8). Pour cela, la ville a été divisée en sous-domaines pour lesquels les émissions et
donc les estimations de trafic sont similaires. Chaque mesure est associée au segment de
route le plus proche basé sur la distance euclidienne. Dans ce cas, il est important de noter
gue l'estimation des concentrations est réalisée uniquement pour les routes. La ville est
donc considérée comme étant un réseau et non comme une surface continue. L'intégration
de données relatives a I'occupation du sol dans ces modeles est un axe de travail futur
primordial afin d’améliorer les estimations de pollution de I'air.

LDSA map # 5213, Res.: hour, Time: 2014/05/08, 06:00 LDSA map # 5216, Res.: hour, Time: 2014/05/08, 09:00
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Figure 8 : Marjovi et al., 2015 : Deux exemp/es de cartes de pollution des rues de Lausanne (Suisse).
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En plus de ces applications en cartographie, des méthodes d’apprentissage statistique sont
fréqguemment utilisées pour produire des prévisions de la qualité de l'air aux points de
mesure (Gomez et al., 2014 ; Shaban et al., 2016 ; Liu and Wang, 2016). Cet usage dépasse le
cadre de cette note et ne sera pas développé.

4.2.3 Agrégation spatiale pour des impacts ciblés

L'étude d’Apte et al, 2017 présente une méthode qui a pour but de caractériser
I’hétérogénéité de I'exposition humaine a la pollution de I'air ainsi que l'identification de
«hotspots» (ou localisation de fortes concentrations) de pollution pour le BC (Black Carbon),
le NO et le NO; a partir de capteurs mobiles (capteurs Aclima Ei, https://aclima.io/what/)
embarqués sur des véhicules Google a Oakland, CA, aux Etats-Unis. Ce travail présente une
méthode dite de « snapping » permettant d’agréger les observations sur des portions de
routes de 30 m de longueur. La médiane des concentrations des polluants associées a
chaque portion de route est retenue comme valeur centrale estimée. La précision des
estimations de ces tendances centrales est évaluée grace a un échantillonnage répété. Ce
traitement de données a permis (i) de caractériser une distance d’influence des grands axes
(fonction de décroissance exponentielle) a partir des portions de routes définies et d’estimer
I’exposition, puis (ii) de définir un paramétre de pic de concentration afin d’identifier les
«hotspots» de polluants dans le quartier étudié.
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5. CONCLUSION

L’exploitation des données de micro-capteurs pour I'étude de la pollution atmosphérique est
sans aucun doute un sujet d'actualité dans la communauté scientifique, comme l'illustrent la
discussion sur les « Big Data » en matiere de santé publique (Vayena et al., 2015) et I'accent
mis sur l'utilisation de capteurs a bas colt dans les pays en développement (Austen et al.,
2015).

Dans cette étude, nous nous sommes attachés a l'usage des micro-capteurs pour la
cartographie et la modélisation de la qualité de I'air. La plupart des estimations de la
pollution de I'air recensées sont réalisées a I'échelle urbaine (du quartier a la ville dans son
ensemble).

Les méthodologies mises en ceuvre sont généralement des approches statistiques. Les
modeéles LUR (Land Use Regression), qui définissent une relation linéaire multiple entre les
concentrations mesurées en de nombreux endroits et des variables caractéristiques de
I'occupation du sol et de [l'activité urbaine, sont le plus employés. Récemment, le
développement des méthodes d’apprentissage statistique a aussi permis de cartographier
les concentrations de polluants. Ces modélisations considerent des données historiques de
la qualité de l'air et permettent ainsi une amélioration de la précision des cartes de polluants
produites. L'intégration des conditions météorologiques dans de tels modeles est essentielle
et devra étre effectuée dans des travaux futurs.

