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INTRODUCTION 
 

A partir des années 1980, après les « Trente Glorieuses », la France comme d’autres 

pays fortement industrialisés, a connu de grands changements socio-économiques. 

L’intensification de la pression démographique en ville, liée à un fort exode rural couplé à une 

importante désindustrialisation, pousse les aménageurs à repenser et à réaménager les villes. 

Dans un contexte de hausse des prix de l’immobilier puis de politique de limitation de 

l’étalement urbain, la libération de vastes emprises industrielles, souvent à proximité du 

centre-ville, constitue une aubaine pour de nombreuses collectivités. Les projets 

d’aménagement visent alors à redensifier et à reconstruire les villes sur elles-mêmes, 

notamment en reconvertissant les anciennes friches industrielles. 

 

Des villes comme Lyon, Bordeaux, Le Havre ou Nantes (Figure 1) et aujourd’hui 

Paris (http://www.grandparisamenagement.fr/), ont ainsi investi dans d’ambitieux projets de 

renouvellement urbain, visant à répondre à la demande en logements et à renforcer 

l’attractivité de leur agglomération. 

 

 

Figure 1 : Schéma d'aménagement d'un ancien quartier industriel de centre urbain, exemple de l’Ile 

de Nantes, quartier de la création (SAMOA / Mg Design 2014). 

 

 

Une difficulté lors du réaménagement de friches industrielles est liée aux pollutions 

des sols. Si les pollutions ponctuelles problématiques rentrent dans le cadre de la 

méthodologie nationale de gestion des sites et sols pollués (cf. circulaires de 1993 et 2007), une 

partie importante de ces friches mais aussi du tissu urbain est impactée par des pollutions 

diffuses. Or, le réaménagement de friches urbaines génère d’importants volumes de terres 

excavées.  
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Cependant, selon l’Ordonnance n° 2010-1579 du 17 décembre 2010, les terres excavées 

(naturelles ou non) qui sortent du site dont elles sont extraites ont un statut de déchet
1
. Ainsi, 

toute gestion ou valorisation des terres excavées en dehors de leur site d’origine doit se faire 

suivant la réglementation des déchets
2
. Ce statut de déchet apparaît comme un facteur limitant 

pour leur valorisation. 

 

Toutefois, pour éviter la mise en installation de stockage de ces terres et du fait de la 

tension sur les ressources en matériaux de construction, le Ministère en charge de 

l’environnement a souhaité faciliter leur valorisation en aménagement et en technique 

routière, tout en préservant les enjeux environnementaux et sanitaires. Pour cela, il a édité un 

guide permettant d’appliquer aux terres modérément contaminées une logique d’économie 

circulaire (Blanc et al. 2012, Coussy et al. 2017). Cette gestion devrait engendrer des gains 

économiques et environnementaux importants (Jeanniot et al, 2014). Elle doit s’assurer 

néanmoins de limiter l’impact sur l’environnement tout en vérifiant la compatibilité entre la 

qualité des milieux et les usages dans les aménagements futurs. Dans le cas d’une valorisation 

initialement impossible, les terres peuvent faire l’objet de traitements (in-situ ou en centre de 

traitement) afin de les rendre compatibles avec leur usage futur. 

 

Pour permettre la valorisation des terres excavées en aménagement et technique 

routière, le guide de gestion de terres modérément contaminées (Coussy et al. 2017) impose que 

trois critères soient vérifiés : a) le maintien de la qualité des sols, b) la préservation des 

ressources en eau et c) la compatibilité sanitaire avec l’usage futur (Figure 2). Le fond pédo-

géochimique anthropisé intervient dans le premier critère (a).  

 

Les valeurs seuils libératoires pour la gestion des terres excavées à l’échelle nationale 

du niveau 1 (Figure 2) s’appuient sur des données Aspitet (Apports d'une Stratification 

Pédologique à l'Interprétation des Teneurs en Eléments Traces) (Baize, 2008). Si les terres à 

valoriser ne respectent pas ces seuils, il est possible de s’appuyer sur un fond géochimique 

local. Cependant, il manque en France, pour établir le fond pédo-géochimique local, tant des 

données de référence sur les sols urbains que des méthodologies spécifiques. La démarche de 

mise en place de données de référence est en cours, via le projet ADEME-BRGM « Fond 

pédo-géochimique urbain - FGU » et la base de données BDSolU
3
.  

 

                                                 
1
 Les déchets sont définis comme « toute substance ou tout objet, ou plus généralement tout bien meuble, dont le 

détenteur se défait ou dont il a l’intention ou l’obligation de se défaire » (article L. 541-1-1 du code de 
l’environnement). 
2
 selon l’article L541-2 du Code de l’Environnement, « tout producteur ou détenteur de déchets est tenu d’en 

assurer ou d’en faire assurer la gestion, conformément aux dispositions du présent chapitre. Tout producteur ou 

détenteur de déchets est responsable de la gestion de ces déchets jusqu’à leur élimination ou valorisation finale, 

même lorsque le déchet est transféré à des fins de traitement à un tiers. Tout producteur ou détenteur de déchets 

s’assure que la personne à qui il les remet est autorisée à les prendre en charge ». 
2
 http://www.BDSolU.fr 

http://www.bdsolu.fr/
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Figure 2 : Principe de la démarche de valorisation des terres excavées à trois niveaux. (Coussy et 
al.,2017). 

 

 Faute de données de référence sur les sols urbains disponibles à l’échelle nationale
4
,
3
il 

est donc actuellement nécessaire d’utiliser d’autres données pour élaborer des référentiels de 

fond géochimique en milieu urbain. La thèse s’intéresse plus particulièrement à 

l’exploitabilité des données issues de diagnostics de pollution qui représentent la majorité des 

sondages effectués en milieu urbain. Elle contribue aux développements méthodologiques en 

vue de proposer des référentiels de qualité géochimique des sols urbains, dans une perspective 

de valorisation des terres excavées à l’échelle du quartier ou de la ville.  

 

Réalisée en collaboration avec l’Ademe, le BRGM et le centre de géosciences de 

Mines ParisTech, cette thèse s’inscrit dans un contexte d’études sur le fond pédo-géochimique 

et sur les sols urbains, en relation avec le Groupe de Travail sur les valeurs de Fond pédo-

géochimique anthropisé, piloté par l’Ademe. Ce groupe avait pour objectif la rédaction d’un 

guide national de bonnes pratiques (Ademe, 2018). La thèse s’intègre également dans le cadre 

du projet SUPRA (Sols Urbains en Projet d’Aménagements), co-financé par le programme 

Ademe GRAINE. Ce projet vise notamment à éclairer par une approche novatrice et 

pluridisciplinaire (géosciences, pédologie, agronomie urbaine, cartographie, urbanisme, 

                                                 
4
Les campagnes d’échantillonnage et d’analyse nécessaires pour la détermination de valeurs de fond 

pédo-géochimique sont plus aisées en milieux naturels ou ruraux car les variations spatiales de la géochimie sont 

plus faibles. Ainsi un échantillon peut être représentatif d’une surface importante. En revanche, en milieu urbain 

où la géochimie est plus largement influencée par les activités humaines, obtenir un échantillonnage représentatif 

est plus complexe. Cela nécessite une connaissance poussée du sol/sous-sol et des anciennes activités ayant pu 

impacter la géochimie, ainsi qu’un grand nombre d’échantillons, notamment dans des zones difficiles d’accès. 

C’est une des raisons pour lesquelles des campagnes d’échantillonnage spécifiques au fond pédo-géochimique en 

milieu urbain ne sont pas envisagées à l’heure actuelle en France.  
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aménagement du territoire) la connaissance des sols urbains et la définition d’un référentiel 

commun d’indicateurs de qualité de ces sols, en lien avec les services écosystémiques 

attendus. Ce projet prévoit également la mise en place d’un réseau de connaissance et de 

gestion des sols urbains notamment par une approche des services rendus par les sols. Il 

intègre deux autres thèses cofinancées par l’Ademe : 

 

- Anne Blanchart : « Vers une prise en compte des potentialités des sols dans la 

planification et l'urbanisme opérationnel » (Blanchart, 2018). 

- Aurélie Cambou : « Évaluation du stock et de la stabilité du carbone organique 

dans les sols urbains » (Cambou, 2018). 

 
La thèse a été également soutenue par le programme POLLUSOLS, cofinancé par la 

région des Pays de la Loire. POLLUSOLS étudie les pollutions diffuses dans le continuum 

terre-mer, en s’appuyant sur le bassin versant aval de la Loire. Un des nombreux objectifs du 

programme est de structurer la recherche régionale dans le domaine en favorisant les échanges 

pluridisciplinaires.  

 

Elle a également contribué aux discussions au sein du projet GéoBaPa. Celui-ci a pour 

but de fournir un outil de cartographie du fond pédo-géochimique à l’échelle régionale pour 

une meilleure valorisation des terres excavées sur le bassin de la Seine, de Paris au Havre. 

Cette zone d’étude se situe dans les régions Ile de France et Normandie.  

 

Dans ce contexte pluridisciplinaire, la thèse fait appel à trois disciplines : la géochimie, 

la géomatique et la géostatistique. Elle aborde les problèmes liés au contexte français de 

disponibilité des données de géochimie des sols urbains. Ne disposant pas, contrairement à 

d’autres pays (Royaume-Unis, Suède, Allemagne), de données de qualité géochimique des 

sols en milieux urbains acquises pour la détermination du fond pédo-géochimique anthropisé 

selon un maillage régulier, mais principalement de données issues de diagnostics de pollution, 

de nombreuses questions se posent sur l’exploitation de ces données pour déterminer le fond 

pédo-géochimique anthropisé. Les méthodes statistiques de détermination d’une valeur seuil 

sont-elles pertinentes ? Quels outils de réflexion pour la mise en place de référentiels (Fond 

Pédo-géochimique) à une échelle locale peuvent être mis en place ? Comment tenir compte 

d’une typologie de sols urbains ? Quels sont les apports de la géostatistique à cette réflexion ?  

 

Pour répondre à ces questionnements, le manuscrit présente en première partie un état 

de l’art des différentes notions et méthodologies actuelles pour la détermination de valeurs 

seuils du fond pédo-géochimique, ainsi que les données disponibles qui ont pu être collectées 

et qui seront utilisées pour la suite des travaux. La deuxième partie propose une étude critique 

des critères statistiques usuels et une étude des paramètres susceptibles d’influencer les 

résultats fournis par ces outils statistiques. Pour cela, leurs applications à des cas théoriques et 

pratiques seront étudiées. Deux méthodes de segmentation du territoire s’appuyant sur 

l’intégration des données descriptives et d’une typologie de sols urbains sont discutées dans la 

troisième partie. La première méthode vise à fournir une segmentation a priori du territoire 

suivant des données descriptives interprétées via les résultats de recherches bibliographiques 
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et de retours d’expérience ; elle correspond à l’approche privilégiée dans le guide de 

détermination du fond pédo-géochimique anthropisé (Ademe, 2018). La seconde méthode 

présente une classification des échantillons collectés suivant les teneurs mesurées de façon à 

réaliser des classes homogènes, ensuite mises en relation avec des données descriptives 

cartographiques. Enfin, la quatrième partie de la thèse discute des apports de la géostatistique, 

et notamment du filtrage pour la séparation des anomalies et l’estimation du fond pédo-

géochimique anthropisé sur un critère d’échelle de variabilité spatiale.  

 

L’ensemble de la démarche est synthétisée à la Figure 3. 

 

 

 

 

Figure 3: Schéma conceptuel de l’organisation du manuscrit 
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Partie I : ETAT DE L’ART ET DONNEES DISPONIBLES 

 

Il existe différentes définitions du fond pédo-géochimique qui ont pu évoluer au cours 

du temps et selon les pays. On cherche ici à le caractérisé afin de l’utilisé ensuite comme 

référentiel pour la valorisation des terres excavées. On revient alors sur les définitions des 

objets d’étude, l’évolution de cartographie de la géochimie et les données couramment 

utilisées pour y parvenir. En parallèle, les spécificités de l’approche française et de cette thèse 

sont rappelées. 

 

I.A. Etat de l’art 
 

I.A.1. Définitions 

I.A.1.1. Sol et Sous-Sol 

 

La définition du sol est primordiale car elle concerne l’objet d’étude. Une définition 

relativement générale le décrit comme « faisant partie intégrante des écosystèmes terrestres 

et constituant l’interface entre la surface de la terre et le socle rocheux. Il se subdivise en 

couches horizontales successives aux caractéristiques physiques, chimiques et biologiques 

spécifiques. Il a également différentes fonctions » (Council of Europe, 1990). 

 

Or il apparaît que cette définition dépend du domaine d’expertise.  

 

En agronomie, le sol est défini comme un support des plantes, cultivées ou non. 

C’est la zone exploitée par les racines. Il présente donc un intérêt comme ressource pour la vie 

végétale. 

 

En pédologie il est décrit comme « la formation naturelle de surface, à structure 

meuble et d'épaisseur variable, résultant de la transformation de la roche mère sous-jacente 

sous l'influence de divers processus, physiques, chimiques et biologiques, au contact de 

l'atmosphère et des êtres vivants» (Demolon, 1952). Il n’y a donc pas de notion d’épaisseur 

limite à proprement parler ; dans certains cas, celle-ci peut atteindre plusieurs mètres. 

Toutefois, la majorité des études se concentrent sur les 30 premiers centimètres, en se 

concentrant sur les applications agronomiques. 

 

En archéologie urbaine, il est défini comme « le volume de sol produit par les activités 

humaines de leurs origines à nos jours. Caractérisé par une épaisseur importante 

généralement comprise entre deux et douze mètres, il est une source de l’histoire des villes et 

de leur communauté d’habitants » (Laurent et Fondrillon, 2010, Laurent, 2007 ; Fondrillon, 2007).  

 

Ainsi la définition varie selon les enjeux de l’étude. Le sol peut apparaître comme un 

support de la vie, une zone d’échange entre différents milieux (hydrosphère, atmosphère, 

biosphère), une archive du passé, un bien foncier ou encore une ressource. 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Roche_m%C3%A8re
https://fr.wikipedia.org/wiki/Atmosph%C3%A8re_de_la_Terre
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%8Atres_vivants


I.A. Etat de l’art 

  
22 

 
  

Nous le considérerons ici davantage comme un ensemble de matériaux 

potentiellement mobilisé lors de travaux d’aménagements (et d’excavation). Nous avons 

donc besoin d’une définition plus large, telle que celle fournie par la base de référence 

mondiale sur les sols (World Reference Base for Soils), où les sols sont décrits comme « tout 

objet faisant partie de l'épiderme de la terre » (Sokolov, 1997; Nachtergaele, 2005). Dans cette 

définition le sol comprend « tout matériau dans les deux premiers mètres de la surface de la 

Terre qui est en contact avec l'atmosphère, à l'exclusion des organismes vivants, des zones 

couvertes par un continuum de glace qui n'est pas recouverte par un autre matériau et des 

masses d'eau d'une profondeur supérieure à deux mètres » (WRB, 2015). 

 

Néanmoins, dans le contexte de la réutilisation de terres excavées, nous considérerons 

cette dernière définition des sols en considérant la profondeur possible d’excavation (une 

couche de plusieurs mètres d’épaisseur). Les remblais, généralement présents en zone 

urbaines sont également pris en compte dans notre définition. Dans la suite le terme de sol, 

intègre donc une partie du sous-sol. 

 

Ce point de vue est proche de la définition proposée dans la norme ISO 11074 

décrivant le sol comme la « couche supérieure de la croûte terrestre transformée par des 

processus climatiques, physico-chimiques et biologiques et composée de particules minérales, 

de matière organique, d’eau, d’air et d’organismes vivants, organisée en horizons de sols 

génériques. Dans une acception plus large relevant du génie civil, le terme « sol » inclut 

l’horizon superficiel et le sous-sol; les dépôts tels que les argiles, limons, sables, graviers, 

gravillons, pierres, ainsi que la matière organique et les dépôts tels que la tourbe; les 

matériaux d’origine anthropique tels que les déchets; les gaz et l’humidité du sol; et les 

organismes vivants ». 

 

I.A.1.2. Contamination / Pollution 

 

Si les termes de contamination et de pollution sont couramment considérés comme 

synonymes, ces deux termes présentent des concepts différents qu’il convient de rappeler. Ces 

concepts varient selon les pays. 

 

En France, la présence d’une substance potentiellement dangereuse sur un site n’est 

pas nécessairement synonyme de pollution. Une distinction est à faire entre a) la 

contamination qui est l’introduction « d’une substance potentiellement dangereuse, quelle 

que soit sa teneur » (Jeannot, 2001), dans les milieux naturels de transfert et d’exposition que 

sont le sol, l’air et l’eau, et b) la pollution, qui est présente dès lors que « la teneur est 

potentiellement dangereuse ou qu’elle atteint des valeurs limites fixées par les normes » 

(Jeannot, 2001). 

 

Un site pollué est alors « un site présentant un risque pérenne, réel ou potentiel, pour 

la santé humaine ou l’environnement du fait d’une pollution résultant d’une activité actuelle 

ou ancienne sur ce site » (Commissariat Général au Développement Durable, 2012). 
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On parlera ici de contamination diffuse pour une contamination « qui affecte tous les 

sols, plus ou moins faiblement, mais de manière généralisée. Ce type de contamination ne 

peut être totalement évité : il est la conséquence d'apports involontaires (émissions 

atmosphériques industrielles par exemple) ou d'impuretés indésirables dans des apports 

volontaires (métaux dans les engrais minéraux par exemple) » (SPAQuE, 2010). On en 

distingue deux sortes : 

 

- Contaminations atmosphériques : les retombées généralisées affectent l’ensemble d’un 

territoire, les sources sont multiples et difficilement identifiables. On y trouve les 

rejets industriels transportés sur de longues distances, mais aussi les rejets automobiles 

ainsi que les émissions liées au chauffage collectif ou individuel. 

 

- Contaminations culturales, principalement dues aux épandages sur les parcelles 

agricoles. 

 

Les contaminations locales ou ponctuelles sont définies comme une « contamination 

spatialement localisée, sur un territoire restreint : sources ponctuelles (ex : les activités 

industrielles pouvant avoir des émissions dans les divers milieux environnementaux) » 

(RECORD, 2010). 

 

Ainsi la différence majeure entre une contamination locale ou diffuse s’effectue 

d’après des critères spatiaux de localisation et d’étendue. 

 

Bien qu’une distinction puisse être effectuée entre contamination et pollution, celle-ci 

n’est pas toujours faite dans le langage courant ainsi que dans certains termes utilisés par les 

acteurs de la valorisation des terres excavées. Les termes de « pollutions diffuses et 

ponctuelles » seront utilisés dans la suite du manuscrit bien que celles-ci se rapportent 

généralement à des contaminations. 

 

 

 

 

I.A.1.3. Fond pédo-géochimique anthropisé 

 

La notion de fond pédo-géochimique anthropisé, intègre de nombreuses, notions telles 

que la source de la contamination (ponctuelle/diffuse) ou le type de substance (naturelle / 

anthropique). Une partie de ces notions est résumée à la Figure 4.  
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Le fond pédo-géochimique (naturel) (FPG), est alors défini comme «la concentration 

chimique dans un sol résultant des évolutions naturelles, géologiques et pédologiques en 

dehors de tout apport d’origine humaine » (Baize, 2008). En France, compte-tenu de la grande 

diversité géologique, aucun seuil général et unique de pollution ne pourrait être défini. De 

plus, « le fond pédo-géochimique n’a de sens pratique que rapporté à un territoire. Plus 

celui-ci est grand, plus la variabilité des roches et sols est importante, et plus les fourchettes 

de concentrations en certains éléments s’élargissent, d’où moins elles peuvent être utiles dans 

l’interprétation » (Baize, 2008). Cette remarque montre la nécessité d’un découpage réfléchi 

du territoire afin de tenir compte des hétérogénéités spatiales de la géochimie. 

 

La composante anthropique est liée aux impacts des activités humaines. En ville, 

celles-ci ont pu s’exercer sur des périodes de temps longues. Le fond pédo-géochimique 

urbain ou anthropisé (FPGA) est défini, selon le décret sol belge de 2008, mis à jour en 2018, 

comme une « concentration ambiante d’un polluant dans le sol [ou l’eau souterraine] ; les 

concentrations ambiantes peuvent indiquer des variations géologiques naturelles ou 

l’influence d’une activité agricole, industrielle ou urbaine généralisée ». En France, ils sont 

définis comme « des niveaux de fond normaux dans le sens où ils font référence à 

une pollution mineure uniquement associée aux activités quotidiennes de la vie moderne 

urbaine et rurale » (Daniau, 2009). Celui-ci prend en compte à la fois le fond pédo-

géochimique naturel (géogénique) et l’impact diffus de l’activité humaine (anthropogénique) 

dans le but de les différencier des contaminations ponctuelles d’extension limitée. Cette 

notion nécessite toutefois une interprétation de données d’analyses géochimiques de façon à 

différencier les contaminations diffuses des contaminations ponctuelles (Figure 5). 

 

Figure 4 : Schéma conceptuel du fond pédo-géochimique anthropisé. Extrait du guide Ademe 2018 
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Figure 5: Schéma conceptuel du Fond Pédo-Géochimique naturel et urbain (modifié d’après Le 

Guern, communication personnelle). 

 

Le fond pédo-géochimique (anthropisé) est donc une gamme de valeurs souvent 

exprimée par sa borne supérieure au-delà de laquelle les concentrations ne peuvent plus être 

considérées comme reflétant l’environnement général (Reimann, 2005). A noter qu’aucune des 

définitions précédentes du fond pédo-géochimique ne prend en compte de paramètres 

sanitaires. Elles ne se fondent que sur les concentrations en éléments analysés dans les sols de 

façon à refléter une teneur de référence dans une zone donnée et non sur les risques potentiels 

sur les populations. 

 

 Enfin, le préfixe « pédo » faisant référence au sol nous l’associons ici au sol défini 

précédemment (ensemble de la couche potentiellement excavées). Dans la suite, le terme de 

« fond pédo-géochimique anthropisé » (FPGA) est utilisé dans le sens défini par le groupe de 

travail national sur le fond pédo-géochimique (Ademe, 2018) : « Gamme (ou population au 

sens statistique) des teneurs d’une substance dans un sol en lien avec des processus 

géologiques et pédologiques et des contaminations anthropiques diffuses. » 

 

 Les valeurs seuils se rapportent au concept de « ligne de base pédo-anthropique » du 

guide, elle-même définie comme une « teneur, établie à partir de la caractérisation du fond 

pédo-anthropique, au-dessus de laquelle toute teneur mesurée dans un sol est considérée 

comme une anomalie anthropique » (Ademe 2018). 

 

 L’application de ces seuils pose néanmoins la question de la représentativité des 

données utilisées, à plus forte raison lorsque celles-ci sont collectées auprès de différents 

bureaux d’études comme c’est le cas pour cette thèse. L’étude de la stratégie 

d’échantillonnage mise en place est donc importante. 

 

A noter, enfin, qu’aucune de ces définitions ne tient, compte du support des données 

(volume de l’échantillon analysé). Implicitement, le support est donc supposé ponctuel alors 

que ses variations de volume ont une influence sur la variance et donc sur les résultats des 

traitements statistiques ou géostatistiques appliqués aux données ainsi que sur les critères 

statistiques (hormis la moyenne). 
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I.A.2. Cartographie géochimique 

 

La cartographie de la géochimie, qu’elle concerne les milieux urbains ou non, a 

largement évoluée tant dans les objectifs que dans les outils utilisés au cours du temps (Garrett 

et al., 2008 ; Teng et al., 2014). Elle est ainsi partie de considérations économiques avec la 

recherche de minerai et a évoluée ensuite vers des objectifs plus environnementaux via l’étude 

de la qualité environnementale et sanitaire des sols. 

 

 

 

I.A.2.1. Contexte historique 

 

La cartographie géochimique apparait dans les années 1930 et 1950 d’abord en Union 

Soviétique puis à travers le monde (Fersman, 1935 ; Lovering, 1950). Ces premiers 

questionnements présentent des enjeux principalement économiques à travers la recherche de 

ressources exploitables par le secteur minier. Ces travaux se généralisant, les premiers atlas 

nationaux voient le jour dans les années 1960 et 1970 (Webb, 1978) (Figure 6). En France, 

l’Inventaire Minier National est réalisé à partir de 1970, par le BRGM. Toutefois, du fait de 

l’impossibilité d’exploiter des ressources minérales dans les régions urbaines, les villes sont 

alors peu étudiées. On remarque leur absence dans les représentations cartographiques de la 

géochimie comme dans l’atlas de Webb, 1978 (Londres entouré en rouge à la Figure 6). 
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Figure 6: Extrait de l’atlas de Webb,1978, sur la géochimie du Royaume-Uni. 

 La ville de Londres est entourée en rouge 

A gauche : Carte des 50 000 échantillons de sols et de sédiments collectés 

A droite : Cartographie des teneurs en plomb 

 

 

 

 Au début des années 1970, les problématiques écologiques et sanitaires sont prises en 

compte dans le cadre de la cartographie géochimique (Thorton et Webb, 1979). D’abord 

délaissées, les zones urbaines vont progressivement prendre de l’importance dans les études 

du sol et proche sous-sol du fait des enjeux économiques et sanitaires importants (Johnson et 

Ander, 2008 ; Zheng, 2008) (Figure 7). Des cartographies de la géochimie urbaine sont 

entreprises à une échelle nationale en Grande-Bretagne dès 1992 (Fordyce, 2005).  

 

Cette prise de conscience de la nécessité de la connaissance des sols et sous-sols 

urbains est renforcée par l’urbanisation et l’exode rural observés depuis des décennies dans la 

plupart des pays (Données de la Banque Mondiale). Ainsi en France, près de 80% de la 

population peut être qualifiée d’urbaine (Clanché et Rascol, 2011). 
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Les enjeux sanitaires sont importants (Le Guern et Sauvaget, 2017 ; Le Guern, 2017), et 

représentent le principal sujet d’étude de la géochimie urbaine. Dans ce cadre la méthode 

nationale des sites et sols pollués intègre la notion de risque sanitaire et environnementale à 

l’échelle du site et fait référence au fond pédo-géochimique local obtenu à l’aide de quelques 

échantillons de référence.  

 

Pour la gestion des terres excavées, une échelle plus vaste, du quartier ou de la ville, 

est nécessaire.  

 

Il est intéressant de se pencher alors sur les grandes bases de données. 

 

Figure 7: Estimation des concentrations en plomb des sols de la ville de Pékin (Chine). Interpolation 

par krigeage ordinaire sur des échantillons de sols de surface (0-20cm). (Zheng, 2008) 

 

I.A.2.2. Bases de données 

 

La cartographie géochimique est fondée sur des bases de données géoréférencées. Afin 

de mieux les stocker et de faciliter leur consultation, les données géologiques et géochimiques 

ont fait l’objet de bancarisations à des échelles nationales.  

 

A l’échelle nationale, on peut ainsi citer la G-Base du British Geological Survey 

(BGS) fournissant une cartographie de la géochimie des sols, pour l’ensemble de la Grande 

Bretagne. Outre les données cartographiques, une partie des données d’analyses sont 

également téléchargeables librement (lien internet : 

http://www.bgs.ac.uk/products/geochemistry/gBaseUK.html).  

http://www.bgs.ac.uk/products/geochemistry/gBaseUK.html
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Les Etats-Unis fournissent également une cartographie détaillée de la géochimie à 

l’échelle des états. Des statistiques descriptives sont fournies, toutefois les données de base 

(échantillons, analyses, …) ne sont pas accessibles depuis le site (lien internet : 

https://mrdata.usgs.gov/soilgeochemistry/#/periodictable). 

 

En France, le Gis Sol présente un ensemble de cartes thématiques sur la géochimie des 

sols de surface dont : la BDETM (Base de Données de Eléments Traces Métalliques), l’IGCS 

(Inventaire, Conservation et Gestion des Sols) et la BDAT (Base de Données d’Analyses des 

Terres). Les cartes sont accessibles librement ainsi que des données sous forme de tableaux 

téléchargeables et de web services permettant l’intégration et l’utilisation dans un SIG 

(Système d’Informations Géographiques) (lien internet : https://www.gissol.fr/donnees). Dans 

cartes d’évolution sont également disponibles. 

 

En particulier, le Réseau de Mesure de la Qualité des Sols (RMQS) du GisSol (Figure 

8), cartographie depuis l’an 2000 l’évolution de la qualité des sols français. A partir de 

l’échantillonnage de 2240 sites répartis sur l’ensemble du territoire (métropole et outre-mer) 

avec une maille de 16 km de côté et recommencée tous les 15 ans. Les échantillons 

composites sont prélevés dans les 30 premiers centimètres de sol, dans des zones éloignées de 

pollution directes importantes. L’échantillonnage du RMQS ne concerne pas les zones 

urbaines. 

 

A plus large échelle il est possible de citer les travaux du GEMAS (Geochemical 

Mapping of Agricultural and Grazing land Soil). Ce projet mené par l’EuroGeoSurveys a pour 

but de cartographier les teneurs de fond en 60 éléments chimiques à travers 33 pays 

européens. Pour cela plus de 4 000 échantillons de sols de surface (0-20 cm) ont été collectés 

dans des terrains agricoles ou naturels éloignés de contaminations directes. Le projet cherche 

à définir des valeurs de référence pour les sols naturels ou faiblement anthropisés à l’échelle 

d’un continent (lien internet : http://www.eurogeosurveys.org/projects/gemas/). 

 
Antérieur au projet GEMAS, on peut aussi présenter le programme Forum of 

European Geological Surveys (FOREGS) qui vise lui aussi à fournir des valeurs de fond 

pédo-géochimique à l’échelle de l’Europe pour plus de 60 substances. Contrairement au projet 

GEMAS, les substrats prélevés sont plus diversifiés avec des prélèvements d’alluvions en plus 

des sols de surface. Là encore, ces échantillonnages ne ciblent que des sols peu ou pas 

anthropisés (lien internet : http://weppi.gtk.fi/publ/foregsatlas/index.php). 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://mrdata.usgs.gov/soilgeochemistry/#/periodictable
https://www.gissol.fr/donnees
http://www.eurogeosurveys.org/projects/gemas/
http://weppi.gtk.fi/publ/foregsatlas/index.php
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Les bases de données précédentes sont nationales ou internationales et ne concernent 

(sauf pour une partie de la G-Base) pas les zones urbanisées. C’est pourquoi, en France, une 

nouvelle base de données est mise en place actuellement par l’Ademe et le BRGM. Cette 

dernière, appelée BDSolU, bancarise des données géochimiques sur les sols urbains provenant 

de diverses sources. Ces données ont pour but de servir de référence pour le fond pédo-

géochimique anthropisé (données brutes ou élaboration de référentiels). La base accueillera 

des données issues de projets auxquels le BRGM participe mais aussi des données liées à des 

projets d’aménagements fournies par des aménageurs ou des collectivités (pour l’essentiel, 

des données issues des diagnostics de pollutions…). En échange d’un apport de données, et 

selon les termes des conventions passées avec le BRGM, les fournisseurs peuvent bénéficier 

du contenu de BDSolU ainsi que d’une expertise sur le fond pédo-géochimique urbain sur 

leur territoire (en lien avec le guide national, Ademe 2018) (lien internet : 

http://www.bdsolu.fr/). 

 Ainsi, bien que des initiatives soient en cours pour bancariser des données de 

géochimie urbaine (BDSolU), la majorité des données collectées sur les sols en ville le sont 

par des bureaux d’études pour la caractérisation de la structure ou de la qualité locale des sols. 

Ces données représentent des volumes très importants d’informations mais leur collecte, leur 

bancarisation et leur exploitation restent complexes à mettre en place à grande échelle et 

représentent un des enjeux de cette thèse. 

Pour représenter ces résultats d’analyses, différentes méthodes de cartographie sont 

disponibles. 

Figure 8: Cartographie des teneurs en plomb dans les sols. Données RMQS (GisSol) 

http://www.bdsolu.fr/
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I.A.2.3. Méthodes de cartographie et intérêt de la géostatistique 

 

Deux démarches sont utilisées pour la cartographie des teneurs en géochimie. Dans la 

première, seules sont représentées les teneurs aux points où elles ont été mesurées (Argyraki et 

Kelepertzis, 2014 ; Smith et al., 2011). Les cartes obtenues sont donc un ensemble de points dont 

la taille ou la couleur est liée à la teneur mesurée sur l’échantillon. (Figure 9) 

 

Figure 9 :Carte géochimique de la région de Denver présentant la concentration en Pb d’échantillons 

de sols prélevés dans les 15 premiers centimètres (Smith et al., 2011). 

 

Cette approche présente l’avantage de ne présenter que des données réellement 

mesurées. Néanmoins, la cartographie des teneurs ne couvre qu’une partie réduite du territoire 

(uniquement la position des échantillons) et présente donc un intérêt limité pour des outils 

d’aide à la décision pour lesquels une cartographie de l’ensemble du territoire est 

généralement nécessaire. 

 

Afin de fournir des valeurs pour l’ensemble du territoire, la seconde approche consiste 

à estimer les teneurs entre les échantillons. Ce ne sont donc plus des données réelles mesurées 

qui sont représentées mais les résultats d’un modèle reflétant la réalité.  

 

Différentes méthode d’estimation sont disponibles comme les polygones d’influence 

(polygones de Voronoï ou de Thiessen) ou l’estimation par l’inverse du carré de la distance. 

Ces deux méthodes, couramment utilisées pour les estimations en cartographie (Acosta et al., 

2011 ; Appleton et Adlam, 2012 ; Argyraki et Kelepertzis, 2014 ; Guillen et al., 2011), représentent 

une vision très simplifiée de la variation des variables dans l’espace. En effet la variabilité 

spatiale des données est souvent complexe et des méthodes simples d’estimation ne sont pas 

toujours pertinentes. 