L'interpolation géostatistique par krigeage, aisément utilisée pour la cartographie des
polluants a partir des données des stations de référence (ou de campagnes par
échantillonnage passif), est étendue aux données des micro-capteurs. Le krigeage avec
dérive externe est notamment employé pour la fusion de données issues des micro-capteurs
avec un modele de dispersion et cette méthode est uniquement appliquée aux mesures
fixes. Ce travail, qui repose sur une évaluation préalable approfondie des micro-capteurs,
montre que c’est le réseau de micro-capteurs dans son ensemble plutét que la donnée
individuelle qui apporte une information pertinente pour les estimations. S’agissant de
I'assimilation séquentielle ou variationnelle de données dans les modeles déterministes,
aucune étude faisant usage de micro-capteurs n’a été mise en évidence.

Plusieurs défis subsistent pour la recherche sur la surveillance de la pollution atmosphérique
et I'évaluation de l'exposition a partir de données de micro-capteurs (en particulier de
capteurs mobiles) :

- Les micro-capteurs sont connus pour leurs faiblesses dans leurs performances
métrologiques (JRC, 2017). Des méthodes ont été développées afin de réduire ces
défauts de qualité des capteurs et transformer les données brutes en mesures
exploitables (WMO/GAW, 2018). Ces méthodes de traitement des données et
d’étalonnage, qui peuvent faire appel a des techniques d’apprentissage statistique,
constituent une réelle problématique pour la qualité des observations et in fine des
estimations de la pollution de I'air. Par ailleurs, de possibles redondances entre
modélisation pour |'étalonnage et modélisation pour I'interpolation des données et
la cartographie doivent étre évaluées et évitées.

- Si les campagnes exploitées a ce jour obéissent généralement a des plans
d’échantillonnage réfléchis, des approfondissements restent indispensables a
I’élaboration de cartographies cohérentes et précises. Tant dans la mesure fixe que
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mobile, I'optimisation du déploiement des micro-capteurs, en relation avec les
réseaux de surveillance existants, est nécessaire afin de limiter les biais dans les
estimations. Des travaux ont été engagés sur cette problématique (Boubrima et al.,
2016) mais demandent a étre poursuivis.

- La représentativité spatiale des mesures selon le type de support (piéton, vélo, toit
des bus...) et la nature des voies empruntées (axes a fort ou faible trafic) ne fait
encore I'objet d’aucun questionnement dans les publications analysées. Cet aspect
nécessiterait d’étre examiné.

- Le traitement de données hétérogenes, aussi bien dans I'espace que dans le temps
(par exemple, peu de données dans des conditions de faible trafic ou la nuit), appelle
également des orientations méthodologiques.

Dans ce contexte, le LCSQA prévoit un travail en collaboration étroite avec les AASQA pour le
développement d’une méthodologie de cartographie qui utilise les mesures issues des
micro-capteurs. Ce travail a pour objets de i) valoriser les nouvelles mesures de micro-
capteurs qui seront obtenues lors des prochaines expérimentations dans les régions et de ii)
produire des cartographies plus précises a I’échelle urbaine (et régionale) pour I’exposition
des populations aux polluants réglementés.
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Tableau 1 : Etudes sur les micro-capteurs. Synthése des publications consultées

Annexe 1

Période . Cartographie : Oui/Non/ ?
.y )2 . . )z Support(s) des micro- , , . N
Référence Polluant(s) d’échantillonnag Domaine d’étude capteurs Méthode Résolution temporelle des Objectif
e cartographies
Alvear et al., O3 2008-2014 Valence (Espagne) Capteurs mobiles : Krigeage ordinaire Oui Estimer I'exposition
2016(a), 2016 (b) smartphones Etudier I'influence de
I’échantillonnage spatial et
temporel sur I'interpolation
Apte et al., 2017 | BC, NO, NO; Mai 2015 — mai Oklahoma, CA (Etats- Capteurs mobiles : « Snapping » (agrégation de Oui (sur les routes Identifier des hotspots et
2016 Unis) voitures Google données sur des portions de uniquement) estimer |'exposition

routes)

Journaliére (médiane)