 

La géostatistique a été développée pour améliorer les estimations. D’abord utilisée en 

contexte minier pour l’estimation des gisements, elle est maintenant appliquée à de nombreux 

domaines dont la géochimie (Cheng et al., 2009 ; de Fouquet, 2006 ; 2011 ; Donati et de Fouquet, 
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2018 ; Ha et al., 2014 ; Hani et Pazira, 2011 ; Li et Feng, 2012 ;  Lv et al., 2015 ; Poggio et Vrščaj, 2009, 

Saby et al., 2006 ; Yuan et al., 2013). 

 

En géostatistique, les teneurs dans les sols sont interprétées comme des variables 

régionalisées : ces variables varient dans l’espace de façon structurée. Ainsi, des teneurs 

mesurées sur des échantillons proches sont plus susceptibles de se ressembler que deux 

mesures sur des échantillons éloignés. La relation entre l’écart quadratique des données et leur 

distance dans l’espace reflète la variabilité spatiale. Cette relation est modélisée par le 

variogramme (voir annexe 1). 

 

Ce variogramme représente le modèle décrivant la variabilité des teneurs dans 

l’espace ; il est utilisé pour l’estimation à l’échelle d’un territoire par krigeage (Figure 10).  

 

 

Figure 10 : Estimation des teneurs en arsenic (à gauche) et de l’écart-type de krigeage (à droite) dans 

des échantillons de sols d’une région de Calabre (Italie) (Guagliardi et al., 2012) 

 

Le krigeage est le meilleur estimateur linéaire, au sens de la minimisation de la 

variance de l’erreur d’estimation. Il fait intervenir le variogramme modélisé. Toutefois, le 

krigeage reste une estimation et donc une interprétation de la réalité. Il présente néanmoins 

l’avantage de fournir une cartographie de l’écart-type d’estimation qui mesure la précision de 

l’estimation réalisée.  

 

La géostatistique permet également de tenir compte de plusieurs covariables, 

corrélées, à la variable à estimer. Dans une première étape, des variables des analyses en 

composantes principales (ACP) s’avèrent intéressantes (Ha et al., 2014 ; Li et Feng, 2012 ; 

Schaefer et al., 2010, Yuan et al., 2013). Ce traitement transforme des variables corrélées en des 

facteurs (ou composantes principales) point à point décorrélés fournissant des informations 

complémentaires. Cela permet de réduire le nombre de variables et de les rendre moins 

redondantes. Dans une deuxième étape, la modélisation du variogramme multi-variable 

permet de tenir compte des covariables dans l’estimation par cokrigeage. 
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Parmi les co-variables, il est possible d’intégrer des variables quantitatives ou 

qualitatives (Jeannée et de Fouquet, 2003), permettant, par exemple, la prise en compte de 

typologies de matériau ou d’occupation des sols. 

 

L’intérêt de la géostatistique réside notamment dans la compréhension des variations 

spatiales des teneurs, notamment par l’interprétation du variogramme. En effet, si le but initial 

de ces travaux était de mettre en évidence des anomalies géochimiques en prospection minière 

(Matheron, 1982 ; Wackernagel, 1993), le parallèle avec les contaminations locales que l’on 

cherche à éliminer pour calculer le fond pédo-géochimique est évident. Ainsi, l’analyse 

krigeante apparaît intéressante pour l’estimation du fond pédo-géochimique anthropisé. 

 

L’analyse krigeante (Bourennane et al, 2003 ; Goovaerts, 1992 ; Saby et al., 2009; 

Wackernagel, 1993) permet de décomposer une variable en composantes spatiales, associées 

aux différentes échelles de variabilité mises en évidence par le variogramme expérimental. 

 

 

I.A.3. Echantillonnage et analyse 

I.A.3.1. Stratégie d’échantillonnage 

 

Les données bancarisées dans les bases de données (G-Base, RMQS, BDSolU, …) 

sont issues d’études avec différentes stratégies d’échantillonnage. 

 

Deux classes de plans d’échantillonnage peuvent être distinguées suivant leur objectif 

(Johnson et Ander, 2008). Les premiers sont dits « réguliers » et concernent des sondages avec 

une répartition spatiale homogène afin d’établir des cartes ou des atlas. Les autres, dits « 

orientés » montrent une répartition plus hétérogène et cherchent à mettre en évidence un objet 

précis du sous-sol, le plus souvent une anomalie.  

 

 Les échantillonnages réguliers suivent généralement une grille plus ou moins resserrée 

(Figure 11). Cette méthode est communément utilisée à travers le monde pour réaliser des 

cartographies géochimiques de zones relativement grandes (pays, région ou ville) (Chine : 

Gong (2010), Li (2015), Lv (2015); Russie : Gavrilenko (2013) ; Royaume-Unis : Ander (2013), 

Fordyce (2005), Lark (2013) ; Italie : Poggio (2009) ; Espagne : Acosta (2011), Guillén (2011) ; 

Slovénie : Bavec (2014), Šajn (2011) ; France : Saby (2006 et 2009) ; Grèce : Argyraki (2014)).  

Cette méthode présente l’avantage d’une bonne répartition des données pour la cartographie 

et d’un schéma aisément reproductible. Une tolérance est généralement admise sur l’écart 

entre l’implantation théorique et l’implantation réelle des échantillons afin d’éviter les sites 

non compatibles (contamination avérée, difficulté d’accès, …). 
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Figure 11 : Plan d’échantillonnage du Réseau de Mesure de la Qualité des Sols (RMQS) en France et 

mise en évidence de l’échantillonnage régulier dans la région parisienne (Saby, 2006). 

 

A propos de la maille de reconnaissance, des recommandations ont été émises dans le 

cadre du projet URGE 2 de l’Euro Geo Surveys en 2015 (Demetriades et Birke, 2015) pour la 

comparaison des résultats d’une ville à l’autre en recourant à un échantillonnage régulier dont 

le maillage varie selon la densité du tissu urbain. Afin de tenir compte de la forte 

hétérogénéité du milieu urbain, un maillage resserré est nécessaire (Figure 12). Les centres-

villes et les parties les plus urbanisées sont échantillonnés selon une maille de 500 m de côté 

et les zones périurbaines tous les 1000 m.  

 

 

Figure 12 : Exemple de l’influence de la densité d’échantillonnage. Une même zone hypothétique est 

échantillonnée suivant 3 densités différentes : a) 500m, b) 1000m et c) 1500m. Les teneurs en un métal 

Xm et la carte associée aux résultats est représentée en fon. ( Demetriades et Birke, 2015). 
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Toutefois une telle stratégie d’échantillonnage nécessite, pour caractériser le milieu 

urbain, des moyens conséquents, qui ne sont pas toujours possibles. D’autres plans 

d’échantillonnage sont parfois utilisés afin de limité ces coûts. 

 

La stratégie d’échantillonnage développée dans le projet METOTRASS (Le Guern et al, 

2013), s’appuie à la fois sur un découpage du territoire en entités géochimiquement cohérentes 

et sur une densité d’échantillonnage variant selon le degré d’hétérogénéité de ces entités 

définies.  Cette approche permet d’optimiser le nombre de prélèvements en adaptant le 

maillage à l’hétérogénéité supposée des entités comme le montre la Figure 13. En milieu 

urbain, la difficulté provient de la forte hétérogénéité et de la méconnaissance globale des sols 

urbains.  

 

 

 

Figure 13: Adaptation du maillage selon l’hétérogénéité géochimique, mise en place dans le cadre du 

projet METOTRASS afin d’optimiser le nombre d’échantillons de sols à prélever pour déterminer le 

fond géochimique (d’après Le Guern et al, 2013). 

 

 Les plans d’échantillonnage orientés ciblent un phénomène ou un objet, par exemple 

pour définir des valeurs de référence pour un type de sol ou délimiter une zone contaminée. 

Ce type de stratégie d’échantillonnage est effectuée pour les diagnostics de pollution réalisés 

par les bureaux d’étude afin d’identifier et de quantifier les sources de pollution sur un site. Il 

est également utilisé à travers le monde entier pour les études de la géochimie. Parmi les 

études utilisant ce type de stratégie d’échantillonnage, on peut citer des études de sites pollués 

(Demougeot-Renard, 2008 ; Ramos-Miras, 2011), de jardins urbains (Douay, 2005 ; Fetzer, 1998), 
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de contamination des sols urbains (Malik, 2010 ; Manta, 2002) et enfin de définition de valeurs 

seuils ou de référentiel de qualité des sols nationaux (Reimann, 2005) ou urbains (Puskás, 2009 ; 

Jarva, 2014). L’échantillonnage est alors orienté dans le sens où il cible un type de sol ou 

d’environnement précis (parcs ou jardins le plus souvent). Les échantillons sont implantés de 

façon relativement homogène sur la zone d’étude. 

 

 Pour calculer des valeurs de référence pour la qualité géochimique des sols, un 

échantillonnage régulier ou aléatoire stratifié reste la meilleure option puisque cela garantit 

une répartition homogène sur l’aire d’étude et évite les biais (sur ou sous-échantillonnage 

d’un type de sol). Néanmoins cela nécessite des campagnes d’échantillonnages spécifiques 

qui peuvent s’avérer très coûteuses, notamment dans le cas d’échantillonnages en profondeur. 

Ne disposant pas de telles campagnes en France, pour le fond pédo-géochimique anthropisé, 

nous utilisons les données issues d’échantillonnages orientés et devons donc tenir compte des 

possibles biais. 

 

I.A.3.2. Mode d’échantillonnage 

  

Une fois le plan d’échantillonnage établi, le mode d’échantillonnage doit également 

être pris en compte.  

 

Dans la majorité des études du fond pédo-géochimique, l’échantillonnage se concentre 

sur les sols des surface (20 à 30 premiers centimètres de profondeur), les plus concernés par 

les enjeux sanitaires du fait des risques d’exposition par ingestion ou inhalation. Ils sont 

relativement simples à prélever dans le cas de campagnes de grande ampleur (nationale ou 

régionale). De façon à disposer d’un volume de matériau suffisant pour les analyses et afin 

d’être représentatifs d’une zone ou d’une parcelle, ces échantillons sont généralement 

composites (Figure 14), c’est à dire des mélanges homogénéisés de plusieurs prélèvements 

(Saby, 2006 ; Albanese, 2007 ; Karim, 2015 ; Lark, 2013).  

 

 

Figure 14: Schéma du prélèvement d’un échantillon composite. 5 sous-échantillons (points rouges) 

sont prélevés aux sommets et au centre d’un carré de coté « d ». 

 

Dans son guide, URGE 2 préconise des échantillons prélevés sur un carré 

homogénéisé de sol de 25 cm de côté et de 10 cm de profondeur, afin de tenir compte du 

maximum de contamination anthropique sans qu’elle ne soit diluée par du matériel 
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géogénique. Toutefois les échantillons ne doivent être prélevés que dans des zones sans 

contamination directe (parc, jardins ...).   

 

Dans le cas du calcul du fond pédo-géochimique anthropisé pour la valorisation des 

terres excavées, un tel échantillonnage de surface n’apparaît cependant pas représentatif d’une 

tranche de sols de plusieurs mètres d’épaisseur sur l’ensemble de la ville (et non simplement 

les parcs et jardins).  

 

Dans le cas des diagnostics de pollution, et plus généralement des études 

géochimiques sur des épaisseurs de sol importantes (plusieurs mètres), les échantillons sont 

généralement prélevés sur des sondages carottés (voir annexe 2). L’échantillon est alors 

caractérisé par une profondeur de début et de fin le long du sondage. Ces profondeurs peuvent 

dépendre des horizons (ou lithologies) ou être fixées à l’avance. Pour être représentatif de la 

couche prélevée, l’échantillon est homogénéisé. 

 

Un parallèle peut être fait avec les mesures de qualité de l’air où une typologie des 

stations de mesures a été établie. L’INERIS a défini trois types d’influences des sources 

d’émissions de polluants : fond, industrielle ou trafic. Les mesures sont classées de 

fond « lorsque les niveaux de concentration ne sont pas influencés de manière significative 

par une source particulière (ex: émetteur industriel, voirie…) mais plutôt par la contribution 

intégrée de multiples sources. Ce type de mesure est destiné au suivi de l’exposition moyenne 

de la population et des écosystèmes aux phénomènes de pollution atmosphérique qui affectent 

la zone de surveillance sur de larges distances (plusieurs kilomètres voire plusieurs dizaines 

ou centaines de kilomètres) » (LCSQA, 2015). 

 

Ce n’est donc plus la mesure en elle-même qui définit le fond mais la position de la 

station et de plus, pour une même station, certains paramètres analysés pourront correspondre 

au fond alors que d’autres subiront l’influence industrielle ou du trafic. Cette approche par 

typologie sera utilisée à partir de la segmentation du territoire dans la partie III de ce 

manuscrit. 
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I.B. Présentation des données utilisées 

I.B.1. Les secteurs tests 

 

Contexte géologique  

 

La ville de Nantes se situe sur la bordure orientale du « Sillon de Bretagne », un 

massif de roches très dures s’étendant de Montaigu à la Pointe du Raz (Le Guern et al., 2001). 

D’après la carte géologique au 1/50 000 (Nantes n°481) (Figure 15), la ville repose 

principalement sur des micaschistes et des altérites indifférenciées, la partie sud-ouest de la 

ville étant occupée par des massifs de granite et de mylonites. La partie de la ville bordant la 

Loire est occupée par des remblais anthropiques reposant sur des alluvions dont l’épaisseur 

varie de quelques mètres à plusieurs dizaines de mètres (jusqu’à 30 m). 

 

 

Figure 15: Extrait de la carte géologique harmonisée de la Loire-Atlantique à 1/50 000 (Béchennec, 
2007) 
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Activités industrielles et de service passées 

 

Comme beaucoup de grandes villes françaises, Nantes a été fortement transformée par 

le développement de l’industrie. On retrouve d’anciens sites industriels liés à l’activité 

portuaire, au travail du bois ou du métal. Sur la Figure 16, les sites BASIAS indiquant 

d’anciennes activités industrielles ou de service potentiellement polluantes (de 1850 à nos 

jours) apparaissent principalement regroupées dans le centre-ville et le long de la Loire. 

Nombre de ces sites sont des stations-services des années 1970 présentant des dépôts de 

liquides inflammables (DLI). Enfin, parmi les activités recensées en bord de Loire, se 

trouvent des fonderies ou des chantiers navals, mais la fabrication d’engrais et le traitement de 

déchets. 

 

 

Figure 16 : Extrait des sites industriels et de services potentiellement polluants recensés sur Nantes 

dans la base de données BASIAS (www.georisques.gouv.fr)(2015). 
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Cas particulier de l’Ile de Nantes 

 

Les données collectées n’ayant pas une répartition homogène sur la ville (cf. Figure 

21), il a été choisi de retenir plusieurs quartiers présentant un fort enjeu lié à d’importants 

travaux de réaménagements actuels ou futurs. Nous nous focaliserons dans la suite sur l’un de 

ces quartiers, l’Ile de Nantes.  

 

Ce quartier du centre-ville est situé sur la Loire. L’île mesure 4,9 km de long pour 

1 km de large avec une superficie de 337 hectares. Le quartier comprenait en 2011, 18 000 

habitants, soit environ 6 % de la population de la ville.  

 

Son contexte géologique est principalement marqué par une importante couche de 

remblais de différentes natures et avec une épaisseur comprise principalement entre 2 et 5 m. 

En dessous, se trouvent des alluvions de la Loire (d’épaisseur pouvant aller jusqu’à 20 m), 

reposant sur un socle de micaschiste. 

 

L’activité industrielle passée était principalement influencée par le port et les chantiers 

navals à l’ouest de l’île. Cette activité ayant progressivement décliné jusqu’à la fermeture des 

derniers chantiers navals en 1987, un réaménagement du quartier est, depuis, mis en œuvre. 

Ce réaménagement a été confié à la Société d’Aménagement de la Métropole Ouest 

Atlantique (SAMOA) en 1990. Cette dernière estime le volume de terres excavées générées à 

environ 100 000 tonnes par an entre 2015 et 2025.  
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I.B.2. Données de géochimie 

 

Données issues de diagnostics de pollution 

 

Comme évoqué dans l’introduction, il n’existe pas de campagne nationale 

d’échantillonnage dédié au fond pédo-géochimique anthropisé en France. La base BDSolU 

étant en début d’alimentation, elle n'était pas suffisamment fournie pour être utilisée. Nous 

avons ainsi travaillé avec la base de données locale mise en place par le BRGM sur les 

quartiers nantais dans le cadre d’études avec les aménageurs locaux (Le Guern et al, 2016, Le 

Guern et al, 2017). La Figure 17 présente à titre d’exemple la répartition des sondages collectés 

sur l’Ile de Nantes.  

 

Le BRGM a travaillé en partenariat avec la Société d’Aménagement de la Métropole 

Ouest Atlantique (SAMOA) et Nantes Métropole Aménagement (NMA) sur la collecte et la 

bancarisation de données sur un ensemble de quatre quartiers de la ville de Nantes. Ce travail 

a permis la bancarisation de 3570 sondages et 4630 échantillons (visant principalement des 

sondages de diagnostics de pollution). Ces sondages sont géoréférencés dans une base de 

données sous Access 2010 incluant également les descriptions des diverses couches 

rencontrées, les profondeurs de début et fin des échantillons collectés ainsi que les résultats 

d’analyses de ces échantillons. Dans le cadre de ma thèse, j’ai contribué à alimenter cette base 

à hauteur de 861 sondages et 14300 paramètres géochimiques analysés. 

 

 

Figure 17 : Carte des sondages collectés en fonction du type de document d’origine (diagnostic de 

pollution ou étude géotechnique) 

 

Les données de diagnostics de pollution ont été collectées auprès de différents bureaux 

d’études, avec des résultats d’analyses géochimiques d’un grand nombre d’échantillons, mais 

ceux-ci présentent des profondeurs et des volumes d’échantillons très variables du fait de 

protocoles d’échantillonnage différents (Figure 18). Dans ce cadre, deux principaux 
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protocoles sont à distinguer. Le premier (Figure 19, cas a) consiste à réaliser des échantillons 

de volume (longueur) constant quelles que soient les couches rencontrées pour le sondage 

(ex : de 0 à 1 m puis de 1 à 2 m).  Le second protocole (Figure 19, cas b) consiste à 

échantillonner séparément les couches rencontrées. On échantillonne ainsi la première 

couche, puis la seconde. Selon les protocoles retenus, les longueurs et les volumes 

échantillonnés sont donc très variables. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 19 : Deux protocoles d’échantillonnage présents dans les données collectées, sur un sondage. 

Les zones rouges et grises représentent des couches différentes du sous-sol. Le cas a) échantillonne 

selon une longueur constante (926 échantillons), alors que le cas b) echantillonne chaque 

couche(3704 échantillons). 
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Figure 18 : Longueur et profondeur des échantillons de diagnostic de pollution collectés. 
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Si la méthode d’échantillonnage illustrée par le cas « a » présente l’avantage d’une 

épaisseur constante et facilite donc la cartographie des résultats, elle mélange néanmoins 

différents matériaux, pouvant avoir des propriétés géochimiques très différentes. Elle introduit 

de ce fait une dégradation d’information. Pour la détermination de valeurs de fond pédo-

géochimique, il est préférable de différencier les types de matériaux et donc les couches 

échantillonnées, en privilégiant la méthode « b ». Celle-ci permet alors d’adapter les valeurs 

selon le type de matériau, avec à terme une précision plus importante des résultats, 

notamment en séparant une éventuelle anomalie liée à un type de matériau précis (exemple : 

des mâchefers). C’est d’ailleurs ce que le BRGM a préconisé à la SAMOA pour les futures 

acquisitions de données (Le Guern et al, 2016). Pour la cartographie géostatistique, il est 

possible de travailler en puissance-accumulation ou d’adapter le système de krigeage à des 

données de support variable. 

 

Les protocoles d’analyse peuvent également varier selon les laboratoires (liste des 

protocoles et des laboratoires en annexe 3), selon les paramètres, le bureau d’étude chargé du 

diagnostic et la date de l’analyse. Nous avons choisi de retenir les substances les plus 

analysées pour garantir un effectif suffisant. Nous utilisons les résultats d’analyses pseudo-

totaux (eau régale) des métaux et métalloïdes quantifiés par ICP/MS, ainsi que les résultats 

d’analyses des hydrocarbures C10-C40 et des 16 HAP indicateurs (spectrométrie de masse 

(GS MS), et extraction par acétone/hexane). Les substances suivantes sont retenues (Tableau 

1).  

 

Famille Paramètre Effectif 

Métaux-Métalloïdes 

Antimoine(Sb) 2215 

Arsenic (As) 2444 

Baryum (Ba) 1988 

Cadmium (Cd) 2304 

Chrome (Cr) 2299 

Cuivre (Cu) 2401 

Mercure (Hg) 2450 

Molybdène (Mo) 1991 

Nickel (Ni) 2333 

Plomb (Pb) 2414 

Sélénium (Se) 1986 

Zinc (Zn) 2372 

HAP 
Somme des HAP 
(16) 1325 

Hydrocarbures Total C10-C40 1668 

Tableau 1: Effectifs des 14 paramètres considérés dans la suite des traitements. 

 

Disposant d’un nombre important de substances, nous avons cherché à identifier des 

familles de substances fortement corrélées, présentant différents aspects de la géochimie 

urbaine. Pour identifier ces familles, nous examinons la matrice de corrélation (Tableau 2) (en 
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vérifiant la pertinence des résultats par les nuages de corrélation) et avons réalisé des analyses 

en composantes principales (ACP) sur les données brutes et log-translatées (Figure 20).  

 

 

 

 
Cu Pb Zn Ba Cr Ni 

C10-
C40 

HAP 
16 

Cu 1 
       

Pb 0,89 1 
      

Zn 0,89 0,82 1 
     

Ba 0,66 0,65 0,77 1 
    

Cr 0,46 0,43 0,6 0,74 1 
   

Ni 0,53 0,47 0,68 0,8 0,85 1 
  

C10-
C40 

0,42 0,37 0,38 0,21 0,04 0,09 1 
 

HAP16 0,54 0,51 0,53 0,35 0,06 0,17 0,74 1 

Tableau 2 : Matrice de corrélation mettant en évidence les trois familles identifiées sur les données 

brutes (pour un même effectif de 1853 échantillons). 

 

 

Figure 20 : Exemple de résultats d’ACP mettant en évidences les trois familles identifiées sur toutes 

les données brutes (pour un même effectif de 1853 échantillons). Rouge : hydrocarbures, bleu : 

métaux/ métalloïdes influencés par les pressions anthropiques, vert : métaux/métalloïdes d’origine 

géogénique 

 

 Trois familles ont été identifiées. La première concerne les métaux/métalloïdes dont 

les teneurs sont fortement influencées par l’activité humaine  (en bleu dans la figure 20) 
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(cuivre, plomb, zinc) (Alloway, 1990;Birke, 2000 ; Birke et Rauch, 1997) (le zinc n’est pas associé 

au plomb ou au cuivre dans l’exemple de l’ACP, il a été ajouté pour sa forte corrélation aux 

métaux de cette famille (cf. Tableau 2). La seconde famille regroupe, à l’inverse, des 

métaux/métalloïdes plutôt d’origine naturelle (en vert dans la figure 20) (baryum, chrome, 

nickel) dans le secteur d’étude (Le Guern et al, 2016). Enfin, la troisième famille regroupe les 

hydrocarbures C10-C40 et les 16 HAP indicateurs (en rouge dans la figure 20). Ces derniers 

sont retenus comme second marqueur d’anthropisation. 

 

Il est donc possible d’obtenir un nombre important de données géologiques et 

géochimiques sur une aire urbaine via la collecte de diagnostics de pollution. Toutefois, il 

convient de tenir compte des limites liées aux différents protocoles d’échantillonnage et 

d’analyses avant d’utiliser les données pour calculer des valeurs de référence pour la qualité 

géochimique des sols et sous-sols urbains. Cela se fait par une sélection des données 

pertinentes et comparables entre-elles. 

 

 

Données à l’échelle de la ville 

 

 Afin de compléter les données de diagnostics de pollution, d’autres données 

géochimiques ont été étudiées. 

 

 Les premières sont des données issues de campagnes d’échantillonnage de sols de 

jardins nantais. Ces données ont été acquises en partenariat entre le BRGM, l’IFSTTAR, 

l’Université de Nantes, l’IRSTV et la ville de Nantes dans le cadre de projets de recherche et 

développement (dont l’ANR Jassur). 

 

 Les données sont issues d’échantillons de sols principalement analysés au 

spectroscope à fluorescence X portable (pXRF), avec des analyses complémentaires à l’ICP 

pour une sélection d’échantillons représentatifs des gammes de teneurs observées en métaux 

et métalloïdes (Pb, As, Zn, Cu notamment). 

 

 J’ai complété la base de données locale rassemblant les analyses issues des diagnostics 

de pollution avec les données d’analyse ICP des échantillons géoréférencés (ponctuel ou 

composite de parcelle). Disposant déjà d’un nombre conséquent de données sur la majorité 

des quartiers, les données pXRF seules n’ont pas été prises en compte à ce stade afin de ne 

pas introduire de variabilité liée à cette méthode d’analyse, bien que des corrélations aient été 

proposées avec les données d’ICP.  

 

 Nous nous sommes également intéressés aux données du projet METOTRASS. 

Néanmoins, aucune donnée n’étant disponible pour les aires urbaines, et plus précisément à 

Nantes, ces données n’ont pu servir que de comparaison, notamment pour les analyses sur les 

alluvions et les sols naturels. 

 

 La Figure 21 illustre la répartition des données collectées. 
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Figure 21 : Carte d’implantation des données collectées suivant leur origine. 

Vert : diagnostics de pollution, Violet : jardins, Bleu : METOTRASS 

 

Acquisition de données complémentaires 

 

Enfin, des données complémentaires ont été acquises dans un quartier disposant de 

peu de données (Doulon – Gohards). Ce quartier péri-urbain avec un passé maraîcher très 

marqué, présente peu d’anciens sites industriels et par conséquent les données de diagnostics 

de pollution y sont peu nombreuses. 

 

Nous avons prélevé 43 échantillons sur 24 sondages d’environ 1,5 m de profondeur 

réalisés à la tarière à main sur l’ensemble du quartier. Les anciennes parcelles de maraîchages, 

les espaces verts et les terrains en friches ont été principalement ciblés pour des raisons 

d’accès. Les échantillons (ponctuels) ont été prélevés en veillant à ne pas mélanger les 

différentes couches rencontrées, mis en sachet plastique hermétique et placés en glacière. Au 

laboratoire les prélèvements ont étés homogénéisés et un séchés à l’air libre, puis tamisés à 2 

mm. La fraction tamisée a été mesurée par pXRF (NITON XL3t Goldd). 

 

Nous avons également cherché à calibrer les mesures par pXRF par des analyses par 

ICP MS sur une sélection d’échantillons représentatifs des gammes de teneurs observées pour 

les éléments trace présentant les gammes les plus étendues (Pb, Zn, As, Cu…). Les résultats 

sont fournis en annexe 4. 
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Partie II : METHODES STATISTIQUES DE 

DETERMINATION D’UNE VALEUR SEUIL DE FOND PEDO-

GEOCHIMIQUE ET ETUDE DE SENSIBILITE 

 

II.A. Méthodes usuelles de détermination d’une valeur seuil 

de fond pédo-géochimique 
 

Nous avons présenté les différentes définitions associées au fond pédo-géochimique 

ainsi que les spécificités des données disponibles. Il convient maintenant de s’intéresser aux 

méthodologies de calculs des valeurs de références du fond pédo-géochimique anthropisé. 

 

Qu’elles proviennent de la collecte de données existantes ou de l’analyses de 

nouveaux échantillons, les informations obtenues doivent être interprétées afin d’en déduire 

une valeur de fond pédo-géochimique. 

 

 Parmi les nombreux protocoles visant à fournir des valeurs seuils de fond 

géochimique, deux grandes démarches sont à distinguer. La première se fonde sur la 

géochimie pour calculer des valeurs moyennes ou médianes d’échantillons de référence pour 

de grandes zones géographiques. Par exemple, des prélèvements de sédiments océaniques 

sont effectués ou les concentrations moyennes de la croûte continentale sont calculées. Cela 

fournit un aperçu de la géochimie qui ne tient pas compte des variations spatiales à l’intérieur 

de la zone d’étude.  

 

Cette démarche est fortement influencée par les connaissances des experts, pour le 

choix des échantillons et leur interprétation. Les résultats peuvent alors être biaisés par des 

décisions subjectives et il est parfois complexe d’effectuer des comparaisons fiables entre 

différentes études. De plus, ne pouvant être appliqué à un secteur urbain du fait de la forte 

hétérogénéité du milieu, elle ne sera pas abordée davantage.  

 

La seconde démarche est basée sur une approche statistique. Les protocoles se 

concentrent sur des calculs ou des diagrammes et sont donc moins susceptibles d’être biaisés 

par une décision subjective de l’opérateur (en dehors du choix de la méthode), l’influence du 

jeu de données reste toutefois à prendre en compte. Ces protocoles cherchent à déterminer une 

valeur seuil séparant les teneurs liées au fond pédo-géochimique des anomalies (naturelles ou 

anthropiques). Pour cela il existe des méthodes graphiques et des calculs statistiques de seuils. 
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II.A.1. Méthodes graphiques 

 

Les méthodes graphiques se basent sur l’observation et l’interprétation de 

diagrammes. Fondée sur les travaux de Lepeltier (1969), la première méthode consiste à tracer 

un graphique des fréquences cumulées comprenant l’axe des abscisses et des ordonnées en 

logarithme (voir Figure 22). Le premier changement de pente indique un changement de 

mode de distribution et, dans notre cas, le passage à des valeurs anomales. 

 

Figure 22 : Méthode de Lepeltier. Les fréquences cumulées sont exprimées en fonction des 

concentrations en mg/kg sur une échelle logarithmique. La flèche représente le passage au deuxième 

mode de distribution (Matschullat, 2000). 

 

 Il est également possible de calculer une distribution théorique des données en 

l’absence d’anomalies supposées. Les auteurs se fondent alors sur l’hypothèse qu’il n’y a pas 

de données anomales entre le minimum et la médiane. Ils extraient de cette façon la moitié 

inférieure des données et les reproduisent symétriquement par rapport à la médiane d’origine 

(voir Figure 23). Supposant la distribution symétrique, ils obtiennent ainsi une population sur 

laquelle il est possible de calculer une valeur limite du fond géochimique (Matschullat, 2000).  

 

Figure 23 : Exemple de fonction de distribution théorique. Les deux lignes représentent les 

distributions originales (cercles) et théorique calculée (carrés). Le jeu de données utilisé est le même 

que celui de la figure 25 (Matschullat, 2000). 
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Ces méthodes peuvent être biaisées lors du choix du changement de pente ou de la 

valeur de coupure. En effet cette valeur peut être influencée par l’appréciation de l’opérateur.  

 

Afin d’obtenir des valeurs fiables et comparables avec ce type de méthodes, il est 

nécessaire de s’assurer de la représentativité des données utilisées, de disposer d’un effectif 

important et de conserver le même opérateur pour toutes les interprétations. 

 

L’application de ces méthodes pour la détermination de valeurs de référence du fond 

pédo-géochimique anthropisé à l’échelle des grandes aires urbaines françaises n’est pas 

encouragée, du fait des données collectées (dont la représentativité est à vérifier) et d’une 

volonté de limiter les biais liés à des décisions de l’opérateur. 

 

 

II.A.2. Calculs statistiques 

 

Les méthodes basées sur des calculs statistiques cherchent à déterminer une valeur 

seuil ou ligne de base, séparant les anomalies du fond pédo-géochimique.  

 

Historiquement, l’une des premières méthodes utilisée pour déterminer le fond 

géochimique par un calcul statistique a été la moyenne plus ou moins deux fois l’écart type 

(moy±2σ) (Hawkes et Webb, 1962 ; Liebens ,2012 ; Matschullat, 2000 ; Reimann, 2005). Cette 

méthode se base sur l’hypothèse d’une distribution normale des données et fournit alors un 

intervalle comprenant approximativement 95% des données. Toutefois il ne doit être effectué 

que sur un jeu de données unimodal (Reimann, 2005) et la moyenne peut-être influencée par 

les valeurs extrêmes (de Fouquet, 2012). 

 

Une méthode, dérivée de la première, consiste à calculer sur les données la gamme de 

valeurs correspondant à la moyenne plus ou moins deux fois l’écart type et à enlever les 

valeurs en dehors de cet intervalle. On répète ensuite l’opération autant de fois que nécessaire 

afin que l’ensemble de valeurs soient comprises dans l’intervalle. Les valeurs restantes sont 

alors considérées comme reflétant le fond géochimique de la zone (Erhardt, 1998). 

 

 Les jeux de données résultant d’analyses géochimiques contiennent généralement de 

nombreuses valeurs « extrêmes ». Celles-ci comprennent notamment des valeurs parfois très 

fortes liées aux anomalies naturelles ou aux contaminations. La moyenne utilisée dans les 

calculs précédents y est très sensible et les résultats sont influencés par ces valeurs. C’est pour 

cela qu’une nouvelle méthode fondée sur la médiane (insensible aux valeurs extrêmes), 

communément appelée « Seuil MAD » (Médian Absolute Deviation) (Tukey, 1977), a été mise 

en place et est couramment utilisée (Reimann, 2005 ; Rothwell, 2015). Le principe en est le 

suivant : 

 

Soit X la variable étudiée (une teneur en élément chimique dans les sols). Notons Q50 

sa médiane (P(X<Q50) = 1/2). On a alors : 

 



II.A. Méthodes usuelles de détermination d’une valeur seuil de fond pédo-géochimique 

  
50 

 
  

- seuil associé au MAD, par la méthode de la médiane (Leys, 2013 ; Reimann et al., 2018 ; 

Tukey, 1977) : 

 

(1)   SMAD= Q50+ (2 MAD) avec MAD = médiane (| Z– Q50|) 

 

Exemple : Pour un jeu de données (1, 1, 2, 2, 4, 6, 9), la médiane est 2, la distance absolue à 

la médiane est donc (1, 1, 0, 0, 2, 4, 7), qui une fois classé donne (0, 0, 1, 1, 2, 4, 7). Ainsi le 

terme MAD est 1 et le seuil SMAD est égal à 3. 

 

L’expression de ce seuil comprend un quantile (médiane) et un terme de distance, le 

MAD. Le résultat est insensible aux valeurs extrêmes. Ce seuil n’est, à l’heure actuelle, pas 

utilisé dans des normes et n’est généralement évoqué que pour la comparaison à d’autres 

seuils.  

 

Une autre solution pour le calcul de valeurs limites est basée sur les box-plot ou boites 

de dispersion (Figure 24). Cette méthode dépend des quartiles et s’exprime de la façon 

suivante : 

 

Soient respectivement Q25 et Q75 les deux autres quartiles (P(Z<Q25)=1/4 et P(Z<Q75)=3/4) 

 

- seuil associé à la vibrisse, par le centile de Tukey (Jarva, 2014 ; Leys, 2013 Reimann, 

2005, 2017, 2018 ; Rothwell, 2015 ; Tarvainen, 2011) défini comme : 

(2)   Svibrisse= Q
75

 + a (Q
75

- Q
25 

) avec généralement a =3/2 

 

 

Figure 24 : Schéma d’une boite de dispersion. 

 

 Cette méthode, plus récente, est fréquemment utilisée et figure dans la méthodologie 

du programme national finlandais (Jarva, 2010) et du Réseau de Mesure de Qualité des Sols 

(RMQS) français. Elle ne pose pas d’hypothèse sur la loi des valeurs et ne nécessite donc pas 

de transformation ni de prétraitement. Tout comme le seuil MAD, le seuil obtenu avec la 

vibrisse supérieure fournit une valeur théorique ne correspondant pas à une valeur réelle 

mesurée. Ainsi la valeur retenue peut être la valeur théorique calculée ou la valeur mesurée 

inférieure la plus proche. Dans la suite nous considérons uniquement le cas de la valeur 

calculée, jugée plus indépendante de la variabilité des valeurs fortes.  

 

 Enfin, un autre protocole, mis en place au Royaume-Uni par le British Geological 

Survey (BGS) (Ander, 2013), fournit une valeur limite du « normal background 
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concentration » (NBC) pouvant être assimilé au bruit de fond géochimique. Cette valeur 

cherche à mettre en évidence des sites qui « si rien n’est fait, présenteraient des risques 

significatifs de danger tels que la mort, la maladie ou des blessures graves » (Ander, 2013). 

Cette valeur limite a été fixée au 95
eme

 centile. Une variante faisant intervenir le 90
eme

 centile 

est également décrite dans la norme européenne (ISO Standard 19258, 2005). 

 

- seuil associé au 95
eme

 ou 90
eme

 centile (Ander, 2013 ; Cave, 2012 ; McIlwaine, 2014 ; 

Rothwell, 2015) : 

(3)      S95=Q95 et S90=Q90 

Contrairement aux deux autres, cette valeur seuil du fond pédo-géochimique n’associe 

plus un terme de distance et correspond simplement à un quantile prédéfini. 
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II.B. Sensibilité des calculs statistiques du seuil de fond 

géochimique 
 

Compte-tenu des différences entre les trois principales méthodes de calcul statistiques 

de seuils de fond pédo-géochimique, la question se pose de leur comparaison dans les cas de 

lois usuelles, mais aussi dans les cas spécifiques de données non dédiées au fond pédo-

géochimique.  

 

Trois lois élémentaires sont examinées. Nous étudierons notamment s'il existe une 

relation d'ordre systématique entre les valeurs seuil selon ces lois. En particulier, l'un des trois 

seuils apparaît-il plus conservatif (fournissant systématiquement la valeur minimum) quelle 

que soit la loi ? 

 

Nous examinons ensuite le cas d'un mélange de lois, pour vérifier si les seuils peuvent 

différencier les deux modes de la distribution dans le cas d’une population statistiquement 

hétérogène. 

 

L’influence du nombre de données est ensuite examinée. En effet, certaines 

statistiques, comme les quantiles d'ordre faible ou élevé, sont très sensibles à l’effectif (voir 

par exemple, Bernard-Michel et al., 2005 & 2006, en contexte environnemental). La question se 

pose également de l’influence de la limite de quantification (LQ), présente dans les données 

géochimiques "du fond". Plusieurs ouvrages soulignent cette influence (Reimann, 2005 ; 

Rothwell, 2015 ; Sancho, 2016), sans toutefois la quantifier. On examinera par simulation l'effet 

de la proportion de données inférieures à la Limite de Quantification ainsi que celle de la 

valeur de substitution choisie. Enfin, l’influence de l’hétérogénéité spatiale des échantillons 

est examinée sur des données réelles bancarisées par le BRGM.  

 

Les calculs sont d’abord effectués sans prise en compte de l’implantation des données. 

Les calculs sont ensuite repris en introduisant une pondération des données, afin de corriger 

l'influence de l’irrégularité spatiale de l’échantillonnage. Enfin, la typologie de remblais est 

aussi prise en compte (Le Guern et al, 2016). 

 

La majorité des calculs a été effectuée avec le logiciel libre R. Les logiciels Access et 

Excel de la suite Microsoft office, sont utilisables pour ces calculs. 
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II.B.1. Influence de la distribution 

 

Les distributions empiriques de données géochimiques sur un site, une agglomération 

ou une région sont variées (Karim et al., 2015 ; Reimann, 2005).  

 

Afin d’étudier l’influence des lois de distribution sur le seuil de fond pédo-

géochimique calculé, trois lois élémentaires sont examinées : la loi uniforme, la loi normale et 

la loi log-normale.  

 

Pour toutes les lois (théoriques ou empiriques),           

 

a) Lois symétriques : 

 

Notons Q50 la médiane de la distribution Z. La loi étant symétrique, Q75-Q50=Q50-Q25.   

 

Par suite, 

MAD=médiane (|Z-Q50|) 

=Q75-Q50 

D’où : 

sMAD = Q50 +2MAD 

= Q50+Q75 -Q25 

= Q75+ (Q50 -Q25) 

 

Comme Svibrisse= Q
75

 + a (Q
75

- Q
25 

), en dehors du cas particulier où Q75=Q50, nécessairement 

  a  1 ,                

 

b) Loi uniforme (Figure 25). 

 

 

Figure 25 : Loi uniforme de minimum "m" et maximum "M". 

 

La loi uniforme sur l’intervalle [Zmin,Zmax], est un cas peu probable en géochimie 

mais permet de poser les bases de la réflexion. L’expression d’un quantile est : 

 

P (Z<z) = (z-Zmin) / (Zmax-Zmin)  , Zmin  z  Zmax 

 

 

D’où l’expression suivante du S95 : 
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S95= Q95 

= Zmin + 0,95 [Zmax-Zmin] 
 

 

Dans le cas de la vibrisse supérieure : 

SVibrisse= Q75 + 1,5 (Q75-Q25) 

Avec   (Q75-Q25) = Zmin+ 0,75 [Zmax-Zmin]-Zmin- 0,25 [Zmax-Zmin]  

= 0,5 [Zmax-Zmin] 

 

SVibrisse = Zmin + 1,5 [Zmax-Zmin] 

 

 

Pour SMAD, la loi uniforme étant symétrique : 

MAD=médiane (|Z-Q50|)  
=Q75-Q50 

= Q50-Q25 
d’où : 

SMAD = Q50 +2MAD 
= Q50 + 2 (Q75 - Q25) 

 = 2 Q75 - Q50  

= 2 Zmin+ 2 . 
 

 
 [Zmax- Zmin] - Zmin - 

 

 
 [Zmax- Zmin]  

SMAD= Zmin + [Zmax-Zmin] 

= Zmax 

 

 

Les seuils vérifient les inégalités suivantes :   

S90 <S95 < SMAD < SVibrisse 

 

Choisir les quantiles comme seuils revient à considérer que les 10% ou les 5% 

supérieurs des données ne font pas partie du fond pédo-géochimique. Or, rien ne justifie a 

priori cette différenciation. A l’inverse, la vibrisse supérieure permettrait ici d’intégrer des 

données supérieures à Zmax: une donnée supplémentaire supérieure à Zmax ne serait donc pas 

nécessairement considérée comme une anomalie. 
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c) loi normale (gaussienne) (Figure 26). 

 

 

Figure 26 : Exemple de loi normale de moyenne µ . 

 

Rappelons que pour une gaussienne réduite, Q75 = 0.6745, Q90=1.282 et Q95 =1.645. Les 

seuils associés à la variable normale, Z = µ+σY où Y est une gaussienne réduite, sont :  

 

S90= µ+σ Q90 

d’où      S90=µ+1.282σ 

 

S95= µ+σ Q95 

d’où     S95=µ+1.645σ 

 

La loi normale étant symétrique, 

 

SVibrisse=µ+σ [Q75 + 1.5 (Q75-Q25)]  

= µ + (1 + 2*1.5) σQ75 

= µ +2.698σ 

 

SMAD= µ+2*médianei (IZi –µI)  

= µ + 2σ*médianei(IYiI)  

= µ + 2σ Q75 =µ+1.349σ 

 

L’ordre des seuils est le suivant : 

S90 <SMAD < S95 < SVibrisse 

 Il diffère donc de celui du cas uniforme ; en particulier l’ordre des seuils du 95
eme

 centile et 

de la méthode MAD sont inversés.  

 

Les données géochimiques suivent néanmoins rarement des lois de distribution 

symétrique. Il est alors intéressant d’appliquer ces seuils à une loi log-normale (Figure 27), 

plus proche des données géochimiques habituelles. 
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d) Loi Log-normale 

 

 

Figure 27 : Exemple de loi log-normale de moyenne µ . 

 

Dans le cas d’une loi log-normale, Z = e 
µ+σY

 où Y est une gaussienne réduite. Deux 

modes de calcul sont possibles : on peut exponentier les seuils calculés pour la loi normale, ce 

qui donne  

 

S90 = e 
µ+1.282σ

 

S95= e 
µ+1.645σ

 

SVibrisse= e 
µ+2.698σ

 

SMAD= e 
µ+1.349σ 

 

L’ordre reste identique au cas précédent puisque la fonction exponentielle est croissante :  

S90 <SMAD < S95 < SVibrisse 

 

On peut aussi effectuer le calcul directement, sur la loi log-normale ; les formules donnent 

alors : 

 

S90= e 
µ+1.282σ

 et S95= e 
µ+1.645σ

 

Résultats identiques à ceux du calcul précédent. 

SVibrisse= e 
µ+σQ75

+ 1.5 e
µ
(e 

σQ75 
– e 

–σQ75
) 

D’où     SVibrisse = e 
µ+σ Q75 

(5/2 – e 
-2σQ75

) 

SMAD=e
µ
+2 e

µ
médiane (│ e

σY
-1 │)

 

 

Ces seuils s’expriment en fonction de σ sous la forme du rapport seuil/e
µ 

(cf. Tableau 

3) : 

 

 

σ 0.01 0.1 0.25 0.5 0.75 1 2 3 5 

S90/e
 µ

 1.0129 1.137 1.378 1.898 2.616 3.604 12.988 46.805 607.603 

S95/e
 µ 1.017 1.179 1.509 2.276 3.434 5.180 26.835 139.012 3730.000 

SVibrisse/e
 µ

 1.524 1.740 2.114 2.789 3.543 4.398 9.374 18.780 72.844 

SMAD/e
 µ

 1.0135 1.134 1.333 1.654 1.944 2.200 2.790 2.961 2.999 

Tableau 3 : Rapport seuil/e
µ
 en fonction de σ, pour le calcul direct dans le cas d'une loi log-normale. 
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Les résultats diffèrent de ceux du premier calcul, l’ordre des seuils variant ici selon σ : 

 

- lorsque σ ≤0,01,    S90    <  SMAD     <   S95       <  SVibrisse 

- lorsque σ ϵ]0.01 ; 0.75],  SMAD <   S90        <   S95        < SVibrisse 

- lorsque σ ϵ]0.75 ; 1],  SMAD <   S90        <   SVibrisse  <   S95 

- lorsque σ> 1,   SMAD < SVibrisse <   S90        <   S95 

 

Ainsi, la loi de probabilité, mais aussi, dans le cas log-normal, la méthode de calcul 

influencent les seuils obtenus. Dans la majorité des cas, la méthode MAD fournit le seuil le 

plus bas et tend donc à être la plus conservative pour l’environnement. La valeur absolue |Z-

Q50| fait jouer le même rôle aux valeurs respectivement inférieures ou supérieures à la 

médiane. Or généralement, les valeurs faibles étant moins dispersées que les valeurs fortes, 

cet écart est plus réduit que l'écart interquartiles Q75-Q25.  
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II.B.2. Mélange de lois 

  

Considérons maintenant le mélange de deux lois de même type, et de paramètres 

différents. Nous admettrons que le premier mode correspond au fond et le second aux 

anomalies. 

 

a) Mélange de lois uniformes 

 

Nous commençons avec le cas élémentaire du mélange de lois uniformes. Soient 

(Figure 28) : 

 

 

Figure 28 : Mélange de lois uniformes 

 

- m1 et m2 : les minimums du premier et second mode 

- M1 et M2 : les maximums du premier et second mode (avec m1<M1< m2<M2) 

- α : proportion du premier mode dans le mélange 

 

Les quantiles s’expriment comme :  

Qz = m1+ z [(M1-m1)/α]  si z < α 

Qz = m2+ (z-α)[(M2-m2)/(1-α)]  si z > α 

 

 

Nous cherchons ici les conditions dans lesquelles un seuil « S » sépare les deux 

modes, c'est-à-dire, est tel que M1<S<m2.  

 

Les formules ayant pour premier ou unique terme un quantile (95
ème

 pour le S95, 90
 ème

 

pour le S90, 75
 ème

 pour SVibrisse, et le 50
 ème

 pour SMAD), ces derniers représentent la première 

contrainte d’inégalité. Ainsi, le 90
 ème

 centile ne pourra se situer entre M1 et m2 que si α est 

égal à 0.9. Et 0.95 pour le 95
 ème

 centile. Cette condition est rarement vérifiée dans un cas réel.  

 

Dans le cas de la vibrisse supérieure, un terme positif est ajouté au 3
 ème

 quartile ; pour 

que le seuil se trouve dans les conditions recherchées, ce quartile doit appartenir au premier 

mode et donc α doit être supérieur à 0,75. Cette hypothèse apparaît plausible, car cela sous-

entend que les anomalies représentent moins de 25% des données totales. Une proportion du 
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second mode, supérieure à 0,25 peut en effet remettre en question son caractère d’anomalie. 

La deuxième condition est que le seuil doit être inférieur au second mode.  

 

 

En s’appuyant sur la relation suivante : 

 

(Q75-Q25) = m1+ 0.75 [(M1-m1)/α] - m1+ 0.25 [(M1-m1)/α] 

= 0.5 [(M1-m1)/α] 

Et comme : 

 

SVibrisse =m1+ 0.75[(M1-m1)/α] + 1.5 (0.5 [(M1-m1)/α]) 

Alors : 

SVibrisse= m1 + 1,5 (M1-m1)/α < m2 

 

Or si SVibrisse est inférieur à m2, alors les conditions posées sur le seuil sont respectées. 

Ces conditions restent restrictives mais plus plausibles que dans le cas des quantiles.  

 

Enfin, dans le cas de la méthode MAD, la première contrainte est posée par la 

médiane. Ainsi la première condition est que α soit supérieur à 0.5. Ce qui implique que les 

données du fond doivent nécessairement être plus nombreuses que les données anomales. Par 

la suite nous étudions les deux cas, α≥ 0.75 et 0.5≤α≤0.75.  

 

 Si α est supérieur ou égal à 0.75, alors le seuil s’exprime de la façon suivante : 

 

Comme la loi uniforme est symétrique, alors si α≥0.75 : 

 

MAD = Q50-Q25 = m1+ 0.5 [(M1-m1)/α] - m1+ 0.25 [(M1-m1)/α]  

= 0.25 [(M1-m1)/α] 

 

SMAD =m1+ 0.5 [(M1-m1)/α] + 2 (0.25 [(M1-m1)/α]) 

 

(4)  SMAD = m1 + ((M1-m1)/α) 

 

Comme α<1 alors ((M1-m1)/α)> (M1-m1)et SMAD> M1. Si SMAD< m2, dans le cas où α > 

0.75, le seuil peut séparer les deux modes.  

 

 Enfin, si α est compris entre 0.5 et 0.75 alors le seuil peut s’exprimer de la 

façon suivante :  

 

0.5 <α<0.75 et sous la condition supplémentaire (Q50-m1) < (m2-Q50) soit 2Q50< m2-m1 

MAD = Q50 – Q(α-0.5)= (1-α) [(M1-m1)/α] 

 

SMAD = m1+ 0.5 [(M1-m1)/α] + 2 [(1-α) [(M1-m1)/α]] 

 

(5)  SMAD=m1 + 2.5 ((M1-m1)/α)+ 2α ((M1-m1)/α) 

 

Comme α< 0.75, alors 2.5 - 2 α>1 et SMAD >M1 
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Ainsi l’algorithme peut séparer les deux modes si α est compris entre 0,5 et 0,75 et si 

le résultat de l’équation (5) est inférieur à m2. Toutefois, cela nécessite que les anomalies 

représentent plus de 25% de la population, ce qui n’est réellement cohérent que si les 

anomalies sont sur-échantillonnées par rapport au fond.  

 

Les résultats précédents sont illustrés à la figure suivante : 

 

Figure 29 : Valeur seuil sur des mélanges de lois uniformes à différentes proportions α de fond. 

  

 

Le mélange de deux lois uniformes montre les contraintes nécessaires pour que les 

seuils fournis par les trois algorithmes soient cohérents avec la limite du fond pédo-

géochimique supposée. Ces conditions très restrictives ne seraient évidemment que rarement 

vérifiées en pratique (en supposant que les données correspondent à un mélange uniforme). 

Nous venons de montrer que le résultat d'un algorithme ne correspond pas nécessairement au 

concept recherché. 

 

b) Mélange de lois log-normales 

 

Comme pour le cas unimodal, l’application à des lois uniformes permet de simplifier 

la réflexion. Toutefois les données géochimiques sont généralement plus proches de lois log-

normales. Nous appliquons donc la même démarche à un mélange de loi log-normales. 

 

Nous simulons un mélange de lois log-normales de moyennes respectives 1 et 10 et 

d’écart-type 1 et 1.5 afin que les deux modes soient clairement séparés. Plusieurs proportions 

α de fond dans le mélange sont testées (95, 80, 70 et 50%). 

 

Un échantillonnage aléatoire d’effectif 3000 est ensuite réalisé sur ce mélange et les 

seuils sont calculés et représentés graphiquement (Figure 30). 
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Figure 30 : Valeur seuil sur des mélanges de lois log-normales à différentes proportions α de fond, 

calculées par calcul direct. 

 

Les résultats sont similaires à ceux obtenus avec le mélange de lois uniformes. La 

proportion α de fond dans le mélange étant le principal paramètre définissant la cohérence du 

résultat des seuils vis-à-vis de la définition. Ces résultats analogues dans le cas d'un mélange 

de lois normales, ne sont pas présentés ici. 

 

c) Discussion 

 

Le fait que la loi de distribution des données influence l’ordre des seuils calculés ou 

que ceux-ci ne correspondent pas nécessairement à la définition choisie du fond pédo- 

géochimique, dans le cas de populations non-homogènes, montre la difficulté 

d'implémentation du calcul de limite supérieure de fond pédo-géochimique suivant un critère 

statistique unique, qui ne tient pas compte du contexte. En effet, dans le cadre d’une 

campagne de prélèvements et d’analyses pour le diagnostic d’un site pollué (origine la plus 

fréquente des données disponibles), les données représentatives du fond pédo-géochimique 

peuvent être beaucoup moins nombreuses que les "anomalies", et ceci même avec une 

reconnaissance à maille régulière. Ce peut aussi être le cas dans un quartier avec un passé 

industriel marqué, où les différents sites industriels avec des sols pollués couvrent la majorité 

du territoire. La notion de fond dépend donc clairement de l'échelle de travail. La zone étudiée 

doit être suffisamment grande pour que les "anomalies" restent minoritaires par rapport à ce 

que l'on considère comme le "fond" local. Il est donc préférable de faire intervenir la 

connaissance (notamment historique) du milieu pour délimiter la zone d'étude.  

 

Dans le cas de données implantées irrégulièrement ou dans celui d'un sur-

échantillonnage préférentiel, il est aussi nécessaire de tenir compte de l'irrégularité de 

l'échantillonnage. Toutefois, cette correction n'est pas toujours suffisante, notamment lorsque 

la reconnaissance préférentielle n'échantillonne pas suffisamment le mode des valeurs basses. 
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II.B.3. Effectif et limite de quantification 

  

Examinons maintenant la sensibilité des trois seuils au nombre de données ainsi qu'à la 

limite de quantification. Cette étude est effectuée par simulation dans le cas log-normal (par 

calcul empirique sur les tirages) sur une loi de moyenne 1 et écart-type 2.5.  

 

a) Influence de l’effectif 

 

Pour examiner l’influence de l’effectif, les trois seuils sont calculés sur des ensembles 

d’effectifs croissants : 20, 30, 50, 100, 200, 300, 500, 750, 1000 données. Les calculs sont 

répétés 1000 fois et les résultats minimums et maximums pour chaque sous-groupe 

d’échantillons sont représentés graphiquement (voir Figure 31), afin de montrer l'amplitude 

des fluctuations.  

 

 

Figure 31 : Résultats minima et maximades seuils calculés sur 1000 itérations, sur un effectif 

croissant. Rouge : Q95, Vert : Vibrisse supérieure, Bleu : Seuil MAD. L’histogramme des données 

simulées est indiqué en ordonnée.Cas lognormal (moyenne = 1 et écart-type = 2.5). 

 

L’écart entre le maximum et le minimum obtenus par les trois algorithmes sur les 1000 

itérations de la simulation représente l’amplitude des fluctuations pour les valeurs de seuil 

calculées. Les résultats (cf. Figure 31) montrent logiquement une diminution des fluctuations 

à mesure que l'effectif augmente. Pour les trois seuils les fluctuations diminuent rapidement 

jusqu’à 100 échantillons. Elle s’atténue ensuite pour atteindre une certaine stabilité au-delà de 

200 échantillons pour le seuil MAD et 500 pour les deux autres seuils. Là encore, le seuil 

MAD apparaît le plus conservatif. 

 

Le calcul des seuils à partir d’effectifs trop réduits (inférieurs à 50) est clairement à 

éviter. Le résultat, trop instable varierait avec la mise à disposition de données 

supplémentaires. Ce cas de figure reste toutefois courant dans les études environnementales. 

Néanmoins le seuil MAD semble présenter la plus faible amplitude de fluctuation et serait 

donc la meilleure option dans l’hypothèse d’un calcul sur un effectif réduit. La valeur fournie 

doit toutefois rester purement informative du fait de sa forte incertitude. 
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b) Influence de la limite de quantification 

 

L’influence de la proportion de valeurs inférieures à la limite de quantification est 

examinée à partir d'un même ensemble de valeurs, les valeurs inférieures à cette limite étant 

supposées non quantifiées par les techniques analytiques. La proportion de valeurs inférieures 

à la limite de quantification est obtenue en prenant comme limite de quantification des 

quantiles croissants de la distribution empirique.  

 

La Figure 32 présente les résultats obtenus par simulation en intégrant une proportion 

croissante d’échantillons inférieurs à la limite de quantification dans le cas d’un 

remplacement par cette limite ou par 0. 

 

 

 

Figure 32 : Minima et maxima des seuils calculés sur 1000 itérations, considérant une part 

d’échantillons sous la limite de quantification croissante. Remplacement des valeurs inférieures à la 

LQ par la LQ (en haut) et par 0 (en bas). Rouge : Q95, Vert : Vibrisse supérieure, Bleu : Seuil MAD. 

L’histogramme des données simulées est reporté en ordonnée. Cas lognormal (moyenne = 1 et écart-

type = 2.5). 
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Tant que la limite de quantification reste inférieure au quantile Q95, le seuil S95 reste 

invariable à la valeur de remplacement : 0, LQ/2 ou LQ. De même pour le seuil S90. 

 

 Les seuils MAD et la vibrisse supérieure sont tout d’abord insensibles à la limite de 

quantification pour un pourcentage respectif inférieur à 20% et 25% de données inférieures à 

la limite de quantification, et décroît au-delà. Le seuil MAD décroit jusqu’à 50% et la vibrisse 

supérieure jusqu’à 75%. Cela résulte du terme de distance dans ces deux seuils qui décroissent 

jusqu’à zéro pour les pourcentages cités précédemment (cf. Figure 33). L’augmentation des 

seuils est ensuite uniquement liée à la valeur de la limite de quantification. 

 

 

Figure 33 : Résultats minimums et maximums des calculs de la distance interquartile (vert) et du 

terme MAD (bleu) sur 1000 itérations, considérant une part d’échantillons sous la limite de 

quantification croissante et un remplacement des valeurs censurées par la LQ. 

 

Dans le cas du remplacement des données inférieures à la limite de quantification par 

0, on observe comme précédemment que le 95
eme

 centile n’est pas affecté avec moins de 95% 

des données inférieures à cette limite de quantification. Il tombe ensuite à 0. Le comportement 

des seuils MAD et de la vibrisse supérieure est moins homogène que précédemment. Les 

seuils ne sont tout d’abord pas affectés avec moins de 20% de données inférieures à la limite 

de quantification. On observe ensuite une croissance rapide des seuils pour la vibrisse 

supérieure et plus lente pour le seuil MAD. Cette croissance s’explique par le terme de 

distance de ces seuils qui prend en compte l’écart entre la valeur de remplacement (ici 0) et la 

valeur de la limite de quantification, augmentant ainsi la distance calculée de la différence 

entre la limite de quantification et la valeur de remplacement. Par la suite la vibrisse 

supérieure montre une stabilité entre 30 et 70%. Cela est expliqué par le fait que les valeurs 

du 1
er

 quartile (0) et du 3
ème

 quartile ne varient pas. On observe ensuite une décroissance des 

seuils, très rapide pour la vibrisse et plus lente pour le seuil MAD, les deux atteignant 0 à 50% 

pour le seuil MAD et 75% pour la vibrisse.  
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Ces résultats sont applicables à tous les cas de substitution par une valeur inférieure à 

la limite de quantification, comme par exemple par LQ/2, cas fréquent en géochimie. 

 

Ainsi, les résultats de ces algorithmes dépendent de la proportion de valeurs 

inférieures à la limite de quantification et de la valeur de substitution. Bien que le choix de 

substituer par 0 semble plus conservatif (puisqu’on diminue des valeurs), il faut tenir compte 

de l’influence du calcul des distances (MAD et distance interquartile) dans les seuils MAD et 

la vibrisse supérieure. 

 

 Enfin, à partir d’un certain pourcentage de valeurs inférieures à la limite de 

quantification, les trois seuils fournissent des résultats correspondant à la valeur de 

substitution des concentrations inférieures à la limite de quantification et deviennent donc 

indicatifs. Ces pourcentages, sont respectivement : 50% pour la méthode MAD, 75% pour la 

vibrisse supérieure et 95% pour le 95
eme

 centile. 

 

c) Discussion 

 

Ces résultats montrent l’importance de la prise en compte de l’effectif et de la limite 

de quantification dans l’établissement de valeurs de fond géochimique. L’effectif est un 

paramètre très limitant car un faible nombre d’échantillons induit une forte incertitude sur les 

seuils calculés. Or la majorité des études urbaines se heurte à des échantillonnages difficiles et 

coûteux et ne peuvent généralement garantir un nombre suffisant d’échantillons (>50). Il est 

donc conseillé d’accompagner les seuils calculés de l’effectif afin que la pertinence de ces 

seuils puisse être évaluée par le lecteur.  

 

De nombreux paramètres géochimiques montrent une forte censure (données 

inférieures à la limite de quantification), or il a été démontré ci-dessus que celle-ci influence 

fortement les seuils calculés. Il est donc important de tenir compte du pourcentage de valeurs 

censurées.  Enfin, la valeur de substitution des données censurées est à examiner et, afin de ne 

pas surestimer les seuils calculés avec les méthodes MAD ou de la vibrisse supérieure, il est 

conseillé de choisir la valeur de la limite de quantification comme valeur de substitution. Ne 

présentant aucune difficulté, l’étude de sensibilité du résultat à la valeur de substitution (des 

données inférieures à la limite de quantification) est préconisée. 
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II.B.4. Hétérogénéité d’échantillonnage 

 

 L’application à un cas pratique permet d'étudier l’influence d’un échantillonnage 

préférentiel et donc hétérogène. Le cas d’étude utilisé est le quartier de l’Ile de Nantes. 

 

a) Pondération des données 

 

Les trois algorithmes sont d’abord appliqués sans prise en compte de l'implantation 

des données (Figure 34). Là encore le seuil MAD fournit les résultats les plus conservatifs. 

Les résultats des trois algorithmes sont cohérents avec cet environnement urbain à travers des 

enrichissements marqués pour l’arsenic, le cuivre, le plomb ou le zinc influencés par l’activité 

anthropique, et des seuils inférieurs au fond (pédo-)géochimique naturel de la zone pour le 

baryum, le chrome ou le nickel, ici d’origine géogénique alors que les échantillons concernent 

plutôt des matériaux anthropiques. 

 

Figure 34 : Résultats de calcul de seuils sur les échantillons du cas d’étude pour les 3 méthodes. 

Vert : Valeurs du fond pédo-géochimique naturel (calculé sur des alluvions). 

 

Nous avons ensuite étudié l’influence de la pondération pour corriger l’irrégularité 

spatiale de l’échantillonnage. Celui-ci est ici orienté de façon à étudier les anomalies et tend 

donc à sur échantillonner les zone d’anomalies potentielles. Les résultats des analyses ont été 

pondérés par l’inverse du nombre d’échantillons présents dans une maille de 25 ou 100m de 

côté, ce qui diminue l’influence des échantillons resserrés.  

 

Les résultats (cf. Figure 35) montrent que, quelle que soit la pondération des 

échantillons, l’ordre des seuils reste identique et le seuil MAD est le plus conservatif. On 

remarque ensuite une croissance des seuils calculés quand la taille de la maille utilisée pour la 

pondération augmente. D'après les diagrammes de la Figure 37, cela s’explique par une 

proportion plus importante de valeurs fortes après pondération. Cette augmentation est due au 

grand nombre de valeurs faibles mais géographiquement proches dans le jeu de données 

(Figure 36), qui perdent alors de leur influence avec la pondération. La plus grande proportion 

de valeurs fortes, dans les données pondérées, influe sur les quantiles qui rehaussent les 

valeurs seuils calculées. On observe donc l’inverse de ce qui était attendu en supposant que 
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les anomalies étaient sur-échantillonnées. Enfin, le seuil MAD, fondé sur la médiane et les 

valeurs proches, apparaît peu sensible à la pondération.  

 

 
 

 

 

 

 

 

Figure 36 : Carte des teneurs en plomb dans une partie des échantillons collectés. 
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Figure 35 : Résultats de calcul de seuils sur les échantillons du cas d’étude pour les 3 méthodes, sans 

pondération, ou en pondérant par l’inverse du nombre d’échantillons dans des mailles de 25 ou 100 m 

de côté. Analyse de plomb, cuivre et zinc en mg/kg de MS. 
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Figure 37: Diagrammes quantiles-quantiles des concentrations en cuivre, plomb et zinc, en mg/kg de 

MS, avec ou sans pondération par l’inverse du nombre d’échantillons dans une maille de 100m de 

côté. 

 

 

Ainsi, dans ce cas, la pondération des échantillons suivant leur proximité 

géographique, augmente les seuils calculés. Cela attenue l’effet des données proches 

géographiquement et permet de mieux tenir compte de la géochimie réelle de la zone. Enfin, 

une sous-estimation des seuils en l’absence de pondération réduit également les possibilités de 

réutilisation des terres excavées. 

 

b) Regroupement par typologie de sols 

 

La géochimie urbaine résulte de différents déterminants concernant la nature des sols 

et sous-sols (données géologiques, pédologiques) ou dépendant de l’occupation actuelle ou 

passée de ces sols. Afin de mieux appréhender la géochimie urbaine et donc le fond pédo-

géochimique urbain, il est intéressant de tenir compte de ces déterminants comme co-

variables. Sur ce principe, ont été développées des typologies de remblais (Le Guern et al., 

2016). Les échantillons ont été regroupés selon trois typologies : remblais assimilables 

naturels, divers ou suspects et alluvions. Les résultats des algorithmes sont illustrés à la Figure 

38.  
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Figure 38 : Résultats de calculs de seuils sur les échantillons du cas d’étude pour les méthodes de la 

vibrisse supérieure et du 90
eme 

centile, en fonction de la typologie des remblais.(Le Guern et al., 2016) 

Trait vert : Valeurs du fond pédo-géochimique naturel (calculé sur des échantillons d’alluvions d’une 

zone naturelle en amont),  

carré noir : seuil calculé sur tous les échantillons. 

En bas à droite : Vue 3D du modèle géologique du quartier comprenant la typologie utilisée. 