Bigazzi and CO, COV (composés 9 jours, 2013 Portland, OR (Etats- Capteurs mobiles : vélos | LUR Non Estimation (i) de la relation
Figliozzi, 2015 organiques volatils) Unis) entre I'exposition des cyclistes
et la densité de trafic, et (ii) de
I’exposition au COVs en
fonction de I'installation
échantillonnée (axes majeurs,
axes mineurs, ponts...)
Boubrima et al., NO; 2012-2013 Lyon, France Capteurs fixes virtuels Interpolation par inverse des Oui Mettre au point d’'une
2017 (Utilisation de données | distances Résol. temp. non précisée ou | méthodologie permettant
Voir aussi simulées par un modéle moyenne annuelle dans les d’optimiser le placement des
Boubrima et al., de dispersion) exemples traités micro-capteurs afin d’estimer
2016(a), 2016(b) un champ 2D ou 3D de
concentration
Cavellin et al., 03, NO2 Printemps, été et | Montréal (Canada) Capteurs fixes LUR Oui Estimer I'exposition
2016 automne 2014 Moyenne saisonniére
Dongetal, 2015; | PM3s 24 février — 3 avril | Hangzhou, Ningbo Capteurs mobiles : Bus LUR Pas d’information Pas d’information
Gao et al, 2016 2015 (Hangzhou) | (Chine) (Hangzhou)
13 décembre Voitures (Ningbo)
2014-2016
(Ningbo)
Gomez et al., 03, NOy, CO, PM Une année Salamanque (Espagne) | Capteurs fixes ARIMA Non Prévoir les concentrations a
2014 H+1 et H+3 pour la gestion du
trafic
Hamm et al., PM1o, PM3 5 1-14 octobre Eindhoven (Pays-Bas) Capteurs fixes Modéle dynamique (composante | En projet Estimer I’exposition
2016 2014 temporelle) et processus
géostatistique gaussien
(composante spatiale)
Hankey and BC, PM2.5 Heures de pointe, | Minneapolis, MN Capteurs mobiles : vélos | LUR Oui Estimer I'exposition

Marshall, 2015

14 aolit— 16
octobre 2012

(Etats-Unis)

Moyenne sur le matin et sur
I'apres-midi
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Hasenfratzetal, | UFP 2012-2015 Zlrich (Suisse) Capteurs mobiles : 10 LUR Oui Estimer I'exposition
2015 tramways Moyenne sur plusieurs jours
ou journaliere

Hatzopoulou et NO,, UFP 2009 Montréal, QC (Canada) | Capteurs mobiles : LUR Non Evaluer I'impact des

al, 2017 voitures protocoles d’échantillonnage
sur les estimations de
concentration de polluant

Hu K. etal., 2017 | CO Mai 2009 - mai Sydney (Australie) Capteurs mobiles : Machine learning (SVR, DTR, RFR, | Oui Information aupres des

2016 citoyens et voitures XGB, MLP, LR, ABR) Horaire citoyens

(Systéme HazeEst et
application web)

Hu Y.D. et al., PM3s Octobre 2014 — Quartier de HangZhou Capteurs mobiles Machine Learning (PCEM) Oui Estimer les concentrations

2016 mars 2015 (Chine) Résol. temp. non précisée dans les zones non
instrumentées

Kingham et al, CO, PM, UFP Pas d’information | Christchurch (Nouvelle | Capteurs mobiles : bus, LUR Non Estimer I'exposition en

2013 Zélande) voitures, vélos fonction du mode de
déplacement

Liu & Wang, 2016 | Gaz et PMys 2015 Pékin (Chine) Capteurs fixes Machine Learning (SVR) Non Prévision

MacNaughton et | BC, CO, CO;2, NO;, O3 2007-2011 Boston, MA (Etats-Unis) | Capteur mobile : vélo LUR Non Estimer I'exposition

al, 2014

Marjovi et al., LDSA, NO; et CO 14 mois Lausanne (Suisse) Capteurs mobiles : bus Machine Learning (LLR, Uniguement le long des Estimation des concentrations