 

On retrouve des tendances évoquées précédemment, à savoir des seuils plus élevés en 

baryum, chrome et nickel dans les alluvions (traits verts verticaux) que dans les remblais 

(traits jeunes, oranges et rouges verticaux). Inversement les seuils pour le plomb, le cuivre et 

le zinc montrent bien un enrichissement des remblais vis-à-vis des alluvions. On note 

toutefois des seuils plus faibles dans les remblais assimilables naturels que dans les alluvions. 

Cela s’explique ici par la nature de ces remblais, composés de sables de Loire triés lors de 

leur mise en place et présentant moins de particules fines, riches en métaux, que les alluvions.  

 

Ainsi la prise en compte des typologies de sols aux propriétés géochimiques 

différentes permet de préciser des fond pédo-géochimiques différents. En revanche, 

l’intégration de ces données descriptives partitionne les données, ce qui diminue le nombre 

d’échantillons des groupes sur lesquels sont calculés les seuils, avec les conséquences vues 

précédemment. Plutôt que de limiter l’intégration de données descriptives pourtant cruciales 

dans l’établissement d’un fond pédo-géochimique urbain pertinent, il apparait préférable 

d’examiner le regroupement des classes. 
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II.B.5. Discussion 

 

 Le calcul de seuils statistiques pour la définition du fond pédo-géochimique nécessite 

la prise en compte de différents paramètres pouvant influencer le résultat. Une étude préalable 

des données, comprenant notamment l’implantation des échantillons, leur nombre et la part de 

données non quantifiées, est donc nécessaire. 

 

Le 95
eme

 centile considère par définition que le fond représente 95% des données. 

Cette définition correspond plutôt à la prise en compte d’une marge d’erreur pour un 

échantillonnage orienté évitant les zones contaminées. Cela correspond notamment bien au 

type d’échantillonnage mis en place par le BGS pour la réalisation de la G-Base. De plus, son 

insensibilité aux valeurs inférieures à la limite de quantification peut permettre une première 

approche dans des cas spécifiques de forte censure (données inférieures à la LQ). Il reste 

toutefois déconseillé dans des études urbaines où l’échantillonnage hors anomalie est 

complexe et plus incertain. Le quantile 90 est, lui aussi déconseillé, car si la marge d’erreur 

est ici plus large (10%) elle reste néanmoins purement arbitraire et potentiellement 

insuffisante dans le cas d’une collecte de données urbaines où l’anomalie peut représenter, 

comme le montre l’exemple de Nantes, un pourcentage plus important des données. 

 

La vibrisse supérieure permet de considérer des anomalies pouvant représenter jusqu’à 

25% des données totales, ce pourcentage correspond plus à un échantillonnage non orienté 

dans des zones peu impactées ou à un échantillonnage orienté vers des zones présumées sans 

anomalies en milieu urbain (en gardant une marge d’erreur conséquente). Cette méthode est 

cohérente avec les échantillonnages réalisés dans le cadre du RMQS (Réseau de Mesure de la 

Qualité des Sols) ou du programme de fond géochimique Finlandais (Jarva, 2010). Les seuils 

relativement hauts favorisent une approche économique du fond pédo-géochimique visant à la 

réutilisation de volumes plus importants de terres excavées. Enfin, la limite de quantification 

est à étudier du fait de la sensibilité du seuil à partir de 25% de censure. Le remplacement des 

données par une valeur inférieure à la limite de quantification est à proscrire (ou du moins à 

valider par une étude de sensibilité) du fait de l’impact sur la distance interquartile. Cela 

conduit en effet dans certains cas à une surestimation du fond, qui n’est pas conservatif pour 

l’environnement. 

 

Enfin, le seuil MAD peut différencier fond et anomalie, dans certaines conditions, 

jusqu’à 50% d’anomalies. Il permet d’intégrer des données issues de campagnes 

d’échantillonnage plus orientées vers des sites contaminés comme les diagnostics de 

pollution. Il apporte donc une solution intéressante pour la valorisation de ces données. Les 

seuils calculés étant relativement bas (par rapport aux quantiles ou à la vibrisse), il convient 

plutôt à une approche conservative au détriment de la réutilisation des terres. Comme la 

vibrisse supérieure, il est relativement sensible aux données inférieures à la limite de 

quantification (à partir de 20% de données censurées), et la valeur de remplacement ne doit 

pas être inférieure à cette limite car cela conduit à une surestimation du fond. 
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Ainsi, le choix de ces méthodes statistiques repose en partie sur l’évaluation de la 

proportion des anomalies et du fond. Dans ce sens, nos conclusions rejoignent celles de 

Reimann (2005). Il démontre en effet que pour une faible proportion d’anomalies, la vibrisse 

supérieure peut fournir des valeurs seuils adéquates. En revanche, tout comme nous l’avons 

également présenté, une proportion relativement importante d’anomalies ne pourra-être 

séparée que par le critère MAD. 

 

 Cette proportion d’anomalies dépend alors du type de terrain étudié et des 

caractéristiques de l’échantillonnage. Dans notre cas l’échantillonnage orienté vers les zones 

potentiellement polluées concerne la grande majorité des données, ce qui présente l’avantage 

de mieux localiser et identifier les anomalies, mais est moins représentatif de l’ensemble de la 

zone étudiée et doit-être pris en compte. Un échantillonnage complémentaire pourrait 

intervenir pour quelques échantillons en complément des données collectées. Un 

échantillonnage aléatoire géographiquement stratifié par exemple, permettrait de garantir une 

meilleure représentativité de secteurs moins échantillonnés (hors friches industrielles 

notamment).  

 

Enfin, la notion d’anomalie et les processus ou activités qui y sont associés varient 

suivant l’échelle de travail. En effet une zone industrielle peut apparaître comme une 

anomalie à l’échelle de la ville mais faire partie du fond à l’échelle d’un quartier.  La notion 

d’anomalie se rapporte donc à l’étendue de la zone étudiée. Ne peuvent-être considérés 

comme anomalies que des phénomènes ayant une emprise limitée (par exemple inférieure à 

25% de la zone). L’échantillonnage peut modifier (sur ou sous-représentation) ce rapport dans 

les données finales. 

 

Recommandations  

 

 La première étape du calcul d’une valeur de fond pédo-géochimique anthropisé à 

partir de données collectées, consiste à vérifier la représentativité et la distribution de ces 

données. Pour cela, l’étude de la structure du sol est déterminante et peut être réalisée via la 

collecte de sondages géotechniques, l’apport de données cartographique (carte géologique, 

pédologique) et la prise en compte des descriptions de carottages.  L’occupation des sols 

actuelle et passée est une source d’informations importante pour la représentativité des 

données. Elle renseigne sur le degré d’hétérogénéité structurelle ou géochimique du sol et du 

sous-sol.  

 

 Des zones homogènes peuvent éventuellement être identifiées. La représentativité des 

échantillons à l’intérieur de ces zones dépend alors de la pertinence de l’échantillonnage 

(échantillonnage du fond ? Surestimation des anomalies ? … ). Si les échantillons sont jugés 

représentatifs, alors les seuils peuvent être calculés, en précisant l’effectif et l’emprise de la 

zone concernée par la valeur. Dans les cas d’effectifs faibles (moins de 30 échantillons) il est 

conseillé d’insister sur le caractère purement indicatif de la valeur fournie et sur son 

incertitude.  
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 Lorsque la représentativité des données ne peut être assurée, il est préférable de ne pas 

fournir de valeurs seuils puisque celles-ci ne pourraient-être associées à une emprise 

géographique claire.  

 

 Enfin l’utilisation de ces méthodes statistiques de détermination d’une valeur seuil du 

fond pédo-géochimique repose sur l’hypothèse que le fond représente une proportion bien 

plus importante des données que les anomalies. Cette hypothèse n’est pas toujours vérifiée 

suivant l’échelle de travail et le type d’échantillonnage utilisé (cf. exemple de l’Ile de Nantes). 
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Partie III : PRISE EN COMPTE DE L’HETEROGENEITE 

DES SOLS URBAINS 

 

Dans la partie précédente il a été démontré que si les critères statistiques ne 

garantissent pas, dans tous les cas, une valeur seuil correspondant à la borne supérieure ou à 

un majorant du fond pédo-géochimique, ils présentent néanmoins des valeurs simples à 

obtenir susceptibles d’être utilisés comme référence. Or chaque critère ne fournit qu’une seule 

valeur seuil par paramètre pour l’ensemble des données traitées. Dans le cas où toutes les 

données d’une ville sont traitées ensemble, afin de garantir la conservation de la qualité des 

sols, il est préférable de favoriser les seuils les plus conservatifs. Cela limite toutefois les 

possibilités de valorisation des terres excavées. La solution proposée précédemment est de 

séparer les données suivant une typologie des sols ayant un sens géochimique. Cette typologie 

est basée sur les déterminants de la géochimie en milieu urbain. De cette façon, plusieurs 

niveaux de seuils peuvent-être fournis et rattachés à des entités géographiques cohérentes. 

 

Dans un premier temps il est donc important de bien définir ces déterminants de la 

géochimie urbaine et les données cartographiques afin d’en tenir compte dans les 

développements méthodologiques. 

 

III.A. Déterminants de la géochimie des sols urbains 
 

La géochimie des sols en milieu urbain dépend principalement de deux types de 

déterminants :  

 

- la nature des matériaux constituant le sol ou le sous-sol (Argyraki et Kelepertzis, 

2014 ; Birke et Rauch, 2000 ; Rodrigues et al., 2009). Cela comprend la roche mère, le type de sol 

mais aussi la nature des remblais éventuellement mis en place (Le Guern et al., 2016 ; 2017).  

 

- les pressions anthropiques exercées sur les sols (Cicchella, 2008 ; Madrid et al., 2006 ; 

Pouyat et al., 2007 ; Rodrigues et al., 2009 ; Le Guern et al., 2016 ; 2018), incluant les diverses 

activités actuelles ou passées (industrielles, agricoles, domestiques, transport…) ayant pu se 

développer sur l’aire urbanisée. 

 

 

III.A.1. Nature des matériaux 

 

La géochimie des sols varie selon l’origine et la nature des matériaux qui le constituent 

(Appleton et al., 2012, 2013 ; Argyraki et Kelepertzis, 2014 ; Négrel et al., 2018). 

 

Une distinction peut être faite entre les matériaux naturels et anthropiques. Cette 

différenciation concerne l’origine du matériau et sa mise en place. Ainsi, trois catégories sont 

distinguées (Ford, 2010) : 
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 - les matériaux d’origine naturelle et déposés par des processus naturels  

   (ex : alluvions) ; 

 - les matériaux d’origine naturelle mais déplacés par l’Homme  

   (ex : sables utilisé en remblais) ; 

 - les matériaux d’origine anthropique mis en place par l’Homme  

   (ex : résidus de fonderie). 

 

Si la distinction de l’origine des matériaux est relativement aisée, il n’en est pas 

toujours de même pour le processus de mise en place.  

 

Ainsi, dans le cas de la présence de matériaux anthropiques au sein de matériaux 

d’origine naturelle (exemple : des morceaux de briques dans du sable), le pourcentage 

volumique d’artéfacts anthropiques est généralement utilisé pour faire la distinction entre les 

types de sols (WRB, 2015 ; Girard et Baize, 2009). Ce pourcentage n’est cependant pas suffisant 

pour évaluer son potentiel polluant. C’est pourquoi Le Guern et al. (2016) ont proposé un 

ensemble de termes de description des artéfacts destinés à évaluer le potentiel polluant 

intrinsèque des remblais. Ces termes peuvent être appliqués plus largement aux sols 

anthropisés (Tableau 4). Cette typologie des sols est utilisée dans la suite des travaux. 

 

Remblais Suspects Remblais divers 

pyrite brique 

mâchefer dalle 

fonderie pavé 

scorie verre 

asphalt grave 

bitume béton 

goudron gravat 

cendre maçonnerie 

enrobé bloc 

violet remblais 

suie  

charbon  

noir  

Tableau 4 : Différenciation des types de remblais. Les remblais assimilables naturels sont caractérisés 

par l’absence de tous les termes cités dans le tableau (Le Guern et al., 2016). 
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III.A.2. Pressions anthropiques 

 

La qualité géochimique des sols urbains est largement déterminée par le cumul des 

pressions anthropiques (Lark et Scheib, 2013 ; Li et al., 2015 ; Lu et Bai, 2010 ; Thackway et Specht, 

2015). Ces pressions regroupent l’ensemble des impacts de l’homme sur la géochimie, ne 

comprenant pas la modification physique ou morphologique du matériau. Cela intègre en 

particulier l’apport en contaminants. 

  

 Ainsi différents types d’activités : industrie, domestique, agricole, transport, … sont 

susceptibles de contaminer les sols. L’industrie est susceptible de contaminer les sols à travers 

les processus de fabrication, de nettoyage ou de refroidissement (Li et al., 2004). Les 

contaminations associées aux activités domestiques sont, quant à elles, plutôt liées aux 

matériaux (ruissèlement sur les toitures) ou au chauffage domestique (Göbel et al., 2007). Les 

transports génèrent également des gaz et des particules qui s’accumule ensuite dans les sols 

proches (Gasperi, 2006 ; Shaheen, 1975). Enfin, l’agriculture peut-elle aussi générée des 

contaminations à travers l’utilisation d’engrais ou d’amendement, ou de fongicides tels que la 

bouillie bordelaise utilisée pour la vigne (Baize, 2000). 

 

Les types de contaminants générés par l’ensemble de ces activités sont très variés. On 

peut citer quelques exemples parmi les activités industrielles et de service. Les dépôts de 

liquides inflammables (DLI) sont susceptibles de générer des contaminations en 

hydrocarbures dans les sols. Les ateliers de métallurgie et les fonderies peuvent générer des 

contaminations en métaux comme le cuivre, le plomb ou le zinc (Lark et Scheib, 2013 ; Li et al., 

2015 ; Lu et Bai, 2010). Il faut également prendre en compte les usines de fabrication d’engrais, 

de textile, de savon, mais aussi les décharges et les sites de stockages de minerais ou de 

résidus de fonderies.  

  

Les contaminations liées aux pressions anthropiques peuvent être relativement  

ponctuelles. C’est le cas en particulier pour nombre d’activités industrielles où les sources de 

contamination sont localisées sur des emprises spatiales limitées (ex. dépôt de carburant) (Lark 

et Scheib, 2013 ; Li et al., 2015 ; Lu et Bai, 2010). Les contaminations engendrées peuvent aussi 

être diffuses. C’est le cas notamment suite à des rejets atmosphériques (usine, transport, 

chauffage urbain…) ou d’épandages sur de grandes surfaces (ex. en agriculture) (Baize, 2000).  

  

Comme pour la nature des sols et proches sous-sols, les contaminations 

générées dépendent de plusieurs paramètres : 

  

-        Le type d’activité : un dépôt d’hydrocarbures n’aura pas les mêmes impacts 

géochimiques qu’une fonderie ou qu’un atelier. 

-        L’intensité de la pression. Pour reprendre l’exemple de la cuve 

d’hydrocarbures, celle-ci n’aura pas le même impact suivant sa dimension, sa 

fréquence d’utilisation ou son entretien. 
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-        La durée. Plus l’activité potentiellement polluante durera et plus l’impact 

sur la géochimie des sols risque d’être important, que ce soit en termes de 

concentration ou d’étendue. 

  

            L’historique d’occupation des sols permet de retrouver les successions d’activités qui 

se sont exercées et apportent des éléments de connaissances sur les pressions anthropiques 

exercées (Franck-Neel, 2015 ; Le Guern et al, 2016, 2011 ; Le Guern et al, en préparation).  Ainsi, la 

présence des polluants potentiels associés aux activités industrielles et de services qui se sont 

succédées dans le temps est décrite dans certains inventaires historiques urbains (IHU), par 

exemple sur Saint Nazaire et sur les quartiers nantais (Le Guern et al., 2011, 2016, 2017). La  

matrice activités-polluants récemment publiée (2018) (http://ssp-infoterre.brgm.fr/bd-

activipoll) permet de faire le lien entre les activités exercées et les contaminants potentiels. 

            

L’occupation des sols peut également être déterminée par photo-interprétation (Ban et 

al., 2015 ; Li et al., 2015), cela afin d’obtenir rapidement des informations sur de grandes aires 

urbaines. Son application nécessite toutefois des images aériennes ou satellites de qualité qu’il 

est parfois difficile d’obtenir, et est indisponible pour les occupations passées. 

 

 

 

III.A.3. Influence croisée des déterminants sur la géochimie : hétérogénéité 

des sols urbains 

 

Ces deux déterminants (nature des matériaux et pressions anthropiques) ont une 

importance variable suivant la substance considérée et la profondeur. En effet, la présence 

dans les sols de métaux fortement marqués par l’activité anthropique tels que le cuivre ou le 

plomb est ainsi plutôt déterminée par l’occupation des sols (bien que la présence de matériaux 

anthropiques tels que des remblais industriels ait aussi un impact), alors que la présence de 

métaux d’origine plutôt géogénique (comme le nickel ou le chrome sur l’Ile de Nantes) est 

plus influencée par la nature des sols en lien avec le matériau parental.  

 

Cela contribue à l’hétérogénéité des sols urbains (Béchet et al, 2009 ; Rodrigues et al., 

2009) à différentes échelles (ville, quartier, îlot).  

 

 

III.A.4. Données descriptives courantes de la nature et de l’occupation des 

sols : échelle de la ville 

 

La géochimie des sols urbains étant influencée par la nature des sols et leur occupation 

par les activités humaines, nous avons fait un point sur les différents jeux de données 

existants. Dans un premier temps nous avons choisi de nous intéresser aux données facilement 

accessibles à l’échelle de la ville.   

 

Les sols naturels dérivant des roches sous-jacentes, l’information géologique devrait 

http://ssp-infoterre.brgm.fr/bd-activipoll
http://ssp-infoterre.brgm.fr/bd-activipoll
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permetre d’approcher le potentiel d’anomalie et d’hétérogénéité géochimique des sols naturels 

avant impact et pression anthropique, comme l’a montré Metotrass (Le Guern et al, 2013). La 

carte géologique informe de la présence de grandes zones de remblais et est disponible à 

l’échelle du 1/50 000 sur l’ensemble du territoire national. Une version numérique vectorisée 

de la carte de Nantes a été mise à notre disposition par le BRGM. La carte géologique actuelle 

ne différencie cependant pas les types de remblais. La carte pédologique peut aussi être une 

source d’informations importante. Toutefois il n’existe pas de méthodologie de cartographie 

des sols urbains et ce genre de donnée n’est pas disponible pour les villes (Béchet et al, 2017). 

Des cartographies ou des extrapolations peuvent exister dans les zones périurbaines, comme 

c’est le cas pour la ville de Nantes. La carte pédologique de Loire-Atlantique, carte IGCS 

1/250 000, intègre ainsi des extrapolations sur les zones périurbaines.  

 

 L’occupation des sols actuelle et récente est fournie au format vecteur par Corine Land 

Cover (CLC) à l’échelle du 1/100 000. Ces données sont gratuites et en libre-service sur 

internet. Toutefois, l’emprise minimale d’un polygone de Corine Land Cover est de 25 ha, ce 

qui est peu adapté à un traitement précis des zones urbaines. La cartographie du projet 

Copernicus fournit un niveau de détail supérieur pour un ensemble d’aires urbaines 

européennes. L’échelle est de 1/10 000 et, là encore les données sont gratuites et en libre-

service sur internet. Ces cartographies sont obtenues par photo-interprétation d’images 

aériennes ou satellites. Elles sont structurées en un ensemble de polygones comprenant 

différents niveaux de codes numériques correspondent à différents types d’occupation de sols 

allant du plus large au plus précis. Un niveau de code supplémentaire permet à Copernicus un 

gain de précision par rapport à Corine Land Cover. 

 

 Les deux cartographies d’occupation des sols précédentes ne tiennent toutefois compte 

que de l’occupation actuelle ou récente. La version accessible la plus ancienne de CLC, 

accessible, date de 1990. Pour les pressions anthropiques passées, la base de données Basias 

apporte des informations ponctuelles sur les activités industrielles et de services 

potentiellement polluantes de 1850 à nos jours. Ces données sont également accessibles sur 

internet et un export nous a été fourni par le BRGM de Nantes. Ces données ponctuelles 

(adresse ou centre du site concerné) sont liées à une table de données regroupant les activités 

potentiellement polluantes et les dates correspondantes ; elles comprennent également 

différents codes, dont les codes NAF permettant de lier l’activité à des polluants potentiels 

(Matrice activité-polluant, 2018). 

 

 Ces données présentent toutes l’avantage d’être gratuites et accessibles. Toutefois, 

l’échelle du 1/50 000 ou du 1/100 000 est mieux adaptée à de larges territoires. Dans le cadre 

de travaux plus précis, sur l’emprise d’un quartier par exemple, cette échelle de validité 

présente des limites et d’autres données d’échelle plus fine doivent être acquises ou traitées.
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III.A.5. Données descriptives spécifiques au cas d’étude à l’échelle du 

quartier 

 

 Dans un deuxième temps, nous nous sommes intéressés à des données descriptives 

plus précises, mais moins fréquemment disponibles.  

 

 Le premier jeu de données est un modèle géologique en trois dimensions du sous-sol 

urbain constitué à partir de descriptions des sondages collectés (Le Guern et al, 2016). Celui-ci 

permet de tenir compte de la géologie à différentes profondeurs et d’intégrer une typologie de 

remblais lors de sa construction. Les données du modèle 3D peuvent ensuite être utilisées 

sous forme de cartes d’affleurement à différentes profondeurs avec une échelle de validité de 

l’ordre de 1/5 000 (cf. Figure 39). 

 

 

 

Figure 39 : Exemple de carte d’affleurement à 1 m de profondeur réalisée à partir du modèle 3D du 

sous-sol suivant différentes types de remblais. 

 

Afin de tenir compte avec plus de précision de l’occupation des sols passée, un 

Inventaire Historique Urbain (IHU) peut également être exploité. Celui-ci se base sur le 

dépouillement d’archives afin de localiser précisément les activités industrielles et de services 

potentiellement polluantes passées (de 1850 à nos jours). Ce travail, mis en place par le 

BRGM sur plusieurs quartiers nantais (Le Guern et al, 2016,  2017), permet une cartographie de 

l’emprise des sites identifiés mais aussi des intrasites (lieux privilégiés de contamination 

ponctuelle à l’intérieur des sites) et de les relier à des polluants potentiels, là aussi avec une 

précision de l’odre du 1/5 000 (cf. Figure 40). 
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Toutefois, l’Inventaire Historique Urbain ne tient compte que des activités 

industrielles et de services passées les plus potentiellement polluantes. Or, dans le cas de 

quartiers péri-urbains, d’autres activités potentiellement polluantes comme l’agriculture 

doivent être considérées. Pour cela, un traitement de photos aériennes anciennes est 

nécessaire. Cette photo-interprétation permet de tenir compte des types de culture et de leur 

durée (cf. Figure 41). Je l’ai mené en parallèle à l’acquisition des données de terrain (cf § 

I.B.2 et Annexe 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 40 : Degré de potentialité aux hydrocarbures lié aux sources potentielles de pollutions localisées au 

sein des sites industriels et activités de service recensés – exemple de représentation possible (cas de l’Ile de 

Nantes) (Le Guern et al, 2017) 

Figure 41 : Photo-interprétation de l’historique d’occupation des sols par des activités 

maraîchères sur un des quartiers nantais en années. 
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III.B. Proposition de méthodologies pour la prise en compte 

des déterminants de la géochimie urbaine 
 

Nous avons démontré précédemment que l’effectif et le plan d’échantillonnage 

peuvent avoir une influence majeure sur les seuils statistiques calculés pour déterminer le 

fond pédo-géochimique. Les données géochimiques sont toutefois difficiles à obtenir et il est 

nécessaire de trouver d’autres données plus commodes d’accès et pouvant fournir des 

informations complémentaires.  

 

Parmi ces données figurent les déterminants de la géochimie des sols urbains, liés à la 

nature des matériaux ainsi qu’aux pressions anthropiques. Suivant cette démarche, Le Guern et 

al. (2016) ont mis en évidence la relation entre une typologie de remblais et des données 

géochimiques d’un quartier de centre urbain et montré l’intérêt de la prise en compte de la 

typologie pour le calcul de valeurs de fond pédo-géochimique en vue de la réutilisation des 

terres excavées. Cela conduit à autant de valeurs de fond pédo-géochimique que de typologies 

de référence retenues, et ce pour chaque substance. Les terres appartenant aux fonds les plus 

bas peuvent être réutilisées sur des zones où les valeurs de fond sont plus élevées mais pas 

l’inverse. Cela permet de préserver la qualité géochimique des sols en place tout en favorisant 

la réutilisation des terres excavées. Dans une optique opérationnelle, il apparaît utile de 

rattacher ces différentes valeurs de fond à des zones suffisamment grandes pour faciliter la 

valorisation des terres excavées. 

 

Dans la mesure où le fond pédo-géochimique doit être associé à une emprise 

géographique claire (Baize, 2008), nous cherchons à définir des entités géochimiquement 

cohérentes. Comme cela a été proposé dans Métotrass (Le Guern et al, 2013), il s’agit de 

prendre en considération également le degré d’hétérogénéité de ces entités. Dans le cas des 

aires urbaines, les matériaux sont fortement remaniés et le degré d’hétérogénéité peut être 

important (Pickett et Cadenasso, 2009 ; Greinert, 2015). 

 

 On se propose alors de développer une méthodologie permettant de découper le 

territoire urbain en entités géographiques cohérentes afin de tenir compte des fortes 

hétérogénéités du milieu et éviter de regrouper des données de zones de géochimie trop 

contrastée.  

 

 Nous envisageons deux méthodes de découpage du territoire suivant deux 

hypothèses différentes (Figure 42).  

 

La première méthode s’appuie sur l’hypothèse d’un découpage du territoire en ne 

tenant compte que des données descriptives et de retours d’expérience. On parlera alors d’un 

découpage suivant le potentiel de présence d’anomalie géochimique. Cela permettrait 

d’avoir une cartographie a priori du territoire et d’identifier des zones potentielles pour des 

échantillonnages complémentaires aux données collectées. Cette approche suit la logique des 

développements actuels menés dans le cadre du groupe de travail national et des différents 
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projets français sur le fond pédo-géochimiques urbains. En effet, l’objectif est alors de fournir 

une cartographie a priori du potentiel de contamination des sols avant même la collecte 

d’échantillons ou de données géochimiques. Cette approche se base sur des recherches 

bibliographiques et des retours d’expérience afin de définir les notes et pondérations 

appliquées lors de la segmentation du territoire à l’échelle d’une région (Bastian, 2000 ; 

Recatalá et Sacristán, 2014 ; Kheiret al., 2014 ; Reimann et al., 2019 ) ou d’une ville (Effland et 

Pouyat, 1997 ; Schindelbeck et al., 2008 ; Sobocká et Fulajtár, 2009 ). 

  

 La seconde méthode se fonde sur l’hypothèse inverse. Elle part du principe que les 

résultats d’analyses géochimiques collectés sont les informations principales et que l’on doit 

donc organiser le découpage du territoire en fonction du classement de ces données. Le 

découpage final est alors le résultat d’une classification des échantillons en classes 

géochimiques homogènes. 

 

Le détail de chaque méthodologie et les résultats correspondants sont décrits dans les 

sous-chapitres suivants. 

 

 Enfin, dans un souci opérationnel, il est important de vérifier si le découpage utilisé 

pour définir les entités géographiques peut s’appuyer sur des critères physiques visibles sur le 

terrain. En effet, en vue de la valorisation de terres excavées, un site ou une partie de celui-ci 

doit pouvoir être clairement lié à une typologie d’entités géographiques afin de recevoir des 

terres adaptées. La cartographie obtenue doit donc correspondre à des objets identifiables sur 

le terrain (en lien avec l’occupation des sols actuelle ou la nature des sols).  

 

 

 

Figure 42: Schéma conceptuel de la constitution de valeurs de fond pédo-géochimique présentant 

l’importance de la prise en compte d’une typologie de sols urbains, associée à la gestion des 

anomalies 
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III.C. Découpage d’entités selon le potentiel de présence 

d’anomalies géochimiques 
 

III.C.1. Principe général et échelle de travail 

  

Si la notion d’entité géochimique cohérente mise en place dans le cadre du projet 

METOTRASS (Le Guern et al, 2013) s’applique en milieu urbain, la méthodologie de 

construction nécessite d’être adaptée à la spécificité et à l’hétérogénéité des sols urbains. En 

effet, METOTRASS ne prend en considération que l’influence du substrat géologique. En 

milieu urbain, il faut prendre en compte également les autres déterminants de la géochimie, à 

savoir pour la nature des matériaux en place a) le mécanisme de mise en place 

(naturel/anthropique) et b) l’origine des matériaux (naturels/anthropiques).  

 

Le découpage du territoire en entités géochimiques cohérentes s’appuie sur la 

recherche d’ensembles géographiques classés selon leur potentiel de présence d’anomalies 

géochimiques. La méthode développée s’inspire des travaux réalisés sur la perturbation des 

sols (Franck-Néel, 2015 ; Zeilhofer et Topanotti, 2008) et de ceux d’exposition des nappes d’eau 

souterraine (méthode DRASTIC) (Ahmed, 2015 ; Krishna, 2014). Ce type de découpage est 

également appliqué à d’autres domaines tels que l’imperméabilisation des sols (Artmann, 

2015). 

 

Deux échelles de travail 

 

Nous avons choisi de travailler à deux échelles différentes. La première est la ville, 

afin d’avoir un aperçu des grandes tendances. La représentation sera simplifiée du fait de 

l’utilisation des données disponibles. Elle vise en outre à identifier les zones selon leur 

potentiel d’anomalies géochimiques. Par exemple, les zones à fort potentiel d’anomalies sont 

susceptibles de générer d’importants volumes de terres excavées de mauvaise qualité.  

 

La deuxième échelle est celle du quartier en ayant recours à des données d’échelles 

plus fines. Elles ne sont pas disponibles de manière systématique et nécessitent un travail 

préalable pour leur constitution. Plus fidèle à la réalité par un niveau de détail géographique 

plus fin (la simplification liée à l’échelle est moins importante pour des échelles plus fines), 

cette échelle est mieux adaptée à des projets d’aménagement. 

 

 

Données source 

 

 La méthode consiste à sélectionner des descripteurs (données cartographiques) 

cohérents vis-à-vis du sujet et de l’échelle de travail. On utilisera alors des données les moins 

redondantes possibles et avec une échelle suffisante pour le niveau de détail souhaité. Pour 

plus de cohérence, il est préférable de travailler avec des données d’échelle similaire. 
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Le choix des descripteurs s’appuie sur les données spatialisées disponibles pour les 

deux déterminants identifiés. Ces données sont décrites au  § III.A.4.  

 

Le Tableau 5 récapitule l’ensemble des données géographiques retenues et leur échelle de 

validité. 

 

 

Tableau 5: Récapitulatif des descripteurs disponibles, de leur échelle de validité et de leur 

disponibilité 

 

Méthode de croisement 

 

La méthodologie de découpage des entités s’appuie sur une analyse multi-critères. 

Celle-ci consiste à noter et pondérer les données sources suivant l’indicateur que l’on cherche 

à cartographier. Elle représente alors une interprétation des données d’origines afin de leur 

donner un sens (ici géochimique). 

 

Cette méthode d’analyse multi-critères se développe actuellement dans de nombreux 

domaines grâce aux systèmes d’informations géographique (SIG) et aux outils de gestion de 

données (Huang, 2010 ; Malczewski, 2006, 2010 ; Romano et al., 2015 ; Velasquez et Hester, 2013). 

La méthodologie se décompose en 3 étapes : la sélection des données descriptives, leur 

interprétation (notes) afin de leur donner un sens suivant l’objectif visé et le croisement en un 

indicateur. 
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Interprétation des descripteurs en fonction du potentiel de contamination 

 

Une fois les descripteurs choisis, il est nécessaire de les interpréter en termes de 

géochimie. Dans ce cadre, nous avons choisi de leur attribuer des notes suivant le potentiel de 

présence d’une anomalie géochimique (anomalie naturelle ou contamination anthropique). 

Les données étant organisées selon des codes (type de substrat géologique, type d’occupation 

des sols), nous attribuons par code de chaque descripteur une note de 0 à 2 selon le potentiel 

d’anomalie croissant (0 : nul, 1 : moyen, 2 : fort). 

 

L’interprétation des descripteurs est réalisée à partir de recherches bibliographiques et 

de retours d’expériences sur les liens entre les descripteurs et la présence d’anomalie. Ce volet 

est détaillé au chapitre III.B.2 et aux annexes 5, 6 et 7.  

 

Dans le cas du plomb par exemple, le code « zone industrielle » de Corine Land Cover 

se verra attribuer la note de 2, et les « espaces verts urbains » la note 0.  

 

A cette étape nous pouvons donc établir des cartes décrivant le potentiel de présence 

d’anomalie géochimique, liée à la nature du sol ou aux pressions anthropiques. 

 

Croisement des descripteurs 

 

Pour croiser les descripteurs urbains et obtenir des indices de potentiel de présence 

d’anomalies géochimiques, nous nous appuyons sur une Analyse Multi-Critères (AMC) 

(Malczewski, 2006 ; Karnatak et al., 2007 ; Ersoy et Bulut, 2009 ; Franck-Néel, 2015). Cette méthode 

itérative permet des regroupements de données cartographiques descriptives à partir des notes 

intermédiaires attribuées aux descripteurs, puis des notes finales par regroupement (Figure 

43). Pour simplifier la présentation, seule la dernière itération de la cartographie du potentiel 

de présence d’anomalies en cuivre, plomb et zinc sera présentée. 

 

 Plusieurs descripteurs étant utilisés pour la nature ou pour les pressions, un 

regroupement de ces informations est nécessaire : il faut donc déterminer des résultats 

intermédiaires pour les deux types de descripteurs identifiés (Nature / Pression). Nous avons 

choisi de traduire les résultats intermédiaires sous forme de notes comprises entre 0 et 2 en 

fonction des combinaisons possibles des notes liées aux descripteurs (Tableau 6). Ainsi, la 

note 0 est attribuée si les 2 descripteurs ont une note nulle ; la note 1 si la somme des 2 

descripteurs vaut 1 ou 2 ; et la note 2 si la somme des descripteurs est égale à 3 ou 4 (Tableau 

6).  
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Note descripteur 

A 

Note descripteur 

B 

Note intermédiaire 

2 2 

2 2 1 

1 2 

2 0 

1 
0 2 

1 1 

1 0 

0 1 

0 0 0 

Tableau 6 : Choix des notes intermédiaires si deux descripteurs existent pour la pression anthropique 

ou la nature des sols ou sous-sols. Etape renseignée comme « synthèse par type de descripteur » à la 

figure 43. 

 

 La carte d’indices de potentiel de présence d’anomalies géochimiques s’appuie d’une 

part sur le croisement cartographique des indicateurs qui permet de déterminer les polygones 

d’intersection entre les différentes couches, et d’autre part sur la note finale obtenue à partir 

d’une requête croisant les notes intermédiaires des descripteurs.  

 

Le croisement géographique est réalisé sous ArcGis 10.2.2 à partir de la fonction 

‘Union’. La note finale est calculée à partir d’une requête conditionnelle à partir des notes des 

2 descripteurs de base (nature des matériaux, occupation des sols). La note finale obtenue, 

comprise entre 0 et 5, est renseignée dans un nouveau champ. 

 

L’ajustement se fait ensuite par itération en comparant les résultats du découpage aux 

données réelles. Une première version peut être réalisée sans l’appui des données d’analyses 

géochimiques, permettant donc une première cartographie des villes a priori. La notation n’a 

pas été fondée sur une analyse exploratoire des données d’analyses géochimiques, afin de 

démontrer son applicabilité sur les agglomérations disposant de peu d’analyses chimiques de 

leurs sols. La phase itérative d’adaptation des notes peut être réalisée à mesure que de 

nouvelles données d’analyses chimiques sont collectées. 

 

L’ensemble de cette démarche empirique est récapitulé à la Figure 43. 
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Figure 43: Schéma global de l’analyse multi-critères empirique, dans le cas d’un seul descripteur de 

la nature des sols et de deux descripteurs de la pression anthropique. 
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III.C.2. Application à la ville et au quartier (Nantes) 

 

L’ensemble des descripteurs utilisés pour tester le croisement des entités est rappelé à 

la figure ci-dessous : 

 

Figure 44: Croisement des descripteurs retenus suivant leur pertinence vis-à-vis de l’objectif de 

cartographie de potentiel d’anomalies géochimiques et de l’échelle. 

 

Dans le cas de la carte géologique, les notes sont attribuées suivant le retour 

d’expérience du projet METOTRASS (Le Guern et al., 2013). Elles sont disponibles en annexe 

6. Ce projet mettant en relation la lithologie du département avec la géochimie des sols, 

permet un traitement relativement fiable de ce descripteur. La carte interprétée de ce 

descripteur est également disponible en annexe 5. 

 

Dans le cas du modèle géologique en trois dimensions, les notes attribuées se basent 

sur un retour d’expérience lié aux travaux antérieurs sur la typologie des remblais (Le Guern et 

al., 2016) : 

 - Remblais suspects : 2 

 - Remblais divers : 1 

 - Remblais assimilables naturels : 0 

 - Alluvions : 0 

  

Les notes attribuées aux codes de Corine Land Cover et de Copernicus (Tableau 7) 

proviennent d’un retour d’expérience ou d’échanges sur différents projets portant sur la 

géochimie urbaine (dont GeoBaPa et le Groupe de travail national « Fond pédo-géochimique 

anthropisé ») et de recherches bibliographiques (Baize, 2000 ; Birke et Rauch, 2000, 1997 ; Kelly et 

al., 1996 ; Lu et Bai, 2010 ; Wang et al., 2012 ; Xia et al., 2011 ). Le détail est fourni en annexe 6. 

Les notes obtenues pour le cuivre, le plomb et le zinc (regroupés comme métaux fortement 

anthropisés) sont présentées ci-dessous et les figures 45 et 46 procurent un exemple de 

cartographie : 
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Tableau 7: Notes de potentiel d’anomalies géochimique attribuées aux codes de Corine Land Cover et 

de Copernicus dans le cas de métaux liés aux pressions anthropiques (cuivre, plomb et zinc). Les notes 

sont fournies dans la colonne « Pression ». La note 999 correspond aux surfaces immergées non 

prises en compte dans le modèle 

 

Les notes de 2 (potentiel fort d’anomalies) attribuées aux tissus urbains continus, aux 

zones industrielles et aux réseaux de transports, sont appuyées par les résultats des différentes 

études compilées (Birke et Rauch, 2000 ; Lu et Bai, 2010 ; Wang et al., 2012 ; Kelly et al., 1996), 

indiquant une corrélation entre la présence de ces types d’occupation des sols et des teneurs 

élevées en métaux dans les sols de surface.  

 

L’impact du tissu urbain sur les teneurs en cuivre, plomb et zinc étant lié à la densité 

d’occupation (Birke et Rauch, 2000) nous avons choisi d’attribuer la note de 1 au tissu urbain 

discontinu. De plus, les classes des « vergers et petits fruits » et des « cultures permanentes » 

comprenant les vignes, nous leur avons attribué la note 1 afin de tenir compte des pollutions 

en cuivre liée à la bouillie bordelaise (Baize, 2000). 

 

Enfin, les espaces verts et les zones naturelles ne présentant pas de contaminations 

liées à l’occupation des sols (dans la bibliographie collectée) la note 0, pour une absence 

d’anomalie potentielle, leur a été attribuée. 

 

Toutes ces notes sont également appuyées par les retours d’expérience des différents 

projets du BRGM et de l’Ademe (quartiers nantais, GéoBaPa, GT « valeurs de fond »). 

 

Les notes de l’Inventaire Historique Urbain (IHU) se basent quant à elles sur les 

matrices activité/polluants (présentée en annexe 7 avec un résumé de la démarche et la carte 
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interprétée pour ce descripteur) déjà utilisées au sein de cet IHU permettant de lier les 

emprises identifiées à des polluants potentiels. La nouvelle version de cette matrice est parue 

en septembre 2018 (http://ssp-infoterre.brgm.fr/bd-activipoll), et n’a pas pu être utilisée. Le 

travail de notation a donc consisté à traduire les résultats dans notre système de 0 à 2. La 

même méthode a été appliquée aux sites Basias. 

 

Enfin, l’étape finale d’attribution des notes consiste à croiser les descripteurs de 

pression anthropique et de nature des sols et sous-sols. Pour cela une matrice de croisement 

est réalisée pour chaque élément considéré.  

 

Lors de la première itération, la note finale correspondait à la somme des deux notes 

(nature des sols et pression anthropique). Néanmoins, après les premières comparaisons aux 

données d’analyses chimiques, nous avons adapté la notation à ce cas d’étude (phase 

d’itération). Nous avons donc choisi de donner plus d’influence à la note de pression 

anthropique, qu’à celle de nature des sols. Pour cela nous ajoutons 1 aux notes du descripteur 

des pressions anthropiques pour les notes supérieures à 0. Cet ajout est visible en rouge au 

Tableau 8 présentant l’exemple des combinaisons de notes attribuées pour le Pb, Cu et Zn, 

dont la présence dans les sols urbains est fortement liée à la pression anthropique (Alloway, 

1990 ;Birke, 2000 ; Birke et Rauch, 1997). Dans le cas de l’Ile de Nantes, la différence 

d’influence est marquée à deux mètres de profondeur (Le Guern et al., 2016). 

  

Nature Pression anthropique Note générale 

0 0 0 

1 0 1 

2 0 
2 

0 1+ 1 

0 2+ 1 
3 

1 1+ 1 

1 2+ 1 
4 

2 1+ 1 

2 2+ 1 5 

Tableau 8 : Notes de potentiel d’anomalie géochimique suivant les combinaisons possibles des notes 

intermédiaires (de 0 pour un potentiel nul à 2 pour un potentiel fort) des descripteurs de pression 

anthropique et de nature des sols et sous-sols dans le cas de métaux marqués par une origine 

anthropique (Cu, Pb, Zn) dans les deux premiers mètres de profondeur. 

 

Dans le cas de certains métaux d’origine purement géogénique, seule la nature des sols 

et proches sous-sols est prise en compte dans la note finale de l’indicateur. Dans le quartier 

testé, on peut citer le baryum, le chrome ou le nickel. 

 

 

http://ssp-infoterre.brgm.fr/bd-activipoll
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Figure 45 : Occupation des sols fournie par Corine Land Cover 

(2016) sur la ville de Nantes. 

Figure 46 : Potentiel de contamination en plomb, cuivre et zinc, 

suivant les notes intermédiaires liées à l’occupation des sols 

fournie par Corine Land Cover sur la ville de Nantes 
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III.C.3. Résultats cartographiques du croisement des descripteurs 

  

 Les notes attribuées empiriquement à chaque descripteur ont ainsi permis de 

cartographier des entités géographiques suivant le potentiel croissant de présence d’anomalie 

noté de 0 à 5.  

 

 Les résultats obtenus pour les métaux les plus influencés par les activités anthropiques 

(cuivre, plomb et zinc) sont présentés dans cette partie, à l’échelle de la ville et du quartier. 

 

 A l’échelle de la ville, le croisement entre Corine Land Cover et la géologie à 1/50 000 

(Figure 47) fait ressortir le centre-ville avec un fort potentiel d’anomalie (en violet ou rouge). 

Cela reflète la présence conjuguée de remblais anthropiques (Annexe 6) et d’activités 

industrielles ou de tissu urbain continu (Figure 45 et 46). On notera également la présence 

d’une forme linéaire (rouge) de potentiel relativement élevé lié à la géologie (formations de 

micaschistes et gneiss de Landreau) et au tissu urbain discontinu (note 1). Enfin, le reste de la 

ville étant couvert en majorité par du tissu urbain discontinu et une géologie sans anomalie 

connue en ces métaux, le potentiel de présence d’anomalie y est relativement faible. 

 

 

Figure 47 : Carte du potentiel de présence d’anomalie en cuivre, plomb et zinc à l’échelle de la ville, 

obtenue par le croisement de Corine Land Cover et de la carte géologique  au 1/50 000 
ème

. 
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Le croisement entre Copernicus (1/10 000) et la carte géologique à 1/50 000 (Figure 

48) montre également un fort potentiel d’anomalie géochimique en centre-ville. Le polygone 

en rouge correspond à une formation géologique (micaschistes et gneiss de Landreau) 

(Annexe 6) présentant des anomalies en cuivre. Les deux différences principales vis-à-vis de 

la carte précédente sont : 

- la meilleure précision du découpage des entités ; 

- les notes 2 de la première carte passent à 3 dans la seconde. Cela s’explique par la 

différenciation du tissu urbain discontinu dans Copernicus (cf. Figure 48) et 

l’attribution d’une note différente selon le taux d’urbanisation. Ce code étant très 

présent dans l’aire urbaine test, une grande surface est concernée par ce changement 

de note et donc de couleur associée.  

 

 

Figure 48 : Carte du potentiel de présence d’anomalie en cuivre, plomb et zinc à l’échelle de la ville 

obtenue par le croisement de Copernicus et de la carte géologique au 1/50 000
 ème

. 

 

Il est possible de prendre en compte les sites Basias, très concentrés dans le centre de 

la ville. Ceux-ci étant représentés par des données ponctuelles, ils ne peuvent cependant être 

directement intégrés au découpage. Une première méthode consiste à affecter à chaque entité 

une note complémentaire correspondant au nombre de sites Basias par kilomètre carré dans 

l’entité. Toutefois, la position parfois imprécise de certains sites Basias peut entraîner des 

erreurs d’affectation du site à une entité (dans les quelques cas où le site est proche d’une 
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limite entre deux entités différentes). De plus, pour les entités les plus grandes, la répartition 

des sites n’est pas prise en compte et peut s’avérer hétérogène sur l’entité. Cette méthode n’a 

donc pas été conservée. 

 

Une autre méthode consiste à attribuer une zone d’influence aux sites Basias, 

l’emprise ou la superficie réelle du site n’étant pas indiqué dans Basias, une zone d’influence 

empirique est attribuée. Dans l’exemple de la Figure 49, cette zone mesure 150 mètres de 

rayon. La superposition d’au moins deux zones d’influence (symbolisée en gris sur la figure) 

est considérée comme une pression forte. Cette couche intervient alors comme information 

complémentaire dans la cartographie. Le rayon de la zone d’influence est, ici, le même pour 

tous les sites ; il est néanmoins possible d’intégrer des rayons différents suivant le type 

d’activité. Les emprises précises des sites seraient néanmoins plus fiables, montrant l’intérêt 

des inventaires historiques urbains à l’échelle des villes. 

 

 

Figure 49: Superposition des zones d’influence des sites Basias sur la carte du potentiel de présence 

d’anomalie en cuivre, plomb et zinc à l’échelle de la ville obtenue par le croisement de Copernicus et 

de la carte géologique au 1/50 000
 ème

. 

 

A l’échelle du quartier (Figure 50), les entités obtenues par croisement entre le modèle 

géologique, Copernicus et l’Inventaire Historique Urbain offrent une précision nettement 

supérieure (échelle de validité de l’ordre du 1/10 000). On distingue clairement une zone à 

fort potentiel d’anomalie à l’ouest du quartier (en violet) marquée par l’ancienne zone 

industrielle et la présence de remblais suspects. A l’inverse, la partie la plus à l’est indique un 

potentiel d’anomalie faible (en vert). Elle correspond à des parcs situés sur des alluvions. 

Dans cette zone, la voie ferrée visible en rouge, fait exception. Le reste du quartier, occupé 
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par la classe 4 (rouge) et la classe 2 (jaune), est principalement affecté par le tissu urbain 

dense et la présence de remblais divers ou assimilables naturels.  

 

Figure 50: Carte du potentiel de présence d’anomalie en cuivre, plomb et zinc à l’échelle d’un 

quartier obtenue par le croisement de l’Inventaire Historique Urbain, de Copernicus et du modèle 

géologique 3D du sous-sol. 

  

Dans tous ces exemples de découpage par Analyse Multi-Critères, les entités sont 

relativement dispersées et forment généralement des ensembles de polygones. Toutefois, cela 

reste compatible avec une application opérationnelle à l’échelle du quartier puisque ces 

polygones correspondent à des critères physiques identifiables sur le terrain. En effet, 

l’occupation des sols actuelle ou leur nature peuvent être évaluées sur le terrain et peuvent 

donc être associées à l’une des entités du découpage si l’on en connaît les matrices de 

pondération. Cela est toutefois plus complexe à l’échelle de la ville, du fait des limites liées à 

l’échelle de la carte géologique. 

 

 

III.C.4. Comparaison aux données réelles 

  

 Nous disposons donc d’une cartographie a priori du potentiel de présence d’anomalies 

géochimiques. L’étape suivante consiste à vérifier la pertinence de ce découpage vis-à-vis de 

la géochimie réelle. Pour cela nous avons recours aux résultats d’analyses collectés et 

bancarisés par le BRGM. Les données présentées par la suite correspondent aux échantillons 

compris entre 0 et 2 m de profondeur. 

 

 Dans un premier temps nous avons comparé les analyses en plomb et zinc mesurées 

sur les échantillons aux entités du découpage à l’échelle de la ville via Corine Land Cover 

(Figure 51) (les résultats du cuivre sont disponibles en annexe 8). Les échantillons de la classe 

violette (potentiel d’anomalies très fort) présentent les teneurs les plus élevées en plomb, mais 

comportent toutefois un grand nombre de teneurs faibles. En effet, un potentiel d’anomalie ne 
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signifie pas l’absence de valeurs faibles dans les classes à fort potentiel d’anomalies. A 

l’opposé, la classe en vert (potentiel d’anomalies très faible) présente des teneurs et une 

moyenne plus faible que les autres classes. Les classes intermédiaires ne montrent pas de 

tendances claires.  

 

Dans le cas du zinc, les résultats sont moins concluants. En effet un certain nombre de 

teneurs (entourées en rouge) ne suivent pas les tendances attendues. Cela s’explique par le 

degré d’approximation lié à l’échelle des descripteurs (Corine Land Cover notamment) et à 

une plus forte mobilité du zinc (Vaněk et al., 2005). Le découpage tenant compte des sources, 

les migrations latérales de contaminants ne sont prises en compte qu’au sein des entités et non 

en dehors de leurs limites. 

 

 

 

Figure 51 : Teneurs en plomb et zinc des échantillons collectés dans la ville. Les couleurs 

représentent le potentiel de présence d’anomalie suivant la carte réalisée à partir de Corine Land 

Cover (figure 45). Les moyennes par classe sont représentées par le trait noir. 

 

 Nous comparons ensuite les résultats d’analyses au découpage de la ville obtenu avec 

Copernicus (Figure 52), la classe 4 (en rouge) n’est plus représentée à cause de la 

différenciation de la densité urbaine par rapport à Corine Land Cover (cf § III.1.3). Pour ce 

découpage, les tendances observées pour le plomb sont plus marquées que pour le découpage 

avec Corine Land Cover. Ainsi les teneurs les plus élevées considérées comme anomales sont 

plus présentes et plus fortes à mesure que la note augmente. Dans le cas du zinc, les tendances 

sont aussi mieux marquées avec des anomalies également plus présentes dans les classes à 

fort potentiel d’anomalies, avec encore quelques teneurs élevées dans les classes à faible 

potentiel (entourées en rouge). Ces teneurs sont toutefois moins nombreuses que 



III.C. Découpage d’entités selon le potentiel de présence d’anomalies géochimiques 

  
96 

 
  

précédemment, ce qui illustre bien l’utilité de descripteurs plus fins pour une meilleure 

caractérisation du potentiel de présence d’anomalie. 

 

Figure 52 : Teneurs en plomb et zinc des échantillons collectés dans la ville. Les couleurs 

représentent le potentiel de présence d’anomalie suivant la carte réalisée à partir de Copernicus 

(figure 46). Les moyennes par classe sont représentées par le trait noir. 

 

 Dans le cas du quartier, où le découpage fait intervenir le modèle géologique 3D et 

l’inventaire Historique Urbain, quatre classes comportent plus de 10 échantillons (classes 2, 3, 

4 et 5) la classe 5 étant la plus nombreuse (Figure 53).  

 

 

Figure 53: Effectifs des échantillons collectés dans les 2 premiers mètres de profondeur suivant les 

classes d’anomalies de l’analyse multi-critère sur le quartier. 
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Les histogrammes des teneurs du plomb et du zinc (Figure 54), révèlent des tendances 

similaires entre les deux métaux. Les classes 2 et 3, au potentiel d’anomalies intermédiaire, 

présentent des teneurs globalement faibles avec une ou deux teneurs plus fortes. Les classes 4 

et 5, avec des potentiels d’anomalies fort à très fort, présentent des teneurs plus élevées et en 

plus grand nombre. Cela est d’autant plus marqué pour la classe 5. Ceci illustre l’importance 

des descripteurs de bonne qualité pour une meilleure caractérisation de l’environnement 

urbain. Ainsi un investissement plus conséquent (Inventaire Historique Urbain, Modèle 

géologique 3D du sous-sol) pour la constitution de ces descripteurs peut être pertinent dans 

des quartiers en réaménagement, afin de fournir un outil d’anticipation de la qualité des terres 

excavées suivant un potentiel de présence d’anomalies géochimiques. 

 

 

Figure 54: Histogramme des teneurs en plomb et zinc des échantillons collectés sur un quartier de la 

ville. Les couleurs représentent le potentiel de pollution de la figure 50. 

 

L’Analyse Multi-Critères permet ainsi de cartographier, a priori, le potentiel de 

présence d’anomalies géochimiques dans les sols urbains, sur la base de descripteurs. 

L’échelle de validité dépend des données de départ. Des descripteurs plus fins peuvent 

s’avérer utiles dans des zones à forts enjeux. 

 

Un indice de qualité potentielle des sols urbains peut être construit à partir de 

descripteurs (données géographiques descriptives, pour certaines très simples d’accès). Si les 
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notes attribuées ici visent un indicateur de qualité géochimique, cette méthode de découpage 

peut être appliquée à d’autres domaines (stockage du carbone, qualité agronomique, 

perméabilité des sols, …), en adaptant les descripteurs et les critères de notation. 

 

 

III.C.5. Calculs statistiques de valeurs seuil 

 

 La pertinence du découpage en entités géographiques suivant le potentiel d’anomalie 

géochimique étant vérifiée, il reste à tester les calculs statistiques usuels de valeurs seuil du 

fond pédo-géochimique sur ce découpage. La grande majorité des données étant limitées aux 

quartiers en réaménagement, nous avons calculé ces seuils suivant le découpage le plus précis 

disponible à l’échelle du quartier, faisant intervenir le modèle géologique 3D et l’Inventaire 

Historique Urbain. Seules les données des classes 2, 3, 4 et 5 sont utilisées car disposant 

d’effectifs suffisants (la classe 1 ne comporte que 8 échantillons). Les résultats sont présentés 

au Tableau 9. 

 

 Comme dans l’étude de sensibilité des seuils statistiques, les seuils déduits du quantile 

95 sont très élevés et correspondent probablement à des anomalies. Cela est cohérent avec le 

fait que deux des classes testées (4 et 5) expriment un potentiel fort de présence d’anomalie et 

donc une proportion supérieure à 5% d’anomalies. De plus, pour les deux autres classes (2 et 

3) présentant un potentiel intermédiaire de présence d’anomalies géochimiques, rien n’indique 

que la proportion d’anomalie soit égale à 5 % (ou 10%). 

 

 Les deux autres seuils présentent un intérêt lié aux objectifs visés. Les seuils MAD, 

plus faibles, sont plus à même de garantir la protection du milieu, alors que les seuils de la 

vibrisse, plus élevés, permettent de valoriser des volumes plus importants de terres excavées. 

Rappelons que, la réutilisation des terres excavées doit aussi répondre à des enjeux 

environnementaux (impact sur les eaux souterraines) et sanitaires (seuils sanitaires selon les 

usages envisagés, Coussy et al, 2017). 

 

 La comparaison des résultats obtenus pour les différentes classes, montre la croissance 

de la valeur des seuils avec la classe de potentiel d’anomalie, ce qui est cohérent avec 

l’hypothèse d’une cartographie de la qualité géochimique des sols. 
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Tableau 9 : Résultats des calculs de seuils statistiques du fond pédo-géochimique anthropisé en plomb 

et zinc (en mg/kg_MS) par classe de potentiel de présence d’anomalie géochimique d’un quartier 

urbain sur la tranche 0-2 m. 

 

Nous pouvons comparer les seuils obtenus pour les classes de l’analyse multi-critères 

(AMC), à ceux obtenus pour les types de remblais (Le Guern, 2018) (Tableau 10). Les données 

utilisées pour définir les seuils des remblais sont les mêmes que celles utilisées ici, mais un 

prétraitement avait été effectué afin d’ôter les anomalies (supérieures à dix fois le fond 

géochimique naturel). Ce prétraitement n’a pas été effectué pour les seuils des classes de 

l’AMC, car les valeurs de fond pédo-géochimique naturel n’étant pas disponibles pour toutes 

la ville ou pour tous les quartiers, nous avons considéré que nous n’en disposions pas pour ce 

traitement. 

 

Dans le cas du plomb, les seuils calculés pour les remblais suspects sont intermédiaires 

à ceux calculés pour les classes 4 et 5 de l’analyse multi-critères. Cela est également valable 

pour le SQ90 et le Svibrisse des remblais divers, intermédiaires par rapport aux classes 3 et 4. En 

revanche, le seuil MAD des remblais divers, ainsi que tous les seuils des remblais 

assimilables naturels sont inférieurs à ceux calculés pour la classe 2 de l’AMC. Pour le zinc, 

les seuils calculés sur les remblais suspects sont supérieurs à ceux de toutes les classes de 

l’AMC. Les seuils des remblais divers correspondent globalement à ceux de la classe 3 de 

l’AMC et les seuils des remblais assimilables naturels sont du même ordre que ceux de la 

classe 2 de l’analyse multi-critères. 

 

Ces deux découpages du territoire diffèrent par la prise en compte d’un plus grand 

nombre de paramètres dans l’analyse multi-critères que dans la typologie des remblais.  

 

Comme pour les remblais suspects (Le Guern et al., 2016), il convient de ne pas tenir 

compte des valeurs de seuils de fond pédo-géochimique pour la classe 5 de l’AMC. Celle-ci 

regroupant les anomalies les plus fortes et en plus grand nombre, les seuils statistiques ne sont 

pas adaptés pour fournir des valeurs de fond pédo-géochimique. 
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 SQ90 53 98 

SVibrisse 50 107 

SMAD 16 39 

Tableau 10 : Résultats des calculs de seuils par type de remblais du quartier de l’Ile de Nantes 

(recalculé pour les échantillons de moins de 2 m de profondeur à partir du jeu de données de Le Guern 
et al., 2016) 

 

 

En conclusion, les résultats démontrent l’importance de la prise en compte de données 

descriptives des sols pour définir une typologie adaptée au fond géochimique, fournissant 

différents niveaux de fond permettant de valoriser des volumes plus importants de terres 

excavées tout en garantissant le maintien de la qualité des sols.  

 

De plus, il est possible de fournir des valeurs seuils du fond pédo-géochimique 

anthropisé pour des entités géographiques définies suivant un potentiel de présence 

d’anomalie (Figure 55). Toutefois, afin de fournir des valeurs pour chaque niveau de 

potentiel, des effectifs suffisants par classe sont indispensables. Cela peut nécessiter des 

échantillonnages complémentaires.  

 

Enfin, la profondeur de validité du modèle dépendra de la nature et de l’occupation des 

sols (profondeur maximale d’influence des activités anthropiques). Cette profondeur de 

validité reste toutefois complexe à estimer. Nous avons retenu ici une profondeur de coupure 

fixe (2 m) sur la base de l’analyse exploratoire des données lors de travaux précédents. Il 

serait intéressant de développer une méthodologie permettant d’évaluer cette profondeur sur 

l’ensemble d’un quartier ou d’une ville en fonction des types, et des durées, d’occupation. Des 

informations liant la profondeur d’impact à l’occupation des sols seront alors nécessaires.  

 

Si un découpage a priori du territoire peut donc être réalisé, une autre approche 

utilisant directement les échantillons de sols peut aussi être mise en place. 
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Figure 55 : Schéma conceptuel de la constitution de valeurs de fond pédo-géochimique présentant 

l’importance de la prise en compte d’une typologie et d’un découpage du territoire par Analyse Multi-

Critères. 

 



III.D. Regroupement des échantillons en classes homogènes 

  
102 

 
  

III.D. Regroupement des échantillons en classes homogènes 

 

III.D.1. Objectif et principe général 

 

 Dans la méthode précédente, des entités géographiques ont été construites a priori à 

partir de descripteurs urbains, pour être ensuite comparées aux données géochimiques. 

 

 Dans cette seconde méthode, nous testons la méthodologie inverse en constituant des 

classes homogènes d’échantillons pour ensuite découper le territoire. Cette approche a pour 

intérêt de s’appuyer directement sur la géochimie mesurée pour découper le territoire plutôt 

que sur des retours d’expériences ou des connaissances a priori (Figure 56).  

 

 

Figure 56: Schéma conceptuel des différentes étapes des deux approches pour définir une typologie 

des sols et proches sous-sols urbains adaptée au fond pédo-géochimique. 

 

 

Les échantillons étant majoritairement concentrés sur des quartiers en réaménagement, 

nous ne pouvons traiter la ville dans son entièreté. Nous avons donc choisi un quartier pour 

lequel de nombreuses données sont disponibles (plus de 2000 échantillons collectés). 

 

 Pour réaliser des classes d’échantillons homogènes nous avons besoin d’un outil 

permettant de mesurer une « distance » entre les échantillons suivant plusieurs paramètres 

géochimiques et d’associer le plus ressemblant. Nous avons donc choisi de travailler avec la 

classification ascendante hiérarchique qui permet de définir le nombre de classes retenues 

suivant les résultats de la classification et non avant comme dans les classifications non 

hiérarchiques. 
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III.D.2. La classification ascendante hiérarchique 

  

La classification est un outil statistique (Cheng, 2009 ; Ducimetiere, 1970 ; Gonzalez, 

2008 ; Johnson, 1967 ; Oliver et Webster, 1989 ; Romary, 2012, 2013 ; Steinley et Brusco, 2007) 

couramment utilisé afin d’affecter des individus à des groupes spécifiques. Elle permet de 

prendre en compte plusieurs paramètres à la fois et d’éviter de se fonder uniquement sur 

l’appréciation d’un opérateur pour définir les classes. Dans sa version usuelle, la classification 

ne fait pas intervenir la position des individus dans l’espace. Afin d’en tenir compte, une 

variante (Romary, 2012) est utilisée. 

 

a) Principe 

 

La classification ascendante hiérarchique se fonde premièrement sur un calcul de 

distance (ou dissimilarité) entre des individus (échantillons). Cette distance est faible pour des 

individus se ressemblant et grande pour des individus très différents.  

 

Cette distance est ensuite utilisée afin d’associer deux individus en minimisant un 

critère d’agrégation. Cette étape est alors répétée afin de fournir des classes où les individus 

d’une même classe se ressemblent et où les classes sont les plus différentes possibles. On 

minimise alors la distance intra-classe et on maximise la distance inter-classe.  

 

 A noter qu’ici le choix du nombre de classes retenues est laissé à l’opérateur. En effet 

les classifications ascendantes hiérarchiques définissent des classes emboitées de moins en 

moins nombreuses à mesure que l’algorithme progresse. Il existe également des 

classifications non hiérarchiques où le nombre de classes recherchées doit être fixé à l’avance. 

Ces classifications sont plutôt adaptées au traitement de volumes très importants de données 

(Ducimetiere, 1970 ; Gonzalez, 2008 ; Johnson, 1967). 

 

b) Distance 

 

 Plusieurs choix de distance sont possibles. 

 

 La distance la plus commune est la distance euclidienne qui consiste à représenter les 

individus dans un espace euclidien où les dimensions sont définies par les paramètres 

comparés. La distance entre les individus correspond alors à la distance les séparant dans cet 

espace (Figure 57). Elle est utilisable ici puisque les données ont toutes la même unité. Si les 

variations sont toutefois très différentes, il est conseillé de normer les données. Elle reste 

toutefois arbitraire car sa valeur augmente avec le nombre de paramètres et elle ne tient pas 

compte des liaisons entre variables. 
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 Dans cet exemple, la distance entre deux échantillons i et j analysés sur deux 

paramètres X et Y, serait donc : 

 

dij =        
 
          

 

Figure 57: Distance euclidienne dans un repère formé par les paramètres X et Y, pour deux individus i 

et j. 

 

 

 Dans le cas des classifications hiérarchiques, il est également nécessaire de calculer 

une distance entre les classes (inter-classe). Celle-ci peut être définie par la plus petite 

distance entre les individus des deux classes ou par la plus grande. La distance entre le centre 

de gravité des classes. Il existe enfin un paramètre de Ward qui équivaut à la perte d’inertie 

inter-classe résultant de leur regroupement (Murtagh et Legendre, 2014). 

 

c) Dendrogramme 

 

 Les classes identifiées sont emboitées et peuvent être représentées selon un arbre de 

classification appelé dendrogramme (Figure 58). La hauteur des racines correspond au critère 

d’agrégation. Plus la racine est haute et plus les classes sont différentes.  

 

 

Figure 58: Exemple de dendrogramme. 
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d) Classes 

 

 Le résultat de la classification hiérarchique est donc un dendrogramme présentant les 

regroupements successifs des individus. Pour définir les classes, il est nécessaire de choisir 

une coupure dans cet arbre. Cette coupure peut être basée sur une appréciation graphique 

(augmentation forte de la hauteur avant le prochain regroupement) ou sur des critères 

numériques (rapport entre la distance inter et intra classe). 

 

 Une fois cette coupure choisie, un identifiant de classe est attribué à chaque individu et 

ceux-ci peuvent être représentés suivant cet identifiant.  

 

e) Spatialisation 

 

 Comme évoqué précédemment, l’algorithme classique de la classification ne fait pas 

intervenir la position des données. Il est néanmoins possible d’intégrer un critère spatial afin 

que les classes identifiées ne soient pas trop dispersées spatialement.  

 

 Pour cela une triangulation des données (Romary, 2012) est utilisée pour que des 

individus ne puissent être ajoutés à une classe que s’ils sont « voisins » d’un autre point de 

cette classe. Cela garantit une meilleure continuité spatiale des classes. La Figure 59 présente 

les résultats de trois classifications classiques (sans prise en compte de la position des points) 

(a, b et c) et d’une classification spatialisée (d), sur les mêmes données. On note la meilleure 

connexité de la classe violette (d) vis-à-vis des classes rouges identifiées par les trois autres 

méthodes de classification. 

 

 

Figure 59: Résultats sur un même jeu de données de a : K-moyennes, b : classification hiérarchique, 

 c : méthode Oliver et Webster et d : classification spatialisée (Romary, 2012) 
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III.D.3. Application aux données 

 

 Pour l’application à des données réelles, nous travaillons comme précédemment avec 

les résultats d’analyses géochimiques en cuivre, plomb et zinc, d’échantillons de diagnostics 

de pollution. Différents paramètres sont testés afin d’étudier leur influence sur le résultat de la 

classification.  