2015 NBLLR), routes avec une haute résolution
PGM Moyenne horaire, spatio-temporelle
journaliere, hebdomadaire et
mensuelle
Minet et al., 2018 | BC, UFP Mai-ao(t 2016 Toronto, ON (Canada) Capteurs mobiles (vélos) | LUR Oui Estimer I'exposition
et fixes (piétons Moyenne estivale
stationnant pendant 20
minutes)
Minet et al, 2017 | NO; Mai-ao(t 2015 Montréal, QC (Canada) | Capteurs mobiles : vélos | LUR Oui Estimer I'exposition
et piétons Moyenne estivale
Mueller et al., Particules (PNC) Juillet-septembre | Zirich (Suisse) Capteurs mobiles : GAM avec algorithme de Oui Estimation de I'exposition,
2016 2013 et tramways sélection de variables 30 mn aménagement urbain

décembre 2013-

février 2014
Peters et al, 2014 | BC, UFP Février-mars Antwerpen (Belgique) Capteur mobile : vélo LUR Oui (uniqguement sur les Estimer I'exposition
2012 routes)
Schneider et al., NO; Avril 2015 Oslo (Norvege) Plateforme AQMesh Krigeage Universel a dérive Oui Combler le manque
2017 externe Annuelle d’information (variations
spatiales et temporelles) ;
méthode de fusion de données
Shaban et al., 03, NO3, SO, Echelle urbaine Capteurs fixes Machine Learning (SVR, M5P, Pas d’information Prévision

2016

ANN). Modélisation univariée et
multivariée.
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Shi et al, 2016 PM2.s5, PM1o 2014-2015 Hongkong, Chine Capteur mobile : LUR Oui Identifier des hotspots de
Voiture Toyota HiAce concentration de polluants
Shirai et al, 2016 | CO, NO3, O3, PM3s, Janvier 2015- Fujisawa (Japon) Capteurs mobiles : LUR Pas d’information Estimer I’exposition
ultraviolet, 2016 camions poubelles
poussieres, pollen, 2
types de
contaminants
Van den Bossche | BC Antwerpen (Belgique) Capteur mobile : vélo Statistiques exploratoires Non Validation des données de
et al, 2015 micro-capteurs pour la
cartographie
Wallace et al., SO3, NO3, PM35 2005-2013 Hamilton, ON, Canada Capteur mobile : LUR Oui (sur les routes Estimer I'exposition et
2009 camionnette uniquement) Identifier les hotspots sur les
Journaliere axes routiers
Wang et al., 2009 | NOy, CO, BC, surface Aolt 2008 Pékin, Chine Capteur mobile : LUR Oui Evaluer les variations de
PM1io, benzéne, camionnette Movyenne sur 4 sections concentrations de polluants
toluene, la somme (nord, est, sud et ouest de la | sur la portion de route
des éthylbenzene, et route échantillonnée), échantillonnée
m-, p-, et o-xyléne moyenne sur plusieurs jours
(BTEX).
Zwack et al, 2011 | PMys, UFP Juin 2007 (3 Williamsburg, NY Capteurs mobiles : 6 LUR Oui Evaluer I'impact a la fois de la
semaines) (Etats-Unis) piétons Movyenne sur la période météorologie et du trafic sur

d’échantillonnage

les concentrations de polluants
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Signification des sigles :

Méthodes :

ABR: Adaptive Boosting Regression

ANN: Artificial Neural Network

DTR: Decision Tree Regression

GAM: General Additive Model

LR: Linear Regression

LLR: Log-Linear Regression

M5P: M5P model tree

MLP: Multi- Layer Perceptrons

NBLLR: Network-based Log-Linear Regression

PCEM: Probabilistic Concentration Estimation Model
PGM: Probabilistic Graphical Model

RFR: Random Forest Regression

SVR: Support Vector Regression (SVM: Support Vector Machine)
XGB: Extreme Gradient Boosting

Parametres mesurés:

LDSA: Lung Deposited Surface Area

PNC: Particle Number Concentration (concentration en nombre de particules)
UFP : Ultrafine Particles
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