 

 Afin d’étudier l’influence de la profondeur et du type de matériau, nous testons 

deux sélections de données en prenant uniquement le premier échantillon de remblais de 

chaque sondage ou tous les échantillons à moins de deux mètres de profondeur. Pour la 

comparaison, les calculs ont aussi été effectués en tenant compte de toutes les données, quel 

que soit le type de matériau ou la profondeur. 

 

En plus des tests sur les données brutes (tous les paramètres ayant la même unité), 

deux transformations sont examinées. La première consiste à réduire les données. Après 

transformation, elles ont une espérance nulle et un écart-type de 1. 

 

Avec μ l’espérance et σ l’écart-type : 

 

Zi = (Xi–μ) / σ 

  

La seconde transformation est une log-translation des données normalisées par la 

médiane : 

 

Zi = log (1+(Xi/Médiane (X))) 

 

Comme décrit précédemment, différentes distances sont utilisables pour la 

classification. Nous en comparons deux, la distance euclidienne et une distance basée sur la 

matrice de corrélation des données.  

 

 Enfin, l’objectif étant de cartographier des ensembles d’échantillons géochimiquement 

homogènes, des classes spatialement connexes faciliteraient la cartographie. Nous comparons 

donc les résultats des classifications classiques à ceux d’une classification spatialisée avec 

une triangulation de Delaunay.  

 

 Nous obtenons un nombre de tests relativement important (108) puisque nous 

considérons 3 familles de paramètres géochimiques, et que 36 tests sont réalisés par famille. 

Seule une sélection des résultats est présentée ici.  
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III.D.4. Résultats et discussion 

  

a) Le premier paramètre testé est la sélection des échantillons, Nous comparons ici la 

sélection des échantillons à moins de deux mètres de profondeur (Figure 60) à celle de 

l’échantillon de remblais le plus en surface de chaque sondage (Figure 61). Dans les deux 

cas nous travaillons avec les données brutes et une distance euclidienne. Nous ne tenons pas 

compte de la spatialisation des données. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 60 : Résultats de classification sur les données brutes des échantillons de moins de 2m de 

profondeur. Distance euclidienne, sans spatialisation. 

 

Figure 61 : Résultats de classification sur les données brutes des échantillons de remblais les moins 

profond de chaque sondage. Distance euclidienne, sans spatialisation. 
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Les résultats des deux sélections sont très semblables, tant sur la carte que sur les 

nuages de corrélation entre les métaux. En effet, la majorité du quartier étant remblayée, les 

deux sélections correspondent en grande majorité aux mêmes échantillons. On note la 

présence de deux classes bien distinctes. La première (en bleu) correspond à des échantillons 

riches en plomb mais pauvres en zinc et cuivre. A l’inverse la seconde (en vert) comprend des 

échantillons riches en cuivre et zinc mais plus pauvres en plomb. La troisième classe (en 

rouge) comprend le reste des échantillons.  

 

Les premiers échantillons de chaque sondage ayant des profondeurs variables il est 

complexe de déterminer quelle tranche de sols est réellement concernée par la classification. 

Nous choisissons de travailler avec la sélection des échantillons de moins de deux mètres de 

profondeur afin d’isoler les teneurs plus impactées par l’activité anthropique et de définir 

clairement la tranche de sols traitée. Cette sélection conserve 640 échantillons correspondant à 

75% des données initiales. 

 

 

 b) Nous comparons ensuite les résultats obtenus avec les données brutes (Figure 60) 

avec ceux obtenus avec les données centrées-réduites (Figure 62) et log-translatées (Figure 

63). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 62:  Résultats de classification sur les données centrées-réduites des échantillons de moins de 2 

m de profondeur. Distance euclidienne, sans spatialisation. 
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Les résultats indiquent une forte similarité entre les données brutes (Figure 60) et les 

données réduites (Figure 62), avec les trois mêmes classes identifiées. Les données brutes 

ayant en effet les mêmes unités et variant dans la même gamme de valeurs, la réduction a, 

dans ce cas, peu d’influence sur la classification pour ces paramètres. 

 

En revanche, les données log-translatées (Figure 63) fournissent des résultats 

différents, avec une gradation de la contamination, toujours en trois classes. En effet, la classe 

deux en vert comprend plutôt des teneurs faibles en plomb, cuivre et zinc, alors que la classe 

trois en bleu comprend les teneurs les plus fortes. La classe une en rouge correspond à des 

teneurs intermédiaires. Nous obtenons dans ce cas des classes de teneurs homogènes 

présentant trois niveaux de contamination, ce qui correspond davantage à ce que nous 

recherchons. Cette transformation a pour effet de mieux différencier les valeurs faibles (très 

présentes dans les données) tout en donnant moins d’influence aux valeurs fortes. Nous 

utiliserons donc les données log-translatées pour la suite des tests. 

 

  

c) Nous comparons ensuite deux distances entre les échantillons, la distance 

euclidienne utilisée précédemment (Figure 63), et la distance basée sur la matrice de 

corrélation des données (Figure 64).  

Figure 63 :  Résultats de classification sur les données log-translatées des échantillons de moins de 2 

m de profondeur. Distance euclidienne, sans spatialisation. 
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Avec la distance par la matrice de corrélation (Figure 64) les classes sont construites 

suivant la relation entre les paramètres (métaux). On retrouve une classe majoritaire (rouge) 

regroupant les données aux teneurs en cuivre, plomb et zinc très bien corrélées, deux autres 

classes, en cyan et vert, sont différenciés par la corrélation avec le plomb. La classe cyan 

présente des données aux teneurs en plomb plus fortes qu’en cuivre et zinc, et inversement 

pour la classe verte. Enfin, une nouvelle classe (violet) apparaît, regroupant des échantillons 

très pauvres en zinc mais riches en plomb et cuivre. Ces échantillons sont regroupés dans la 

partie nord-ouest du quartier et correspondent à d’anciens chantiers navals. Les autres classes 

identifiées via ce calcul de distance ne présentent pas d’application opérationnelle claire.  

 

 Pour la suite nous conservons donc la distance euclidienne fournissant des résultats 

plus en accord avec l’objectif de cartographie de classes homogènes suivant différents 

niveaux de contamination. Il est toutefois intéressant d’utiliser d’autres type de distances 

afin, comme ici, d’identifier de nouvelles classes (violet) potentiellement utiles.  

 

 

 d) Enfin, nous comparons les résultats obtenus sans spatialisation (Figure 63) à ceux 

obtenus par la méthode de Romary, 2012 avec la triangulation de Delaunay (Figure 65).  

 

 

 

 

 

 

Figure 64 :  Résultats de classification sur les données log-translatées des échantillons de moins 

de 2 m de profondeur. Distance par la matrice de corrélation, sans spatialisation 
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 Les résultats avec spatialisation montrent une classe (noire) regroupant la quasi-

totalité des échantillons. Une seconde classe (rouge) est néanmoins visible correspondant à 

la classe violette de la Figure 60. Les trois autres classes ne regroupent ensuite qu’un seul 

échantillon chacune. Le regroupement des échantillons dans une classe très majoritaire 

s’explique ici par l’influence du critère de spatialisation. Le fait que des échantillons 

doivent être liés par la triangulation pour être associés dans une classe représente une 

contrainte importante diminuant l’influence des teneurs elles-mêmes.  

 

 En introduisant une condition de voisinage sur la classification, la version spatialisée 

entraîne l’appariement de données plus dissemblables que la classification classique. En 

effet, deux données ayant une distance très faible mais éloignées spatialement sont séparées 

par la classification spatialisée alors qu’une classification sans spatialisation les apparierait. 

Le gain de connexité des classes est alors compensé par des classes moins homogènes. Ainsi, 

la méthode sans spatialisation permet de constituer des classes plus homogènes. 

 

 En conclusion, la log-translation dans une classification sans spatialisation semble 

à privilégier pour une meilleure comparaison des données, puisqu’elle permet, ici, d’obtenir 

des classes homogènes présentant des niveaux croissants de contamination, répondant à 

l’objectif de regroupement d’échantillons en classes homogènes et géochimiquement 

cohérentes.  

Figure 65 : Résultats de classification sur les données log-translatées des échantillons de moins de 2 

m de profondeur. Distance euclidienne, spatialisation par triangulation de Delaunay. 
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III.D.5. Test sur un autre quartier 

 

 A des fins de comparaison, nous avons appliqué ces méthodes de classification à un 

autre quartier de la ville de Nantes. Ce quartier péri-urbain était historiquement occupé par 

des terrains maraîchers, aujourd’hui en friche. Comme précédemment, les données sont des 

teneurs en cuivre, plomb et zinc, toutes exprimées en mg/kg de MS. Les dendrogrammes 

suivants (Figure 66) présentent les résultats des classifications sur les données brutes, log-

translatées et centrée-réduites (par distance euclidienne). Les nuages de corrélation des 

teneurs log-translatées sont représentées à la Figure 67 avec le même code couleur que les 

classes de la Figure 66 qui représente les classes identifiées après étude des dendrogrammes. 

Les nuages de corrélation des autres classifications (très similaires) ne sont pas représentés. 

 

 Les trois classifications isolent toutes le même échantillon (bleu) présentant des 

teneurs très fortes en cuivre, plomb et zinc. La classe verte présente (à quelques échantillons 

près) les mêmes échantillons aux teneurs faibles en cuivre, plomb et zinc dans les trois 

classifications. Enfin, la classe rouge présente les échantillons aux teneurs intermédiaires. 

 

 Pour ce quartier, avec un effectif réduit d’échantillons, les résultats des deux méthodes 

de classifications sont très similaires et présentent une gradation des contaminations (des plus 

faibles aux plus élevées).   

 

 

Figure 66 : Dendrogrammes des classifications sur les teneurs en cuivre, plomb et zinc  brutes et log-

translatées du quartier des Gohards. Les points de couleurs représentent les trois classes distinguées. 
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Figure 67: Nuages de corrélation entre les teneurs en cuivre, plomb et zinc suivant les trois classes 

identifiées par la classification sur données log-translatées du quartier des Gohards. 

 

En revanche, les résultats obtenus via la classification par un calcul de distance avec la 

matrice de corrélation sont toutefois différents. On remarque, en effet la présence d’une classe 

fortement majoritaire mais relativement homogène (en rouge dans la figure 68). Les deux 

autres classes (en bleu et vert sur la figure 68) ne comprennent respectivement qu’un et deux 

échantillons. La classe bleue isole un échantillon aux teneurs très faibles en zinc mais pas en 

cuivre, s’éloignant de la corrélation habituellement observée entre les deux substances. La 

classe verte, quant-à-elle isole des teneurs relativement fortes dans les deux substances. Les 

résultats présentent donc bien trois classes bien distinctes aux comportements différents, 

contrairement au cas précedent ou la disctinction est plutôt faites sur une gradation de la 

contamination. Le nuage de corrélation entre les teneurs en cuivre et en zinc est fourni en 

Figure 68. 

 

 

Figure 68: Nuage de corrélation des teneurs en cuivre et zinc suivant les classes identifiées par la 

classification sur les teneurs log-translatées du quartier des Gohards, avec une distance calculée via 

la matrice de corrélation. 
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 On remarque toutefois que du fait de la forte hétérogénéité de la géochimie urbaine, il 

est complexe d’obtenir des classes homogènes d’échantillons qui seraient spatialement 

continues. Cela complique notamment le travail de cartographie. En effet, s’il est possible 

d’interpoler les résultats, notamment par des polygones d’influence, les limites seraient 

alors définies par l’échantillonnage. Le découpage ne correspondrait donc pas à des limites 

ou des critères physiques et serait donc difficilement identifiable et exploitable sur le terrain. 
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III.E. Conclusions sur la prise en compte de l’hétérogénéité 

du milieu et les indicateurs possibles 
 

 Les données descriptives sont une source d’informations importante pour la 

connaissance du sol urbain, il est donc judicieux d’en tenir compte. Cela est d’autant plus vrai 

pour le fond pédo-géochimique anthropisé, pour lequel les algorithmes statistiques fournissant 

les valeurs seuils ne tiennent pas compte de la composante spatiale des données. 

 

 Un moyen de tenir compte de cette spatialisation dans ces algorithmes est donc de les 

appliquer à des données triées selon une typologie cartographiable. 

 

 Nous avons comparé deux définitions différentes de la typologie, en partant soit des 

descripteurs, soit des analyses géochimiques. 

 

 L’analyse multi-critère à partir des descripteurs déterminant la géochimie des sols 

urbains permet de cartographier un indice de potentiel de présence d’anomalie géochimique 

dont la précision dépend fortement de la résolution des données cartographiques de base. En 

outre, l’indicateur ainsi cartographié peut, en lui-même, représenter un outil d’aide à la 

décision pour les aménageurs en permettant de tenir compte des zones potentiellement 

contaminées dans les plans d’aménagements. Néanmoins, le traitement à l’échelle d’un 

quartier nécessite, pour une bonne précision, de recourir à des données complexes et 

coûteuses à obtenir (IHU, modèle 3D). Un équilibre est donc à trouver entre l’apport de ces 

outils et leur coût par rapport à l’acquisition de données selon un maillage suffisamment serré, 

la recherche des origines des anomalies éventuelles et le risque de moins bien anticiper les 

anomalies. De plus, la profondeur de validité du modèle établi est liée à la profondeur 

d’influence des activités anthropiques. Si une estimation de cette profondeur limite ne peut 

pas être fournie, une profondeur limite fixe peut être choisie. 

 

 La classification a permis de mettre en évidence des classes géochimiquement 

homogènes d’échantillons. Si l’application des algorithmes statistiques sur ces classes peut 

permettre d’obtenir différents niveaux de fond pédo-géochimique anthropisés, dans ce cas il 

n’est pas possible de fournir une cartographie claire de l’emprise géographique concernée par 

ces valeurs qui aurait un sens physique. Une solution pourrait-être d’introduire des 

covariables descriptives en utilisant les facteurs résultant d’une analyse en composantes 

principales (ACP).  

 

 En conclusion, pour l’utilisation des algorithmes statistiques de calcul d’une valeur 

seuil du fond pédo-géochimique, il est conseillé de recourir à un découpage du territoire par 

analyse multi-critère. Ceci afin de tenir compte de l’hétérogénéité du milieu et de fournir une 

emprise géographique claire aux résultats. 

 

 Néanmoins il est nécessaire de tenir compte de certaines limites de ce découpage. La 

première est la taille des polygones. En effet, avec l’augmentation de la précision des données 
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descriptives de base, la taille des polygones diminue. Si cela permet une plus grande 

précision, ce n’est pas toujours optimal pour l’utilisateur. Un regroupement des polygones est 

toutefois possible en cherchant un équilibre entre simplicité de lecture et précision. 

 

 De plus, certaines entités ne présentent qu’un nombre limité d’analyses. Des données 

complémentaires seraient donc nécessaires afin de vérifier plus précisément la cohérence de 

ces découpages. 

 

 A l’échelle de la ville, afin de tenir compte des données ponctuelles Basias, il est 

possible de leur attribuer une zone d’influence. Cette information n’ayant pas la même 

précision spatiale que les autres données descriptives (une donnée ponctuelle), elle ne peut 

être utilisée que comme une information complémentaire superposée à la carte de potentiel 

d’anomalie. 

 

La prise en compte de co-variables comme l’occupation du sol permet donc de 

cartographier la qualité géochimique des sols urbains à partir des calculs statistiques de seuils. 

Toutefois, les seuils statistiques ne peuvent pas garantir la séparation du « fond » et des 

« anomalies » dans tous les cas de figure 

 

Nous allons donc examiner une autre démarche, de calcul d’un fond pédo-

géochimique anthropisé tenant compte de l’implantation des données et de la variabilité 

spatiale des teneurs, et permettant de séparer le fond des anomalies suivant un critère 

d’échelle de variabilité spatiale. Cette démarche est fondée sur la géostatistique. 
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Partie IV : SEPARER FOND ET ANOMALIES PAR 

FILTRAGE GEOSTATISTIQUE 
 

Compte-tenu de la difficulté à disposer d’un nombre suffisant de données dans les 

entités géographiques géochimiquement cohérentes pour déterminer le fond géochimique à 

partir d’une approche statistique, nous la contribution de la géostatistique à l’estimation du 

fond pédo-géochimique anthropisé. 

 

A la différence de la statistique usuelle, dans laquelle les données sont considérées 

comme des tirages aléatoires indépendants d’une même Variable Aléatoire, et qui ne tient 

donc pas compte de leur localisation, la géostatistique prend en compte cette localisation. La 

géostatistique traite des variables dites régionalisées (Emery, 2001), c’est-à-dire présentant une 

structure spatiale. Intuitivement, les teneurs de deux points voisins se ressemblent plus que 

celles de deux points éloignés. Un exemple de variable régionalisée est l’altitude ; connaissant 

l’altitude en un point, il est plus précis de prévoir celle en un autre point distant d’un mètre 

qu’en un point distant d’un kilomètre.  

 

La géostatistique (cf. §1.A.2.3) est l’application de la modélisation probabiliste à 

l’étude des variables régionalisées et à leur estimation (Matheron, 1962 ; 1970). La 

géostatistique linéaire nécessite des modèles à l’ordre deux, c’est-à-dire posant des 

hypothèses sur l’espérance, la variance et covariance de la variable ou de ses incréments. Le 

variogramme expérimental, qui représente (au facteur ½ près), l’écart-quadratique moyen en 

fonction de la distance, permet de caractériser la variabilité spatiale (régularité de la variable, 

stationnarité ou non stationnarité, anisotropies, etc.). Le variogramme expérimental, qui ne 

vérifie pas les propriétés mathématiques voulues, est ajusté par un modèle variographique, 

utilisé pour l’estimation. Le variogramme croisé est la covariance des accroissements de deux 

variables. Parmi les modèles multivariables, le modèle linéaire de corégionalisation consiste à 

ajuster l’ensemble des variogrammes simples et croisés des variables étudiées par des 

combinaisons linéaires de variogrammes élémentaires, vérifiant certaines contraintes 

(Wackernagel, 2003). 

 

Le krigeage et sa version multivariable, le cokrigeage est l’estimateur linéaire optimal, 

au sens de l’absence de biais de l’estimateur, et de la meilleure précision (par minimisation de 

la variance de l’erreur d’estimation). Ces estimations permettent de tracer des cartes de la 

variable estimée, à partir des données acquises aux points expérimentaux. Le krigeage (et le 

co-krigeage) fournissent également la précision de l’estimation, par la carte de l’écart-type 

d’erreur d’estimation. 

 

Les estimateurs non-linéaires (espérance conditionnelle, krigeage disjonctif ; 

Matheron, 1976 ; Hani et Pazira, 2011) permettent une estimation cohérente de la variable et de 

(presque) toute fonction de cette variable. En particulier, on en déduit des cartes de probabilité 

de dépassement d’un seuil de qualité. Le krigeage disjonctif nécessite de spécifier la loi bi-
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variable, tandis que l’ensemble de la loi spatiale est requise pour l’estimation par espérance 

conditionnelle et pour les simulations.  

 

D’autres modèles ont été développés récemment, comme le modèle d’écrêtage 

(Rivoirard et al., 2013). Dans ce modèle, les teneurs supérieures au seuil d’écrêtage sont 

supposées délocalisées dans le lieu des teneurs fortes, et sont remplacées, pour l’estimation, 

par la moyenne des teneurs dépassant ce seuil. Cependant, il n’y a pas de raison pour que le 

seuil d’écrêtage corresponde au fond pédo-géochimique recherché. 

 

   L’analyse krigeante, qui est une variante du krigeage (cas monovariable) ou du 

cokrigeage (cas multivariable), consiste à décomposer une variable en composantes spatiales 

associées aux différentes échelles de variabilité, mises en évidence par la variographie. Ceci 

permet de définir comme « anomalies » les composantes présentant une variabilité à petite 

distance (courte portée), et comme « fond » les composantes de plus grande portée, on 

éventuellement intrinsèques strictes (par exemple, admettant un variogramme linéaire, donc 

sans portée finie). La séparation du fond et des anomalies peut s’effectuer alors suivant un 

critère d’échelle de variabilité spatiale. C’est ce que s’attache à faire l’analyse krigeante 

(Bourennane et al, 2003 ; Goovaerts, 1992 ; Saby et al., 2009; Wackernagel, 1993).  

 

Revenant à la définition d’un « fond » et « d’anomalies », nous examinons dans la 

suite si leur séparation par analyse krigeante (Arnaud et al., 2001 ; Matheron, 1982 ; 

Wackernagel, 1993) fournit des résultats satisfaisants. Le « filtrage » désigne l’estimation de la 

composante de « grande portée », calculée par l’analyse krigeante. Deux échelles de 

modélisation sont examinées : l’échelle du site, et celle d’un quartier urbain.  

 

Dans sa forme actuelle cette démarche ne vise plus à fournir directement une unique 

valeur seuil mais une cartographie du fond pédo-géochimique anthropisé, à partir de laquelle 

une valeur seuil pourra être déterminée (Figure 69).  
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Figure 69: Schéma conceptuel de l’évolution de la méthodologie de détermination du fond pédo-

géochimique anthropisé intégrant la géostatistique pour l’estimation d’une gamme de valeurs de fond.
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IV.A. Le filtrage par analyse krigeante 

 

IV.A.1. Une autre définition d’une anomalie 

  

Selon Reimann (2005), « le fond pédo-géochimique (anthropisé) est une gamme de 

valeurs au-delà de laquelle les concentrations ne peuvent plus être considérées comme 

reflétant l’environnement général ». Nous cherchons donc comment séparer le fond pédo-

géochimique des concentrations élevées dans le cas où les données utilisées n’ont pas été 

acquises de façon systématique. 

 

Comme on l’a vu précédemment, les algorithmes statistiques de calcul de valeurs seuil 

du fond pédo-géochimique sont mal adaptés au traitement des données non spécifiques au 

fond pédo-géochimique, même après pondération selon la densité locale des données. Ces 

seuils peuvent éventuellement permettre de séparer le fond des anomalies géochimiques 

présentes dans le jeu de données.  

 

Lorsque les anomalies sont définies comme ne reflétant pas le milieu, elles ne 

correspondent pas nécessairement aux valeurs les plus fortes. Le « milieu » considéré dépend 

évidemment de l’extension de la zone d’étude. L’anomalie varie donc selon l’échelle de 

travail. 

 

En cas d’échantillonnage non spécifique au fond géochimique, les anomalies peuvent 

représenter une part importante des données. Les seuils issus du calcul statistique peuvent 

conduire à intégrer une part des anomalies dans le fond. 

 

La question suivante se pose donc : comment définir l’anomalie à supprimer pour en 

déduire le fond ? Examinons le schéma suivant (Figure 70) : 

 

 

Figure 70: Schéma conceptuel de l’anomalie (en noir) et du fond (en gris). 

 

Dans ce schéma, la teneur 2 de l’anomalie (en noir) est bien différente de la teneur 1 

présente sur le reste de la zone. C’est donc une anomalie dans le sens où elle ne reflète pas la 

zone d’étude. Néanmoins, il n’est pas précisé que la teneur 2 de l’anomalie soit 

nécessairement supérieure à la teneur 1 du fond. C’est le fait qu’elle soit différente et ne 

concerne qu’une zone restreinte qui la définit comme anomalie. 
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 Deux aspects sont donc à préciser :   

 

- la notion de « différence » entre les teneurs : à partir de quel écart peut-on les 

séparer ?  

- la notion de zone représentative : quelle part de la zone l’anomalie doit-elle couvrir 

pour être considérée comme le fond ? 

 

 Dans la réalité, les différences ne sont pas aussi tranchées entre teneurs du fond et 

anomalies.  

 

Dans l’hypothèse où nous serions à même de connaître la géochimie exhaustivement, 

comment différencier l’anomalie?  

 

 Dans le cas de la géochimie, il semble qu’un phénomène diffus puisse être associé aux 

variations à grande portée de la teneur tandis qu’une anomalie, liée à un phénomène ponctuel 

ou très localisé, correspondrait aux variations à courte portée de la teneur. Ce principe  va 

permettre de différencier les anomalies suivant l’échelle de variabilité spatiale (Figure 71). 

 

 

Figure 71: Séparation des anomalies (en rouge) du fond (pointillés noirs) d’une variable Z le long 

d’un linéaire x, selon l’échelle de variabilité spatiale. 

 

Dans cette figure la variable initiale [Z] est composée de deux termes associés aux 

deux échelles de variabilité spatiale, bien distinctes. Les variations à petites distances 

(variations rapides) peuvent être filtrées afin de ne garder que les variations à grandes 

distances (lentes). Cette décomposition s’effectue par le filtrage monovariable ou 

multivariable fondé sur le modèle linéaire de corégionalisation (Bourennane et al, 2003 ; 

Goovaerts, 1992 ; Saby et al., 2009 ; Wackernagel, 1993), appelé aussi analyse krigeante. 
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IV.A.2. Principe de l’analyse krigeante 

 

 L’analyse krigeante est d’abord présentée dans le cas stationnaire. Puis le modèle 

linéaire de corégionalisation et l’analyse krigeante sont introduits dans le cas bivariable. 

 

a) Cas monovariable 

 

On se place d’abord dans le cas stationnaire.  

 

Considérons une teneur d’espérance (de moyenne probabiliste)   et dont le 

variogramme    comporte deux structures     et   :  

  

                     

 

Cette teneur peut être modélisée par une Fonction aléatoire Z(x), combinaison linéaire 

de  deux composantes d’espérance nulle        et        , spatialement non corrélées (et 

donc de variogramme croisé nul), et de variogrammes respectifs        et       , à laquelle 

se rajoute l’espérance   : 

                         

 

Lorsque les portées des deux composantes sont clairement différentes, il est logique 

d’associer l’espérance à la composante de plus grande portée, ce qui s’écrit :  

 

                      

 

Où    admet la même espérance   que l’estimation de la composante       

          à partir des données de teneurs s’effectue par krigeage.    ayant même espérance 

que Z, la condition de non biais impose classiquement que la somme des poids de cokrigeage 

soit égale à l’unité. Classiquement, la matrice de cokrigeage fait intervenir le variogramme γ 

entre les données, tandis que le second membre du système fait intervenir le variogramme 

croisé entre données et valeur à estimer, c’est-à-dire        . 

 

Pour l’estimation de la composante      , supposée d’espérance nulle, on montre que 

la condition de non biais impose que la somme des poids soit nulle. Le second membre du 

système de cokrigeage fait intervenir le variogramme croisé entre données et valeur à estimer, 

dans ce cas         . 

 

Ces résultats se généralisent au cas intrinsèque, lorsque l’une des composantes admet 

un variogramme linéaire par exemple. Les conditions de non-biais deviennent des conditions 

d’autorisation.  
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b) Cas multivariable 

 

Dans la suite nous utiliserons les propriétés du modèle linéaire de corégionalisation 

(Rivoirard, 2003).  

 

 Dans ce modèle, les variogrammes simples et croisés de toutes les variables sont des 

combinaisons linéaires des mêmes composantes structurales, ce qui s’écrit   

 

            
          

 

où i et j sont deux variables, k l’indice des différentes composantes du modèle linéaire, et h la 

distance entre les points. Sous forme matricielle :  

 

               
         

 

 

 

où les matrices des paliers     
   doivent être de type positif. 

 

Les variables elles-mêmes se décomposent en combinaisons linéaires de composantes 

spatiales correspondant aux différentes échelles de variabilité :   

 

            
    

 

 

 

où les composantes spatiales sont de moyenne nulle.  

 

Comme précédemment, pour chaque variable, la « moyenne »    peut être ajoutée à la 

composante    
  de plus grande portée.  

 

Afin de faire le lien avec notre problématique, considérons le cas de deux variables 

fictives (Rivoirard, 2003) (indicées 1 et 2) dont les variogrammes simples et croisés s’écrivent :  

 

         
          

       

  

         
          

       

 

          
          

       

 

Ce modèle à deux structures gigognes (1 et 2), comporte par exemple un effet de 

pépite et une structure sphérique de portée 100m, tels que :  

 

 

                              

(6) 

(7) 
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Les matrices de paliers (    =     
   = 

   
   

  et  (    =     
   = 

    
    

 , 

correspondent aux matrices de variances-covariances pour chaque structure spatiale du 

modèle.  

 

 Dans cet exemple, l’effet de pépite est absent du variogramme croisé. En effet, une 

composante structurale présente dans une structure croisée doit nécessairement apparaitre 

dans les structures simples des deux variables. Mais une composante structurale présente dans 

les deux structures simples, n’est pas nécessairement présente dans la structure croisée. 

 

Chaque variable peut s’interpréter comme la somme de deux composantes Zi
1
(x) (effet 

de pépite) et Zi
2
(x) (sphérique), sans corrélation spatiale mutuelle et d’espérance nulle : 

 

          
        

         

 

où μi est la moyenne de la variable. 

 

Nous cherchons à estimer la composante associée au fond géochimique. Nous l’avons 

vu précédemment, les structures à filtrer seraient donc celles à courte portée vis-à-vis de la 

zone d’étude. Dans notre exemple nous considérons que la composante pépitique reflète les 

contaminations ponctuelles et la composante sphérique, le fond pédo-géochimique. 

 

Pour préciser ce choix, il est également possible de s’intéresser à la matrice de 

corrélation déduite des matrices de variances-covariances calculable globalement ou par 

structure selon la formule : 

 

   
         

                
 

 

Ce qui donne  
     

     
  c’est-à-dire un coefficient de corrélation de 0.55 pour la 

deuxième structure, et  
  
  

  c’est-à-dire un coefficient de corrélation nul pour la première 

structure, puisque l’effet de pépite est absent du variogramme croisé. 

 

 La matrice de corrélation par structure spatiale traduit des liaisons différentes entre les 

variables selon l’échelle de variabilité spatiale. Ce résultat est particulièrement intéressant 

entre la teneur étudiée et les covariables descriptives, permettant de sélectionner la ou les 

composantes à garder dans l’estimation du fond pédo-géochimique.  

(9) 

(8) 
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D’après la formule (8), sélectionnant uniquement la composante sphérique de la teneur 

   pour l’estimation du fond, nous posons par exemple : 

 

             
        

 

Cette composante peut être estimée par cokrigeage à partir des données de   , et d’une 

covariable     , éventuellement connue de façon plus dense, et dont la composante sphérique 

est suffisamment corrélée à celle de la teneur. Le filtrage se généralise au cas de plusieurs 

covariables.  

 

 

Remarques : 

 

• Les composantes Z
i
(x) identifiées dans la formule (8) sont chacune d’espérance nulle 

sauf l’une d’entre elles à laquelle on ajoute la moyenne. Cela implique que les composantes 

filtrées sont d’espérance nulle, et comportent donc des valeurs négatives. Cette méthode filtre 

donc les anomalies positives comme les contaminations ponctuelles, mais aussi des teneurs 

localement basses (anomalies négatives). Contrairement aux méthodes statistiques, cette 

méthode de filtrage met en évidence des anomalies qui ne sont pas exclusivement des 

contaminations. 

 

 La carte du fond pédo-géochimique (estimé) ainsi obtenue est localement supérieure à 

celle de la teneur (estimée). Ce résultat est intéressant pour la gestion des terres excavées.  

 

 • Les teneurs estimées seront influencées par la moyenne des données. Cela peut avoir 

comme conséquence un biais dans l’estimation si la moyenne des données utilisées n’est pas 

représentative de la zone, par exemple si les teneurs basses ne sont pas échantillonnées (ce qui 

peut être le cas d’un échantillonnage exclusivement issu de la reconnaissance de sites pollués, 

par exemple).  

 

 • Le filtrage a été présenté dans sa version de référence ; des variantes peuvent être 

étudiées. 

 

 

 

 

 

 

 

(10) 
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IV.B. Application à un site 

 

IV.B.1. Sélection du site et des données 

 

Pour le filtrage nous utilisons comme précédemment les données de diagnostics de 

pollution. Provenant de différents bureaux d’études, ces données correspondent à des 

protocoles d’échantillonnage (plan et mode d’échantillonnage) et d’analyse différents. Afin de 

tester la pertinence de la méthode sans être influencé par les différents protocoles, nous avons 

choisi de traiter, dans un premier temps, un seul site du quartier.   

 

 Le site sélectionné est un projet de réaménagement de grande ampleur du quartier, sur 

lequel 208 échantillons ont été collectés par un même bureau d’études au cours de deux 

opérations d’échantillonnage (Figure 72). A noter que le faible nombre d’échantillons par 

sondage empêche la modélisation d’un variogramme vertical. 

 

 

Figure 72: Plan d’implantation des sondages sur lesquels ont été prélevés les 208 échantillons. Les 

deux opérations sont indiquées en bleu et rouge. 

 
 

Le protocole d’échantillonnage mis en place par le bureau d’étude, consiste à prélever 

des échantillons en séparant les différentes couches rencontrées ( § I.B.2). Une représentation 

de ces échantillons est fournie en annexe 9. 

 

Une première étude exploratoire a été menée, afin de comparer les échantillons aux 

typologies de remblais (Le Guern et al, 2016) (Figure 73). Nous n’utiliserons pas, ici, 

l’occupation du sol actuelle (Corine Land Cover ou Copernicus) identique sur l’ensemble du 

site. La Figure 73 montre que les trois types de remblais sont présents depuis la surface 

jusqu’à 5 m de profondeur, mais sont plus nombreux en surface. En revanche, les alluvions 

(en vert) sont limitées aux échantillons les plus profonds (plus de 3,5 m de profondeur).  
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Figure 73: Nuage de corrélation entre les profondeurs des échantillons du site et les typologies de 

matériaux définies par (Le Guern et al. 2016). Le trait plein relie les moyennes des profondeurs par 

classe. 

 

En représentant les teneurs d’une substance de chacune des trois familles identifiées 

dans la partie 1 (métaux anthropogéniques, géogéniques et hydrocarbures) en fonction de la 

profondeur des échantillons et du type de remblais (Figure 74), on observe deux tendances. 

Les métaux/métalloïdes anthropogéniques (Cu) et les hydrocarbures (C10-C40) sont plus 

présents en surface et dans les remblais, avec des teneurs plus fortes dans les premiers mètres 

de profondeur. A l’inverse, les métaux/métalloïdes géogéniques (Cr) sont majoritairement 

présents en profondeur dans les alluvions.  On peut donc parler ici d’un fort impact 

anthropique dans les deux premiers mètres de profondeur qui s’atténue au-delà.  
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Figure 74: Nuages de corrélation des concentrations en cuivre, hydrocarbures et chrome dans les 

échantillons du site en fonction de la profondeur et du type de remblais (rouge : remblais suspects, 

marron : remblais divers, orange : remblais assimilés naturels et vert foncé : alluvions). 

 

Comme le protocole mis en place pour l’échantillonnage sépare les différentes couches 

rencontrées, la longueur des échantillons est variable.  

 

 Pour s’affranchir de l’influence du support, l’analyse exploratoire est d’abord menée 

sur des échantillons de même longueur ou de longueur voisine. 

 

 La Figure 75 présente l’histogramme des longueurs des 208 échantillons, qui varient 

entre 0,1 et 2,3 m. Pour obtenir un groupe d’échantillons de longueur (support) comparable 

nous avons sélectionné des échantillons de longueur comprise entre 50 et 70 cm (inclus), en 

gris sur la Figure 75, correspondant au mode principal, avec 86 échantillons.  

 

 

Figure 75: Longueur des 208 échantillons du site. En gris les 86 échantillons de longueur comprise 

entre 50 et 70 cm, sélectionnés pour la suite de l’analyse exploratoire. 

 

L’histogramme de la profondeur moyenne des 86 échantillons (Figure 76) présente 

deux modes. Le premier regroupe les échantillons des deux premiers mètres de profondeur et 
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le second les plus profonds, autour de quatre mètres. Or, les résultats de l’étude exploratoire 

(Figure 73 et Figure 74)  indiquent que les deux premiers mètres présentent principalement 

des remblais et les couches plus profondes des alluvions naturels, l’impact anthropique étant 

particulièrement marqué dans ces deux premiers mètres. Afin de ne pas mélanger ces deux 

environnements différents dans le traitement nous avons d’abord sélectionné les 53 

échantillons des deux premiers mètres. 

 

Figure 76 : Profondeur moyenne des 86  échantillons sélectionnés précédemment. En gris les 53 

échantillons à moins de 2 m de profondeur. 

 

 Ainsi, nous avons fortement restreint le nombre de données (de 208 à 53) mais celles-

ci présentent maintenant des supports comparables et concernent des matériaux et des 

pressions anthropiques semblables. La carte d’implantation de ces échantillons (Figure 77) 

indique une répartition homogène dans la zone. Néanmoins, les échantillons sélectionnés sont 

en moyenne espacés de 60 m, ce qui détermine notamment le pas de calcul du variogramme 

horizontal.  

 

 

Figure 77: Implantation des 53 échantillons sélectionnés (en noir)  par rapport aux 208 d’origine (en 

rouge). 
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Les résultats sont illustrés sur la présence d’anomalies pour la famille des métaux 

anthropisés (cuivre, plomb et zinc). Les données inférieures à la limite de quantification ont 

été ramenées à cette limite. 

 

 Nous présentons les résultats obtenus sur les données initiales. En effet, les estimations 

sur les données log-translatées, ne peuvent pas être directement retransformées pour revenir à 

l’unité de départ (mg/kg_MS). L’hypothhèse de normalité des transformées n’étant pas 

vérifiée, les calculs du cas log-normale ne s’appliquent pas.  

 

Les variogrammes expérimentaux simples et croisés du cuivre, du plomb et du zinc 

sont tracés et croisés avec ceux des indicatrices des types de remblais (Figure 79 et Figure 

80). Chacune de ces indicatrices renseigne si l’échantillon appartient à un des trois types de 

remblais, en prenant la valeur 1 lorsque l’échantillon est dans le type de remblais visé et 0 

sinon, cela défini une nouvelle variable sur laquelle le variogramme peut-être calculé. Les 

remblais assimilables naturels ne présentant pas de corrélation avec les teneurs en cuivre, 

plomb et zinc, l’indicatrice n’a pas été conservée pour les traitements. Néanmoins, les deux 

premiers mètres d’épaisseurs du sol du site étant composés des trois types de remblais, la 

présence des remblais assimilables naturels est prise en compte par la valeur 0 des deux autres 

indicatrices. 

 

 Par la suite, un modèle est ajusté de façon semi-automatique (en trait plein sur la 

Figure 78, Figure 79 et Figure 80). Les structures sont choisies au préalable et les paliers sont 

ajustés automatiquement. Le modèle comporte trois composantes : un effet de pépite qui 

correspond aux variations à des distances inférieures à 60 m, une composante sphérique 

intermédiaire de portée 70 m et une composante linéaire. Comme nous l’avons présenté 

précédemment, le modèle linéaire de corégionalisation permet non seulement d’identifier les 

différentes composantes mais également d’étudier les coefficients de corrélation des variables 

par structure, dont il sera tenu compte dans la sélection des composantes à filtrer.  

 

 Les lignes pointillées des figures 79 et 80 représentent les enveloppes de corrélation 

maximales entre les variogrammes croisés. Plus les variables sont corrélées et plus le 

variogramme sera proche de la ligne pointillée positive.   
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Figure 78 : Variogrammes expérimentaux simples des indicatrices de remblais. Le modèle ajusté est 

représenté en trait plein. Les données sont les 53 échantillons sélectionnés pour leur longueur 

comprise entre 50 et 70cm et leur profondeur inférieure à 2 m. 

 

 

Figure 79 : Variogrammes expérimentaux simples et croisés des teneurs en cuivre, plomb et zinc. Le 

modèle ajusté est représenté en trait plein. Les données sont les 53 échantillons sélectionnés avec une 

longueur comprise entre 50 et 70cm et une profondeur inférieure à 2m. 
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Figure 80 : Variogrammes expérimentaux croisés des teneurs en cuivre, plomb et zinc avec les 

indicatrices de remblais divers et suspects. Le modèle ajusté est représenté en trait plein. 

 

Les composantes pépitique et sphérique de portée 60 m, supposées d’espérance nulle, 

vont donc être filtrées de façon à estimer la composante linéaire (Z3).  

 

Z3 etant une composante linéaire, donc non-stationnaire, la moyenne disparait par 

passage aux accroissements, et n’est donc pas explicitement modélisée.  

 

L’estimation par filtrage consiste à cokriger les teneurs par les indicatrices de remblais 

et les autres paramètres de la même famille, en filtrant les composantes de plus petites portées 

pour ne garder que la composante non stationnaire (ou de plus grande portée dans un cas 

stationnaire). Pour comparaison, le cokrigeage du même paramètre est effectué en considérant 

toutes les composantes.  
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IV.B.2. Résultats et discussion 

 

Les coefficients de corrélations régionalisés associés aux composantes du modèle 

linéaire de corégionalisation obtenus pour l’effet de pépite, présentés au Tableau 11, indiquent 

une très bonne corrélation entre le cuivre, le plomb et le zinc. Il n’y a pas de corrélation 

marquée avec les types de remblais. Les trois métaux étant souvent présents dans les mêmes 

types de contamination, il est cohérent de les trouver bien corrélés dans cette composante. 

L’absence de corrélation avec les remblais indiquerait une influence extérieure sur les teneurs 

plutôt qu’un effet du matériau composant le sol pour cette structure spatiale. 

 

 

Effet de pépite     

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 0,94  1,00    

Zn 0,97  0,98  1,00  

R_divers 0,19  0,49  0,40  

R_suspects 0,01  -0,28  -0,10  

Tableau 11 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb, du zinc et des remblais 

divers et suspect pour l’effet de pépite du modèle linéaire de corrégionalisation. 

 

Pour la composante de portée intermédiaire (sphérique de portée 70 m) (Tableau 12), 

les coefficients de corrélation entre le cuivre, le plomb et le zinc diminuent. De plus, les 

coefficients des remblais restent relativement faibles, à l’exception d’une anti-corrélation 

(marquée par un coefficient de corrélation négatif) entre le cuivre et les remblais divers. Le 

changement de signe entre les remblais divers et suspects indique que les teneurs les plus 

fortes des métaux sont globalement plus présentes dans les remblais suspects que divers, ce 

qui correspond bien à la description des remblais suspects comme présentant des 

contaminations. La faible corrélation (ou anti-corrélation) entre les teneurs des métaux et les 

indicatrices de remblais indiquent, pour cette composante également, une prédominance de 

l’apport extérieur sur la présence des teneurs fortes plutôt qu’un lien avec la nature du 

matériau. De plus la diminution de la corrélation entre les métaux indiquerait des origines de 

contaminations différentes selon les substances (une variation des teneurs en zinc n’étant pas 

nécessairement liée aux mêmes variations en plomb ou cuivre, à cette distance). 

 

 Les variations relativement rapides (portée de 70 m) et la plus faible corrélation entre 

les paramètres appuient le choix du filtrage de cette composante pour l’estimation d’un fond 

relativement homogène. 
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Sphérique : 70m     

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 0,85  1,00    

Zn 0,51  0,68  1,00  

R_divers -0,72  -0,36  -0,34  

R_suspects 0,46  0,25  0,14  

Tableau 12 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb, du zinc et des remblais 

divers et suspect pour la composante sphérique du modèle linéaire de corrégionalisation. 

 

 

Enfin, les coefficients de corrélation pour la composante linéaire du modèle (Tableau 

13), indiquent une bonne corrélation entre les métaux. De plus, on remarque une forte anti-

corrélation avec les remblais divers et, à l’inverse, une très bonne corrélation avec les 

remblais suspects. Ceci reflèterait l’influence des types de remblais sur les teneurs en plomb 

du site, les teneurs les plus fortes étant liées aux remblais suspects, et les plus faibles aux 

remblais divers. Nous associons cette composante au fond pédo-géochimique, et cela est 

appuyé par la cohérence entre les teneurs des 3 métaux, mais aussi par leur relation avec les 

types de remblais.  

 

 

Linéaire       

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 0,99  1,00    

Zn 0,84  0,75  1,00  

R_divers -0,86  -0,78  -1,00  

R_suspects 0,97  0,92  0,95  

Tableau 13 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb, du zinc et des remblais 

divers et suspect pour la composante linéaire du modèle linéaire de corrégionalisation. 

 

Les estimations obtenues par cokrigeage et par filtrage dans le cas du zinc (Figure 81), 

présentent un lissage des teneurs, plus marqué par filtrage. On remarque la disparition dans le 

filtrage des zones de fortes et faibles teneurs très localisées. Ces zones sont liées à des 

variations à courte portée (<70 m) et appartiennent à des contaminations locales ou à des 

zones de teneurs anormalement faibles pour le site. Des zones de teneurs élevées dans les 

parties nord-est et nord-ouest du site, ainsi qu’une zone de faibles teneurs au sud sont tout de 

même présentes dans l’estimation par filtrage. Ces zones présentent des variations lentes et 

globalement faibles, cohérentes avec la notion de contaminations diffuses du fond pédo-

géochimique. 
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Figure 81 : Estimation des teneurs en zinc par cokrigeage (en haut) et estimation du fond pédo-

géochimique de la même substance par filtrage (en bas). 

 

 Les résultats sont analogues pour les estimations des teneurs en plomb (Figure 82), 

avec la disparition des anomalies positives ou négatives par le filtrage. 

 

 

Figure 82 : Estimation des teneurs en plomb par cokrigeage (en haut) et estimation du fond pédo-

géochimique de la même substance par filtrage (en bas). 
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 Le filtrage fournit donc une cartographie des teneurs du site exempte de variations à 

petite distance des teneurs interprétées comme des anomalies locales. Les teneurs estimées 

sont alors plus homogènes et donc plus cohérentes avec la définition du fond pédo-

géochimique.  

 

L’histogramme des teneurs en zinc dans les échantillons (Figure 83 haut), indique la 

présence de quelques teneurs très fortes mais la majorité reste inférieure à 100 mg/kg_MS. 

Bien que la distribution des valeurs estimées diffère nécessairement de celle des données, on 

retrouve une tendance similaire dans les estimations (Figure 83 bas),  où la majorité des 

résultats est inférieure à 150 mg/kg_MS. On note toutefois la présence de teneurs supérieures. 

Pour le cokrigeage la fréquence diminue progressivement à mesure que la teneur augmente 

mais nous observons des teneurs jusqu’à 430 mg/kg_MS (maximum des échantillons). Pour 

plus de lisibilité ces dernières ne sont pas représentées sur la Figure 83. Les données obtenues 

par filtrage montrent le maximum le plus faible à 160 mg/kg_MS du fait de l’absence 

d’anomalies positives. On y observe toutefois nettement un second mode dans la distribution 

autour de 120 mg/kg_MS.  

 

 

Figure 83: Teneurs en zinc (mg/kg_MS) dans les échantillons du site (en haut) et dans les estimations 

(gauche : cokrigeage, droite : filtrage). L’histogramme du cokrigeage  est tronqué et ne présente pas 

les teneurs supérieures à 300 mg/kg_MS. 
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 Ces changements dans les distributions sont également visibles via des diagrammes de 

dispersion (Figure 84), qui montrent clairement l’absence des anomalies positives (outliers) 

dans les résultats du filtrage alors que ceux-ci sont présents dans les résultats du cokrigeage. 

Les estimations par filtrage sont moins dispersées que les résultats du cokrigeage. Cela est 

confirmé par les résultats statistiques du Tableau 14, avec la forte diminution du maximum 

dans les résultats de filtrage et des variations dans la distribution à travers la valeur des 

quantiles : la médiane et le quantile à 75% sont plus élevés sur les estimations du fond. 

 

Figure 84:Diagrammes de dispersion deséchantillons de départ et des résultats de cokrigeage et de 

filtrage du zinc en mg/kg_MS. La moyenne est représentée par le x. Les outliers supérieurs à 250 

mg/kg_MS dans les diagrammes de dispersion des échantillons et du cokrigeage ne sont pas 

représentés. 

 

  Zinc 

  Echantillons Cokrigeage Filtrage 

Minimum 20 5 21 

Q25 25 41 40 

Q50 38 62 65 

Q75 65 90 100 

Q90 170 122 123 

Q95 250 144 128 

Maximum 430 419 160 

Vibrisse 125 / / 

MAD 50 / / 

Tableau 14: Quantiles calculés sur les échantillons et les estimations par cokrigeage et filtrage des 

teneurs en zinc du site. 

 

 Pour le plomb (Figure 85, Tableau 15), les teneurs les plus fortes, là encore, 

n’apparaissent pas dans les résultats de filtrage. Le second mode visible dans les 

histogrammes des estimations du zinc l’est également dans les résultats d’estimation du 

plomb et correspond à la même zone du site ; cela est expliqué par la forte corrélation entre 
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les deux métaux. Le faible nombre d’échantillons entraîne de grandes variations dans les 

valeurs des quantiles 90 et 95 calculés qui sont inférieurs à ceux des estimations. Là encore, la 

médiane et la quantile d’ordre 75% sont supérieurs après filtrage. 

 

 

Figure 85: Teneurs en plomb (mg/kg_MS) dans les échantillons du site (en haut) et dans les 

estimations (gauche : cokrigeage, droite : filtrage).L’histogramme des échantillons et du cokrigeage  

est tronqué et ne présente pas les teneurs supérieures à 400 mg/kg_Ms. 

 

  Plomb 

  Echantillons Cokrigeage Filtrage 

Minimum 10 0 5 

Q25 10 25 23 

Q50 17 47 49 

Q75 46 78 85 

Q90 93 135 142 

Q95 120 179 170 

Maximum 720 694 252 

Vibrisse 100 / / 

MAD 25 / / 

Tableau 15: Quantiles calculés sur les échantillons et les estimations par cokrigeage et filtrage des 

teneurs en plomb du site. 
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En conclusion, sur ce site, le filtrage via un modèle linéaire de corégionalisation 

fournit bien une estimation exempte des anomalies locales. Les anomalies filtrées regroupent 

des contaminations mais aussi des zones de teneurs anormalement faibles, contrairement aux 

seuils statistiques qui ne visaient à séparer que les anomalies positives. Il convient alors de 

déterminer si les anomalies négatives mises en évidences font, ou non, partie du fond pédo-

géochimique. Considérant une approche spatiale des anomalies où celles-ci sont marquées par 

des variations à courte portée des teneurs, nous choisissons de ne pas les inclure dans le fond. 

Il paraît, en effet, cohérent que le fond estimé soit supérieur aux teneurs les plus faibles. 

Néanmoins, des modifications du protocole de traitement peuvent être mises en place afin 

d’inclure ces zones de teneurs anormalement faibles dans l’estimation du fond.  

 

Les estimations peuvent toutefois être fortement influencées par quelques valeurs 

fortes dans les données, conduisant à une surestimation globale des teneurs. Pour limiter cela, 

plusieurs approches sont possibles. La première serait de réaliser un premier tri des données 

avant les traitements. Néanmoins, la sélection des échantillons suivant leur longueur et leur 

profondeur ayant déjà diminué fortement le nombre de données, cela reste à éviter. L’autre 

approche consisterait à réaliser des sondages complémentaires répondant aux critères de 

sélection sur le site pour limiter l’influence des quelques teneurs fortes relativement isolées et 

pour assurer une densité minimale de données sur l’ensemble du site. 

 

 Enfin, la sélection suivant la profondeur des échantillons a un sens physique 

puisqu’elle tient compte de l’influence de l’occupation des sols. En revanche, celle sur la 

longueur des échantillons est un parti pris et peut être corrigée en incluant des échantillons de 

longueurs différentes dans le krigeage. En effet, pour une grandeur additive, la prise en 

compte de données de supports différents ne pose pas de difficulté théorique. Il suffit de 

discrétiser le support des données ou de la « cible », en se ramenant à un modèle « ponctuel » 

de variogramme. 
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IV.C. Application à un quartier 

 

IV.C.1. Différences et limites par rapport à l’application à un site 

 

L’application du filtrage à un quartier entier nécessite de tenir compte d’un découpage 

de ce territoire afin de fournir différents niveaux du fond suivant la nature des sols et les 

pressions anthropiques. 

 

Les différents types de remblais présentent des gammes de teneurs très différentes, et 

leur répartition sur le quartier est relativement complexe. De plus les transitions de teneurs 

entre les différents types de remblais sont brutales. A cause de cela, un cokrigeage global 

tenant compte des indicatrices de remblais, comme pour le site, n’est pas adapté. Nous 

choisissons d’effectuer des estimations par types de remblais séparément. Ces estimations 

sont premièrement réalisées pour l’ensemble du quartier et sont ensuite découpées suivant le 

modèle géologique en trois dimensions. Cela permet d’obtenir différentes gammes de valeurs 

(niveaux de fond pédo-géochimiques anthropisés) suivant les types de remblais. Le 

découpage fourni par l’analyse multi-critères n’est pas utilisé du fait de l’incertitude sur la 

profondeur d’influence des activités anthropiques, néanmoins si cette profondeur pouvait être 

connue ou estimée sur l’ensemble du quartier, ce découpage fournirait une covariable 

descriptive importante pouvant remplacer ou venir compléter l’utilisation de la typologie des 

remblais. 

 

Nous l’avons vu précédemment, certains échantillons recoupent et mélangent 

différentes typologies de matériaux. Nous avons choisi de ne traiter que les échantillons ne 

recoupant qu’un seul type de matériau. Nous cherchons en effet à fournir une estimation du 

fond selon la nature des sols et les échantillons mélangeant plusieurs types de matériaux 

nécessitant un traitement géostatistique spécifique. Les échantillons correspondant à plusieurs 

types de remblais, ou à des remblais et des alluvions, ont donc été enlevés. Nous passons alors 

de 4 063 échantillons à 3 238 pour les traitements. A noter que parmi ces échantillons, seuls 

745 disposent d’analyses en cuivre, plomb et zinc sur solide. 

 

Nous comparons la longueur des échantillons aux teneurs mesurées suivant le type de 

matériau, afin d’identifier une relation potentielle entre la longueur de l’échantillon et les 

teneurs en cuivre, plomb et zinc (Figure 86).  
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Figure 86: Nuage de corrélation entre les teneurs en cuivre, plomb et zinc et la longueur de 

l’échantillon et leur moyenne par classe (de 20 échantillons ) (trait plein). 

Rouge : remblais suspects, Orange : Remblais divers, Noir : Remblais assimilables naturels. 

 

La moyenne par classe des remblais suspects évolue avec la longueur de l’échantillon. 

En revanche, les moyennes pour les remblais assimilables naturels sont relativement stables et 

semblent donc montrer que la longueur de l’échantillon aurait peu d’impact sur la teneur dans 

ces remblais. Cela est probablement expliqué par leur homogénéité. Les remblais divers 

montrent des variations intermédiaires dans leurs moyennes par classe, vis-à-vis des deux 

autres remblais. Ils semblent donc plus homogènes que les remblais douteux, mais moins que 

les remblais assimilables naturels. 

 

Ensuite, certains échantillons ne recoupant pas la totalité de l’épaisseur des couches 

qu’ils échantillonnent, nous définissons une nouvelle variable, le « pourcentage représentatif » 

correspondant à : 

 

                          
                         

                      
 

 

Par type de remblais on obtient les histogrammes suivants : 
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Figure 87: Fréquence des pourcentages représentatifs suivant le type de remblais. 

Rouge : remblais suspects, Orange : Remblais divers, Jaune : Remblais assimilables naturels. 

 

Très peu d’échantillons sont réellement représentatifs de l’ensemble de la couche. On 

note un mode autour de 50% pour les remblais suspects et divers et plutôt autour de 30% pour 

les remblais assimilables naturels. Cela s’explique par l’épaisseur parfois importante des 

remblais, et plus particulièrement des remblais assimilables naturels. 

 

Nous pouvons ensuite comparer ce « pourcentage représentatif » aux teneurs mesurées 

(Figure 88) afin d’identifier des relations potentielles suivant le type de matériau. 

 

 

Figure 88:Nuage de corrélation entre les teneurs en cuivre, plomb et zinc et le pourcentage 

représentatif et leur moyenne par classe (de 20 échantillons) (trait plein). 

Rouge : remblais suspects, Orange : Remblais divers, Noir : Remblais assimilables naturels. 

 

 Comme pour la longueur des échantillons, les moyennes par classes calculées sur les 

échantillons des remblais suspects sont très variables, celles calculées sur les remblais divers 

et assimilés naturels étant moins variables selon le pourcentage.  

 

Nous choisissons de travailler avec les échantillons des remblais assimilables naturels 

et divers (603 pour les remblais assimilables naturels et 157 pour les remblais divers). Comme 
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précédemment une sélection à été effectuée suivant la longueur des échantillons de façon à ne 

pas mélanger des supports trop différents influençant la variance et de façon à correspondre 

au mode principal de la distribution des données. Dans le cas des remblais assimilables 

naturels, les échantillons sélectionnés mesurent entre 0,75 et 1,25 m de long et représentent 

environ 70% des données d’origine, alors que dans le cas des remblais divers la sélection se 

fait entre 0,5 et 0,8 m avec environ 65% des données sélectionnées. 

 

 Nous ne traiterons pas les données des remblais suspects, à cause de leur hétérogénéité 

et de leur mauvaise qualité géochimique compromettant leur valorisation (nous préférons 

donc ne pas fournir d’estimation afin que celles-ci ne soient pas mal utilisées).  

  

Contrairement au cas précédent, aucune distinction ne sera, ici, faite selon la 

profondeur, en raison de l’homogénéité apparente des couches de remblais traitées (divers et 

assimilables naturels). 

 

 Pour le filtrage nous choisissons de fournir une cartographie séparée des variations 

latérales des teneurs du fond d’une part dans les remblais divers et d’autre part dans les 

remblais assimilables naturels. Ces couches se situant plus en profondeur ou dans des zones 

d’occupation des sols relativement homogènes, seule la nature des sols sera prise en compte.  

 

 Afin de réaliser ces traitements sur un quartier, il est donc nécessaire d’étudier au 

préalable : 

- La variabilité des teneurs suivant la nature ou l’occupation des sols afin de 

déterminer si des estimations doivent être réalisées séparément. 

- L’influence de la longueur des échantillons et leur « représentativité » afin de 

déterminer si une sélection est nécessaire. 

 

 Nous illustrerons les traitements et les résultats sur les remblais assimilables naturels.  

 

 Les variogrammes simples et croisés obtenus pour les remblais assimilables naturels 

sont illustrés à la Figure 89. Le pas de calcul est fixé à 90m. Pour 15 pas de calcul, le modèle 

considéré est isotrope pour les variations latérales et calculé pour des tranches de 1m 

d’épaisseur. Le modèle ajusté comprend trois composantes : 

 - un effet de pépite 

 - une composante sphérique de portée 200 m 

 - une composante sphérique de portée 1000 m 
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Figure 89 : Variogrammes expérimentaux simples et croisés des teneurs en cuivre, plomb et zinc. Le 

modèle ajusté est représenté en trait plein. L’histogramme des paires de calcul est reporté en rouge. 
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IV.C.2. Résultats et discussion 

 

Examinons d’abord les coefficients de corrélations des différentes composantes du 

modèle.  

 

La composante pépitique (Tableau 16) est marquée par une très bonne corrélation 

entre les trois variables. Comme précédemment, les contaminations ponctuelles sont donc 

semblables pour le cuivre, le plomb et le zinc. Cette composante est filtrée car elle correspond 

à des variations à petite distance. 

 

Effet de pépite     

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 1,00  1,00    

Zn 1,00  1,00  1,00  

Tableau 16 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb et du zinc pour l’effet de 

pépite du modèle linéaire de corégionalisation, à l’échelle du quartier. 

 

 La composante sphérique intermédiaire (portée de 200 m) (Tableau 17) présente des 

coefficients de corrélation régionalisés plus faibles. Les variations prises en compte par 

cette composante sont parfois différentes d’une variable à l’autre. Cette composante est 

également filtrée, de façon à ne garder dans le fond que des variations bien corrélées entre 

les variables. 

 

Sphérique : 200m     

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 0,61  1,00    

Zn 0,83  0,51  1,00  

Tableau 17 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb et du zinc pour la 

composante sphérique de portée 200 m du modèle linéaire de corégionalisation, à l’échelle du 

quartier. 

 

 Enfin, la troisième composante (Tableau 18), sphérique, de portée 1000 m, montre une 

meilleure corrélation entre le cuivre, le plomb et le zinc que la précédente. On note une 

corrélation plus faible entre le plomb et le zinc, majoritairement expliquée par quelques 

valeurs fortes en zinc sur des échantillons dont les teneurs en plomb sont plus faibles. On 

conserve toutefois cette composante pour l’estimation du fond puisqu’elle représente les 

variations à longues portées et reste globalement bien corrélée entre les trois métaux. 
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Sphérique : 1000m     

  Cu Pb Zn 

Cu 1,00      

Pb 0,89  1,00    

Zn 0,98  0,77  1,00  

Tableau 18 : Coefficients de corrélation régionalisés du cuivre, du plomb et du zinc pour la 

composante sphérique de portée 1000 m du modèle linéaire de corégionalisation, à l’échelle du 

quartier. 

 

 Les cartes des estimations de teneurs en cuivre, plomb et zinc (Figure 90, Figure 91, 

Figure 92) obtenues par cokrigeage de toutes les composantes du modèle sont présentées ainsi 

que celles obtenues par filtrage, dans les remblais assimilables naturels. 

 

 Les cartes du cuivre (Figure 90), montrent la présence de nombreux points rouges et 

bleu clairs dans la partie ouest de la carte du cokrigeage. Ces points représentent les 

contaminations ponctuelles de la zone et des sites anormalement pauvres en cuivre vis-à-vis 

du quartier. Cela reste cohérent avec le passé industriel très marqué dans la partie ouest du 

quartier, alors que la partie est, longtemps laissée naturelle, est bien plus homogène. Ces 

différents points sont absents de l’estimation par filtrage (en bas). On observe une 

représentation bien plus homogène de la géochimie du quartier après élimination des 

anomalies.  

 

Figure 90 : Estimation des teneurs en cuivre par cokrigeage (en haut) et du fond pédo-géochimique de 

la même substance par filtrage (en bas). 
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Les résultats sont similaires pour le plomb (Figure 91), avec une partie ouest du 

quartier relativement hétérogène dans les résultats de cokrigeage (en haut) et des résultats bien 

plus homogènes pour le filtrage. Comme pour le cuivre, il apparaît une zone de plus fortes 

teneurs au centre du quartier.  

 

Enfin, les résultats du zinc (Figure 92), bien que moins marqués que les précédents 

montrent bien aussi un lissage des teneurs via le filtrage. On remarque encore la zone de plus 

fortes teneurs au centre du quartier, plus marquée que pour le cuivre et le plomb.  

 

Les résultats cartographiques paraissent donc cohérents avec la définition du fond en 

filtrant les anomalies positives ou négatives pour ne garder dans l’estimation qu’un fond plus 

homogène. Se pose toutefois la question de la conservation de la zone de plus fortes teneurs 

au centre du quartier. Celle-ci restant cohérente avec des variations lentes du fond, nous avons 

choisi, ici, de la conserver, ce choix dépend toutefois de l’échelle de travail. 

 

 

Figure 91: Estimation des teneurs en plomb par cokrigeage (en haut) et du fond pédo-géochimique de 

la même substance par filtrage (en bas). 
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Figure 92 : Estimation des teneurs en zinc par cokrigeage (en haut) et  du fond pédo-géochimique de 

la même substance par filtrage (en bas). 

 

Après avoir étudié les résultats cartographiques, il est important de s’intéresser aux 

histogrammes des estimations. Les histogrammes des échantillons sont également représentés.  

 

 Dans le cas du cuivre (Figure 93), les teneurs des estimations par filtrage sont plus 

resserrées que celle du cokrigeage. En effet, le fond pédo-géochimique estimé ne comprenant 

que des variations lentes, les teneurs sont globalement semblables à l’échelle du quartier. Le 

maximum diminue avec le filtrage, ce qui reste cohérent avec la disparition des anomalies 

positives ; et le minimum augmente en lien avec le filtrage des zones de teneurs 

anormalement faibles. 
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Figure 93: Teneurs en cuivre (mg/kg_MS) dans les échantillons des remblais assimilables naturels du 

quartier (en haut) et dans les estimations (gauche : cokrigeage, droite : filtrage). Les flêches noires 

indiquent des données supérieures qui ne sont pas représentées. 

 

Les résultats sont similaires pour le plomb et le zinc (Figure 94 et Figure 95), avec une 

diminution du maximum et une augmentation du minimum et des teneurs logiquement plus 

resserrées pour le filtrage que pour le cokrigeage. Les résultats sont toutefois moins visibles 

pour le zinc, notamment à cause de la présence de moins d’anomalies. 
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Figure 94: Teneurs en plomb (mg/kg_MS) dans les échantillons des remblais assimilables naturels du 

quartier (en haut) et dans les estimations (gauche : cokrigeage, droite : filtrage).Les flêches noires 

indiquent des données supérieures qui ne sont pas représentées.

 

Figure 95:Teneurs en zinc (mg/kg_MS) dans les échantillons des remblais assimilables naturels du 

quartier (en haut) et dans les estimations (gauche : cokrigeage, droite : filtrage).Les flêches noires 

indiquent des données supérieures qui ne sont pas représentées. 
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Enfin, comme pour le cas du site, les seuils statistiques calculés sur les échantillons 

sont comparés aux résultats d’estimation (Tableau 19, Tableau 20, Tableau 21). 

 

 Dans le cas du cuivre (Tableau 19), on retrouve une diminution du maximum dans les 

estimations et surtout dans les résultats du filtrage et une augmentation du minimum et de la 

médiane. Comme évoqué précédemment cela s’explique par la disparition des anomalies 

positives et négatives. De la même façon les quantiles 90 et 95 diminuent également. De plus, 

le maximum des estimations par filtrage correspond ici au quantile 95 calculé sur les 

échantillons.  

 

 Si on représente les seuils calculés (Q95, Vibrisse supérieure et seuil MAD) pour les 

échantillons sur l’histogramme correspondant aux estimations par filtrage, le seuil du quantile 

95 marque le maximum des estimations par filtrage ; le seuil MAD est proche de la médiane 

et correspond au mode des estimations du fond. Enfin, la vibrisse supérieure est comprise 

entre les quantiles 90 et 95 des estimations. 

 

 

  Cuivre 

  Echantillons Cokrigeage Filtrage 

Minimum 0,8 -3,7 5,4 

Q25 2,9 6,9 7,8 

Q50 5 8,8 9,1 

Q75 7,9 12 11,2 

Q90 19 16,5 14,1 

Q95 24 18,6 16,5 

Maximum 83 67,9 24,1 

Vibrisse 15,4 / / 

MAD 9,6 / / 

 

 

Tableau 19: Quantiles calculés sur les échantillons et les estimations par cokrigeage et filtrage des 

teneurs en cuivre des remblais assimilables naturels du quartier, et leur représentation sur 

l’histogramme des teneurs estimées par filtrage (Q95 : rouge, Vibrisse supérieure : vert, seuil MAD : 

bleu). 

 

 Les mêmes tendances s’observent pour le plomb et le zinc (Tableau 20 et Tableau 21), 

avec un seuil MAD relativement faible par rapport aux résultats d’estimation du fond, un 

quantile 95 plutôt élevé (supérieur au maximum pour le plomb et légèrement inférieur au 

maximum pour le zinc) et la vibrisse supérieure intermédiaire mais toujours proche du 

quantile 90 des estimations du fond. Dans les trois cas, le seuil MAD correspond au mode 

principal (ou inférieur) des estimations filtrées. 
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  Plomb 

  Echantillons Cokrigeage Filtrage 

Minimum 3 -4,3 8,6 

Q25 7,9 13,1 14,9 

Q50 10 16,2 17,1 

Q75 16 22,4 21,2 

Q90 40 29,5 25,7 

Q95 56 33 30,8 

Maximum 190 130 44,9 

Vibrisse 28,1 / / 

MAD 16 / / 

 

 

Tableau 20: Quantiles calculés sur les échantillons et les estimations par cokrigeage et filtrage des 

teneurs en plomb des remblais assimilables naturels du quartier, et leur représentation sur 

l’histogramme des teneurs estimées par filtrage (Q95 : rouge, Vibrisse supérieure : vert, seuil MAD : 

bleu). 

 

 

 

  Zinc 

  Echantillons Cokrigeage Filtrage 

Minimum 3,6 13,4 18,4 

Q25 20 29,1 30,6 

Q50 21 38,5 38,7 

Q75 38 52 50,3 

Q90 79 69,9 67,8 

Q95 100 83,7 80,9 

Maximum 180 132,2 122,7 

Vibrisse 65 / / 

MAD 31 / / 

 

 

Tableau 21: Quantiles calculés sur les échantillons et les estimations par cokrigeage et filtrage des 

teneurs en zinc des remblais assimilables naturels du quartier, et leur représentation sur 

l’histogramme des teneurs estimées par filtrage (Q95 : rouge, Vibrisse supérieure : vert, seuil MAD : 

bleu). 
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Ainsi, une cartographie filtrant les anomalies des teneurs dans des sols relativement 

homogènes et de même nature est possible. Cette cartographie peut être associée à 

l’estimation de l’épaisseur de la couche de remblais concernée. Dans les cas où il aurait été 

réalisé, le modèle géologique en trois dimensions du sous-sol est utile.  

 

Pour l’exploitation des résultats, des cartes par tranche de profondeur sont 

recommandées. Il est alors possible de réaliser des cartes d’affleurement des remblais (Figure 

96) à partir de l’estimation de l’épaisseur des remblais ou du modèle géologique en trois 

dimensions. Les estimations du fond pédo-géochimique pour chaque type de remblais sont 

ensuite attribuées à ces cartes d’affleurement pour les tranches correspondantes. Une 

cartographie des teneurs du fond pédo-géochimique anthropisé, suivant la profondeur et le 

type de remblais peut alors être obtenue (Figure 97). 

 

 

 

Figure 96: Carte d’affleurement des remblais à 1m de profondeur, selon le modèle géologique 3D 

réalisé à partir des sondages et de données historiques. 
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Figure 97: Estimation du fond pédo-géochimique anthropisé dans les remblais divers et assimilables 

naturels à une profondeur de 1m. 

Haut : Cuivre, Milieu : Plomb, Bas : Zinc 
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IV.D. Prise en compte d’échantillons de supports variables 
 

Les échantillons utilisés pour l’estimation ont des longueurs variables. Précédemment, 

nous avons sélectionné des échantillons de longueur (support) similaire. Il est toutefois 

préférable de conserver les échantillons de supports variables dans le krigeage. Pour cela nous 

utilisons une discrétisation des échantillons et adaptons le modèle variographique à la 

dimension du pas de discrétisation. Le logiciel R 3.5.1 avec le package RGeostats 11.2.9, a été 

utilisé pour cette estimation. 

 

Le but de ce travail est de fournir une estimation du fond pédo-géochimique par 

analyse krigeante (filtrage) en utilisant tous les échantillons quel que soit leur support. 

 

a) Principe  

 

La méthode consiste tout d’abord, à réaliser une analyse variographique sur une 

sélection d’échantillons de longueur ‘L’ (ici entre 50 et 70 cm, nous utiliserons L = 60cm). 

Comme nous ne disposons généralement pas de plusieurs échantillons le long des sondages, 

seul le variogramme horizontal est calculé. On supposera ce variogramme (pépite, sphérique 

200 m et sphérique 1000 m) isotrope.  

 

 On souhaite ensuite déduire de ce variogramme au support ‘L’, un variogramme 

tridimensionnel anisotrope au support ‘d’, plus petit que ‘L’ suivant lequel seront discrétisé 

les données. Ici on choisit d = 10 cm comme longueur de discrétisation verticale. Cette 

modification du variogramme défini pour ‘L’influence l’effet de pépite, qui augmente puisque 

‘d’ est inférieur à ‘L’, et les portées qui sont alors diminuées de la valeur L-d dans la direction 

de régularisation, ici verticale (les portées étant de 200 et 1000 m, leur correction est ici 

négligeable). Les paliers du variogramme déduits pour le support ‘d’ doivent ensuite être 

recalculés. 

 

 Le variogramme déduit peut ensuite être utilisé pour l’estimation en discrétisant les 

supports au pas ‘d’ dans le premier et le deuxième membre du système de krigeage. 

 

 

b) Application 

 

Nous appliquons cette démarche à l’ensemble des échantillons de remblais 

assimilables naturels du quartier. Les données sélectionnées suivant leur longueur d’environ 

60 cm sont utilisées dans le krigeage en trois dimensions comme des données ponctuelles 

situées au milieu de l’échantillon. 

 

 Dans RGeostats, la longueur de l’échantillon est renseignée dans la base de données 

par la fonction « db.locate». Le paramètre « dblk » spécifie la variable décrivant la longueur 

du support dans l’une des directions de l’espace (le support ne varie que dans la direction 
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verticale, la valeur 0 étant attribuée aux deux autres directions de l’espace). La fonction de 

krigeage utilisée de façon classique renvoie alors un message indiquant qu’une taille de 

support est spécifiée dans la base de données mais n’est pas traitée par la fonction de krigeage 

et que les échantillons sont considérés comme « ponctuels ». Cela permet de choisir ou non 

d’intégrer la taille du support au calcul.  

 

Une des limites de l’outil actuellement disponible dans R est que le nombre de points 

de discrétisation des supports est fixe et déclaré par le paramètre « ndisc », et ce n’est donc 

pas la longueur du pas de discrétisation qui est fixée. Cela ne correspond pas réellement à 

notre objectif de discrétisation du support suivant une longueur ‘d’ fixe, puisque c’est ici le 

nombre de point de discrétisation qui est fixé (la longueur ‘d’ est alors variable). Les calculs 

actuels constituent donc une approximation, et sont effectués à titre indicatif, afin de montrer 

que la prise en compte d’échantillons de longueur variable est possible. Nous choisissons de 

fixer ndisc= 6. 

 

Le support de chaque donnée sera alors discrétisé en « ndisc » points dans chacune des 

dimensions de l’espace. Dans notre cas, 2 des 3 dimensions ayant une longueur de support 

nulle, seule la direction verticale sera discrétisée. La valeur de « ndisc » est transmise au 

krigeage par l’intermédiaire de la fonction « keypair » en utilisant le mot clef 

« DataDiscretization ».  Le krigeage est ensuite effectué en tenant compte de la discrétisation 

et donc de la taille du support.  

 

 Ces traitements ont nécessité l’ajout de nouvelles fonctionnalités à la fonction de 

krigeage du package RGeostats 11.2.9, les ajouts ont étés effectués par Didier Renard. 

 

 

c) Résultats 

 

 Pour illustrer cette prise en compte du support, les estimations « ponctuelles » aux 

nœuds d’une grille de maille 25x25x0,5 m (un pas de 50 cm est utilisé pour la direction 

verticale pour comparaison aux cartes d’affleurement des remblais si nécessaire) et leurs 

écarts-types d’estimation obtenus par filtrage sans prise en compte du support (sélection 

d’échantillons de support ’L’), sont comparées à celles obtenues en discrétisant le support. 

Les résultats sont présentés sous forme de nuages de corrélation. 

 

La Figure 98, présente les estimations par filtrage du cuivre, du plomb et du zinc après 

sélection d’échantillons de longueur ‘L’ d’environ 60 cm (ordonnée) et sans sélection des 

données suivant la longueur (abscisse). Les résultats montrent des valeurs globalement plus 

fortes dans le cas des estimations prenant en compte le support (discrétisation), cela étant plus 

marqué à mesure que les valeurs augmentent. Cela s’explique par l’augmentation du nombre 

de données disponibles (nous faisons intervenir toutes les données via la discrétisation du 

support et non une sélection), mais aussi par leur meilleure répartition dans l’espace. Les 

données écartées par la sélection comportant des valeurs plus fortes que celles sélectionnées, 

leur intégration par discrétisation a alors tendance à augmenter les valeurs estimées. Les 
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maxima pour les données sélectionnées sont alors : cuivre (110 mg/kg_MS), plomb (140 

mg/kg_MS) et zinc (310 mg/kg_MS). Pour les données sans sélection ils sont de : cuivre (130 

mg/kg_MS), plomb (240 mg/kg_MS) et zinc (370 mg/kg_MS). 

 

 

Figure 98 : Nuages de corrélation des estimations en cuivre, plomb et zinc obtenues par filtrage avec 

sélection de données (ordonnée) et en discrétisant le support en ndisc points (abscisse). 

 

 L’écart-type d’estimation (Figure 99) est systématiquement plus élevé dans les 

estimations après la sélection d’échantillons que par discrétisation en l’absence de sélection, 

cette différence étant plus marquée pour les valeurs faibles d’écarts-types. Cela s’explique par 

une meilleure répartition des données dans l’espace. En effet, les données sont alors 

représentées par « ndisc » points répartis dans un certain volume de l’espace (la taille réelle 

du support) plutôt que par un point unique dans le cas ponctuel. Cela est accentué par la 

présence d’un plus grand nombre de données du fait de l’absence de sélection (138 

échantillons pour la sélection à 342 sans sélection) 
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Figure 99 : Nuages de corrélation des écarts-type d’estimation du cuivre, plomb et zinc obtenues par 

filtrage avec sélection de données (ordonnée) et en discrétisant le support en ndisc points (abscisse). 

 

 Il est donc possible de traiter conjointement des échantillons de longueurs variables 

comme c’est généralement le cas suite à une collecte de données préexistantes d’origines 

diverses. La prise en compte de l’ensemble des supports permet de diminuer l’écart-type 

d’estimation et donc d’apporter de la robustesse à l’estimation réalisée, sous réserve que le 

modèle variographique utilisé soit correct. 

 

 Cette prise en compte du support est préconisée dans les cas de données au support 

très variable afin d’éviter de réduire le nombre de données. Des développements 

informatiques sont néanmoins encore nécessaires afin de passer d’un système au nombre de 

points de discrétisation fixe à un système fixant le pas de discrétisation, afin d’améliorer la 

modélisation et l’estimation. 
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IV.E. Conclusion et perspectives  
 

Il est possible cartographier le fond pédo-géochimique anthropisé, à l’échelle d’un site 

ou d’un quartier en s’appuyant sur des méthodes géostatistiques et en particulier en ayant 

recours au filtrage via un modèle linéaire de corégionalisation utilisant des co-variables.  

 

Le filtrage fournit une image lissée de la géochimie en supprimant les variations à 

courte portée des teneurs. Cela prend en compte les anomalies positives (contaminations 

locales), mais aussi négatives (zone de teneurs faibles). Dans le cas d’une utilisation du fond 

pédo-géochimique pour la valorisation des terres excavées ces anomalies négatives sont 

intéressantes. Ainsi, le filtrage ou non de ces zones de faibles teneurs reste donc une question 

à débattre, notamment au sein de futurs groupes de travaux nationaux sur le fond pédo-

géochimique anthropisé. 

 

Si les teneurs estimées pour le fond sont plus homogènes que celles estimées par un 

cokrigeage standard, elles restent néanmoins influencées par la moyenne des teneurs dans les 

échantillons. Dans les exemples traités, les quantiles centraux (Q25, Q50, Q75) sont plus 

élevés pour le fond pédo-géochimique estimé. Les anomalies étant filtrées, les quantiles 

d’ordre plus faibles ou plus élevés ont toutefois des valeurs plus centrées autour de la 

médiane. De plus, la gestion de la moyenne dans le traitement peut également être à débattre. 

En effet, la moyenne (même pondérée) des échantillons collectés reflète-t-elle bien la 

moyenne spatiale du type de matériau considéré ? 

 

Ensuite, dans nos tests, la longueur variable des échantillons est un obstacle important 

puisque lié à la variance. Celle-ci a alors nécessité une sélection d’échantillons limitant 

grandement l’effectif, ou une hypothèse d’homogénéité du matériau qui n’est pas toujours 

vérifiable. Le recours à des échantillons de volume constant n’est toutefois pas compatible 

avec les méthodologies actuelles d’échantillonnage visant à échantillonner au maximum 

l’ensemble de la hauteur de la couche concernée.  

 

Une autre approche envisagée a été un modèle en puissance – accumulation (testée 

mais non concluante avec le jeu de données exploité, elle n’est pas présentée). Celle-ci 

nécessite de connaître l’épaisseur de la couche (puissance), la teneur moyenne le long d’un 

échantillon vertical dans cette couche, mais également la masse volumique. On peut alors 

travailler en accumulation correspondant au produit de la teneur par la puissance. Cette 

approche est toutefois compliquée par le manque de connaissance sur la variabilité de la 

masse volumique des matériaux en place. De plus, l’avantage principal de tel modèle repose 

sur le recours de modèle à résidus où l’estimation de l’accumulation dépend en majeure partie 

de l’estimation de la puissance à laquelle s’ajoute un résidu lié aux variations latérales des 

teneurs. Cela ne s’est toutefois pas vérifié dans notre cas d’étude sur le quartier nantais. Enfin, 

la présentation de résultats sous la forme d’une accumulation reste compliquée dans le cadre 

d’une utilisation dans un référentiel de qualité géochimique pour la compréhension d’un large 

panel d’acteurs de l’aménagement. 
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Enfin, si l’hypothèse d’homogénéité verticale du matériau ciblé ne peut être vérifiée, 

la prise en compte d’échantillons de supports différents est un problème pratique sans 

difficulté théorique par la discrétisation des échantillons. Celle-ci renforce l’estimation en 

permettant l’utilisation de toutes les données, mais nécessite encore des développements pour 

être mise en place. L’étude exploratoire préalable des données est donc une étape clé de la 

méthodologie. 

 

La représentation des résultats par des cartes interpolées, bien qu’utile pour visualiser 

les variations, n’est toutefois pas adaptée pour fournir des valeurs de gestion pour les terres 

excavées. Un traitement complémentaire est donc nécessaire afin de fournir des résultats 

exploitables.  

 

Dans une première approche, une gamme de valeurs correspondant aux estimations 

par filtrage sur l’étendue d’un polygone (exemple : affleurement des remblais à une certaine 

profondeur) pourrait être fournie. La question se pose toutefois de la définition de la gamme 

de valeurs. Doit-on considérer toutes les données ou sélectionner un quantile pour le 

minimum et un second pour le maximum (à la manière des seuils statistiques) ? 

 

Dans une approche plus précise, des cartes interpolées en considérant la teneur estimée 

par le filtrage en un point comme la teneur limite du fond, pourraient être réalisées. Ainsi, les 

analyses d’un lot de terres pourraient-être comparées aux estimations par filtrage et fournir en 

retour une cartographie de l’ensemble des zones où les teneurs analysées sont compatibles 

pour une réutilisation (en croisant les résultats par substance) (Figure 100).  

 

 

Figure 100: Résultats de cartographie des zones de valorisation d’un lot de terres excavées dans la 

tranche 0-1m de profondeur. Les teneurs utilisées pour simuler le lot sont : 

Cuivre = 30 mg/kg MS, Plomb = 35 mg/kg MS, Zinc = 100 mg/kg MS 

Les résultats du filtrage géostatistique sont complétés (remblais suspects et alluvions) d’après les 

seuils statistiques de (Le Guern et al., 2016).  
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Recommandations :  

 

 Le filtrage géostatistique par un modèle linéaire de corégionalisation, nécessite un 

grand nombre de données. Son application à des aires urbaines relativement grandes (un 

quartier par exemple), requiert une bonne connaissance des différents types de matériaux et 

d’occupation de sols. Ces données descriptives pouvant être associées comme covariables 

pour les estimations. 

 

 Son utilisation est donc plutôt conseillée sur les quartiers aux enjeux importants et 

présentant un grand nombre de données. A l’échelle de la ville une collecte et une étude 

exploratoire importante des données est nécessaire avant de pouvoir procéder au filtrage. 
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CONCLUSION 
 

 Ce travail de thèse s’est donné pour but d’évaluer les possibilités de réutilisation de 

données géochimiques disponibles pour la détermination de valeurs de référence de la qualité 

géochimique des sols urbains.  

 

L’application des méthodes statistiques usuelles avec des données non dédiées au fond 

pédo-géochimique anthropisé ont été examinées. 

 

 Les critères statistiques seuls, ne peuvent pas toujours garantir un résultat cohérent 

avec ce type de données non dédiées au fond pédo-géochimique et ce type d’environnement 

fortement hétérogène. Si l’étude de la distribution, de la limite de quantification et de 

l’effectif sont, parmi d’autres, des paramètres à prendre en compte, c’est principalement la 

part des anomalies dans le jeu de données qui déterminera la cohérence du résultat. En effet, 

afin que les seuils calculés puissent représenter le fond pédo-géochimique, ils doivent séparer 

le fond des anomalies. Les anomalies doivent représenter une part limitée des données. Nous 

avons montré que les seuils calculés par la vibrisse supérieure sont plus adaptés à une 

valorisation de volumes plus importants de terres excavées, alors que l’utilisation du seuil 

MAD, plus conservatif, convenait mieux pour un objectif de protection de l’environnement. 

 

Dans cette première démarche statistique, une seule valeur de fond est déterminée pour 

l’ensemble des données traitées. Toutefois, la géochimie des sols des aires urbaines étant liée 

à l’occupation de sols et à la nature de matériaux, différents niveaux de fond pédo-

géochimique peuvent-être nécessaires.  

 

 Nous avons donc ensuite cherché à cartographier les sols urbains suivant leur potentiel 

de présence d’anomalies géochimiques ou leur qualité générale, afin de fournir plusieurs 

valeurs de fond suivant différents niveaux de qualité des sols liés à l’activité anthropique 

actuelle ou passée et/ou à la nature même de ces sols. 

 

 La première méthode testée fut de cartographier le potentiel de présence d’anomalie a 

priori, à partir d’une analyses multi-critères sur des données descriptives de la nature et de 

l’occupation des sols. Les résultats ont montré que l’application à l’échelle de la ville ne 

pouvait tenir compte de l’ensemble des variations de la géochimie du fait de l’échelle 

relativement large des descripteurs cartographiques. Si cette échelle de travail reste utile pour 

un aperçu général des grandes tendances du potentiel d’anomalies, elle n’est toutefois pas 

optimale pour une étude approfondie sur un secteur précis. La méthode a également été testée 

sur des données cartographiques plus précises disponibles pour certains quartiers de la ville. 

Bien que toutes les classes cartographiées ne soient pas uniformément échantillonnées, les 

résultats sont toutefois plus cohérents qu’à l’échelle de la ville avec des teneurs moyennes 

plus élevées dans la classe au potentiel d’anomalie le plus fort, et un plus grand nombre de 

teneurs fortes associées aux anomalies géochimiques. 

 



CONCLUSION 

  
164 

 
  

 L’analyse multi-critère se fonde sur la notation a priori des descripteurs suivant des 

recherches bibliographiques et des retours d’expérience. Néanmoins une phase d’adaptation 

des notes à la ville ou au quartier étudié est nécessaire. Si dans notre cas d’étude cette phase 

d’adaptation a été relativement simple du fait des connaissances acquises via différentes 

études antérieures, elle pourrait être plus longue sur d’autres villes dont la géochimie a été 

moins étudiée. L’application à d’autres villes serait donc nécessaire pour tester la précision 

des notes et le degré d’adaptation nécessaire. 

 

 Par la suite, l’application des critères statistiques peut se faire suivant ce découpage du 

territoire permettant l’identification de différents niveaux de fond. 

 

 La seconde méthode de découpage du territoire reposait sur une démarche inverse, à 

savoir une classification des échantillons suivant les teneurs mesurées, puis une comparaison 

de ces classes aux données cartographiques descriptives du découpage. Si des classes 

homogènes présentant différents niveaux de contamination ont pu être identifiées, aucune 

correspondance n’a toutefois été trouvée avec les données cartographiques descriptives. Si un 

découpage est néanmoins possible, par exemple par polygones d’influence, celui-ci ne reflète 

pas de limites physiques et est donc difficilement utilisable pour un outil de gestion des terres 

excavées.  

 

 Enfin, s’il est possible de découper le territoire pour plus de cohérence vis-à-vis des 

seuils calculés par les critères statistiques, ceux-ci restent néanmoins développés pour des 

données spécifiques au fond pédo-géochimique et restent influencés par la proportion 

d’anomalie dans les données. Ainsi, même avec le découpage du territoire, la séparation des 

anomalies géochimiques par ces critères statistiques n’est pas garantie. Un travail préliminaire 

de tri des données est donc nécessaire afin d’éliminer les anomalies, mais le tri reste arbitraire.  

 

Nous avons donc étudié les apports de la géostatistique à la séparation des anomalies 

dans les données, pour l’estimation du fond pédo-géochimique. 

 

 Se basant sur une approche spatiale où l’anomalie géochimique est définie comme une 

variation à courte portée des teneurs sur une zone restreinte, le filtrage via un modèle linéaire 

de corégionalisation a été testé sur un site et à l’échelle d’un quartier. 

 

 Une sélection des échantillons suivant leur longueur et leur profondeur a été nécessaire 

pour l’étude variographique et a fortement réduit l’effectif disponible. Néanmoins, les 

résultats obtenus sur le cuivre, le plomb et le zinc montrent bien une différence marquée dans 

les estimations obtenues par cokrigeage et par filtrage, ces résultats étant utilisables pour 

définir le fond pédo-géochimique anthropisé. 

 

 L’application au quartier a ensuite nécessité la séparation des échantillons suivant les 

types de remblais. Cela permet de séparer des matériaux de qualité géochimique parfois très 

différente dans l’estimation. Comme pour le site, les différences entre les estimations par 

cokrigeage et filtrage sont nettes et le fond alors estimé apparait bien plus homogène et aux 



CONCLUSION 

  
165 

 
  

variations plus lentes que la simple estimation de la teneur. Enfin, nous avons également 

montré qu’il était possible de transformer ces résultats interpolés en des cartes de sites 

potentiels pour la valorisation en couplant les résultats d’estimation du fond par filtrage à des 

cartes d’affleurement des types de remblais obtenus via le modèle 3D du sous-sol. 

  

Cette approche par filtrage comporte néanmoins des limites, dont la question du 

caractère préférentiel de l’échantillonnage pouvant induire un biais. Une des solutions est de 

recourir à des échantillonnages complémentaires. 

 

 Malgré ces limites, le filtrage géostatistique apparaît comme une méthode fiable pour 

séparer le fond et les anomalies. 

 

Il est donc possible d’utiliser des données non spécifiques au fond pédo-géochimique 

pour fournir des valeurs de référence de la qualité géochimique des sols urbains, mais en les 

complétant. 

 

 Si les critères statistiques seuls ne sont pas adaptés pour traiter l’ensemble d’une aire 

urbaine, le recours à un découpage du territoire fournit différents niveaux de seuils pour la 

ville. Ce genre d’approche à l’échelle de la ville peut alors être réalisée comme étude 

préliminaire avec peu de données mais réparties sur l’ensemble de la ville afin de fournir un 

premier aperçu des grandes tendances de la géochimie dans l’aire urbaine. La marche à suivre 

est alors synthétisée dans la Figure 101. Toutefois, dans les cas d’effectifs réduits et du fait du 

recours aux critères statistiques nous conseillons de ne valoriser que les seuils les plus 

conservatifs afin de garantir la préservation de la qualité géochimique des sols.  

 

 Des résultats plus précis sont cependant possibles dans les cas où des effectifs plus 

importants de données sont disponibles. En raison des coûts de cette approche nous la 

conseillons pour des quartiers à fort enjeu économique pour la valorisation des terres excavées 

(importants travaux générant des volumes conséquents de terres excavées). Cette approche 

repose alors sur une collecte et la conception de descripteurs urbains plus précis tels qu’un 

modèle géologique 3D et si possible un Inventaire Historique Urbain. Ces données permettant 

à la fois un découpage plus précis du territoire via l’analyse multi-critères, mais aussi de 

disposer de données précises comme co-variables pour l’étude géostatistique. Par la suite, le 

recours à la géostatistique à travers le filtrage est conseillé pour éliminer les anomalies des 

échantillons collectés. Si l’approche géostatistique n’est pas possible, le recours à la vibrisse 

supérieure et au seuil MAD est envisageable. Contrairement à l’échelle de la ville, il est alors 

possible de proposer des seuils moins conservatifs du fait de la précision plus importante des 

résultats. Cette approche est résumée à la Figure 102. 

 

Les travaux de cette thèse ont apporté des éléments de réflexion au groupe de travail 

national sur le fond pédo-géochimique anthropisé, sur la pertinence des critères statistiques et 

sur les principaux paramètres les influençant. Ils ont notamment mis en évidence l’influence 

de la limite de quantification et de sa valeur de remplacement en montrant que le recours au 0 
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comme valeur de substitution n’implique pas nécessairement des seuils plus faibles que pour 

une substitution par la valeur de la LQ.  

 

 Ces travaux ont également montré l’intérêt du découpage du territoire en entités 

géographiques cohérentes, en fournissant une méthodologie différente de celle déjà mise en 

œuvre dans GeoBaPa. De plus, si le découpage du territoire est ici orienté vers le potentiel 

d’anomalies géochimiques, il peut aussi s’appliquer à la cartographie de la qualité 

agronomique potentielle des sols, du potentiel de stockage de carbone ou de leur qualité 

écologique. Ces travaux ouvrent des perspectives de recherches sur l’intégration des données 

ponctuelles telles que Basias dans les méthodes de segmentation du territoire à l’échelle des 

villes. L’intégration de ces données permettant l’utilisation d’autres sources d’informations. 

La suite des recherches peut également concerner les traitements topologiques de 

simplification du découpage facilitant l’utilisation des résultats dans des outils d’aide à la 

décision. 

 

Enfin, ces résultats présentent un exemple d’apport de la géostatistique au référentiel 

de qualité géochimique des sols, ont permis de sensibiliser les acteurs du milieu à l’intérêt de 

tels outils, et ouvrent la voie vers de nouveaux questionnements tels que l’influence d’un 

échantillonnage orienté dans ces méthodes de traitement. La prise en compte d’échantillons de 

longueurs variables est également un point d’intérêt pour les recherches futures de façon à 

pouvoir traiter la majorité des données disponibles en géochimie urbaine. Enfin, la définition 

du fond pédo-géochimique à partir des résultats de filtrage (estimation d’une valeur seuil, 

d’un majorant ou d’une gamme de valeur) reste à statuer en collaboration avec les différents 

groupes de travail sur la valorisation des terres excavées et de valeurs de fond pédo-

géochimique. 

 

 Ces travaux n’ayant pu être appliqués qu’à une ville pour des questions de temps, leur 

application à d’autres aires urbaines permettra d’en étudier la robustesse et si besoin d’adapter 

les outils.  

 

 Une étape de transition entre ces résultats de recherche et un outil opérationnel et 

compréhensible pour des opérateurs divers est nécessaire. Cela doit également passer par le 

traitement des résultats de façon à les rendre compréhensibles et utilisables par les 

aménageurs et les différents acteurs de la valorisation des terres excavées. Le projet « Fond 

Pédo-géochimique Urbain – FGU » conduit par l’ADEME et le BRGM, et qui conduit au 

développement de la BDSolU, pourrait être propice à de tels développements. 

 

 Ces travaux permettent de développer des outils d’aide à la décision facilitant la mise 

en place de plateformes de valorisation des terres excavées, dans le but d’organiser une 

meilleur gestion économique et écologique de ces terres, en limitant notamment le 

comblement des sites de stockage et l’apport de terres extérieures. 

 

Enfin, ces travaux sont également l’occasion de mieux comprendre et cartographier un 

aspect des sols urbains, la géochimie. 
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Figure 101: Schéma conceptuel des traitements à appliquer pour la constitution de valeurs de 

référence de la qualité géochimique des sols urbains, à l’échelle de la ville en cas d’un effectif réduit 

de données disponibles. 
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Figure 102: Schéma conceptuel des traitements à appliquer pour la constitution de valeurs de 

référence de la qualité géochimique des sols urbains, à l’échelle d’un quartier en cas d’un effectif 

important de données disponibles. 
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Annexe 1 : Présentation du variogramme 

 
Le variogramme (Figure 103) (ou la covariance) est utilisé en krigeage et notamment 

en cartographie géochimique (Lark, 2013 ; Lv, 2015 ; McIlwaine, 2014 ; Poggio, 2009 ; Zhang, 

2009 ; Zheng, 2008). Le variogramme expérimental (calculé à partir de données) se calcule par 

l’équation ci-dessous : 

 

       
 

      
                 

    

   

  

 

Avec :   h = Distance et orientation entre deux points d’une même paire 

  N(h) = nombre de paires de points séparés d’une distance h 

  Z(xi) = valeur au premier point de la paire située en xi 

  Z(xi+h) = valeur au deuxième point de la paire à une distance h de xi 

 

Toutefois le calcul du variogramme se basant sur un ensemble de paires de points de 

mesures, si l’un de ces points présente une erreur conséquente d’analyse celle-ci se propagera 

alors de façon importante aux résultats finaux. La phase de vérification des données et 

d’évaluation des erreurs d’analyse et d’échantillonnage est donc primordiale dans ce type de 

traitement.  

 

Le variogramme expérimental, est ajusté par un modèle ayant les propriétés 

mathématiques adéquates. Le modèle comporte souvent plusieurs structures emboitées. 

 

 

Figure 103: Exemple de variogramme illustrant le palier, la portée et l’effet de pépite. 
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Portée : Distance à partir de laquelle deux observations ne sont plus corrélées (ou avec une 

corrélation négligeable).  

 

Palier : Les variogrammes de portée finie présentent, un palier. Celui-ci correspond alors à la 

variance de la variable dans l’hypothèse d’un champ infini. 

 

Effet de pépite : Il représente les variations à très courte distance (inférieure à la distance 

entre les deux points les plus proches) dues aux erreurs d’analyse ou d’échantillonnage ou à 

l’hétérogénéité intrinsèque du milieu. Il s’exprime par une ordonnée à l’origine différente de 

0. 
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Annexe 2 : Exemple de sondage et échantillonnage d’un 

diagnostic de pollution 

 

Figure 104: Exemple de résultats de sondage extrait d’un diagnostic de pollution. Les échantillons 

sont indiqués comme « T2-1 » et « T2-2 ». Figure extrait d’un rapport fourni par la SAMOA. 
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Annexe 3 : Liste des laboratoires et principaux protocoles 

d’analyse recensés dans la base de données locale 
 

Modalités d’analyse chimique 

 

Les méthodes d’analyse varient selon les protocoles qui évoluent au fil des années et 

d’un laboratoire à un autre. La démarche reste cependant généralement assez similaire. Les 

échantillons de sol préalablement séchés sont tout d’abord passés au tamis à maille de 2 mm 

afin d’éliminer les plus gros éléments. Ils sont ensuite broyés finement puis mis en solution 

par des attaques à l’acide.  

 

Les solutions sont ensuite analysées par différents appareils de mesure. La méthode de 

mesure la plus couramment utilisée ces dernières années est l’ICP-MS (Spectrométrie de 

masse à plasma à couplage inductif) pour la mesure des teneurs en éléments inorganiques tels 

que les métaux. Des paramètres physico-chimiques sont également mesurés, comme le pH ou 

le pourcentage de matière sèche. La Figure 105 présente un exemple de protocole d’analyse 

mis en place pour un échantillon dans le cadre de l’étude géochimique des sols urbains. 

 

Figure 105 :  Exemple de diagramme des étapes de la préparation des analyses de sols urbains. (Allen 
et Cave, 2011) 
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 Dans la majorité des cas, l’extraction sera pseudo-totale et consistera à mesurer la 

teneur des métaux sans tenir compte des spéciations (Manta, 2002). Cette extraction se fait le 

plus souvent avec de l’eau régale (aqua regia) capable de mettre en solution la plupart des 

métaux. On parle ici d’extraction pseudo-totale, l’eau régale n’étant pas capable de détruire la 

totalité des liaisons silicatées et donc de mettre en solution la totalité des ions métalliques. Par 

de l’acide fluorhydrique est aussi possible mais elle reste coûteuse et rarement mise en place à 

grande échelle. Bien que ces méthodes d’extraction portent sur des approches différentes du 

problème des sols pollués, des comparaisons entre elles sont parfois effectuées (Ivezić, 2014). 

Les conclusions sont que dans le cadre d’études de la géochimie sur de larges territoires, 

l’extraction pseudo-totale est à privilégier. En effet, cela permet un plus grand nombre 

d’analyses. De plus, les métaux non extraits par l’eau régale ne sont de toute façon pas 

bioaccessibles et présentent donc moins d’intérêt vis-à-vis des enjeux liés au fond pédo-

géochimique anthropisé. 

 

Pour une quantification totale d’un grand nombre d’éléments, la spectroscopie à 

fluorescence aux rayons X est parfois utilisée. L’avantage de cette méthode est qu’elle est non 

destructive. Dans les études sur la géochimie urbaine elle reste toutefois plutôt utilisée pour 

les éléments majeurs, la méthode par ICP étant préférée pour les éléments traces métalliques 

(Manta, 2002). 

 

Dans le cas d’URGE 2, les deux extractions (totale et pseudo-totale) sont 

recommandées. L’extraction totale ayant l’intérêt de mettre en solution tous les métaux alors 

que la pseudo-totale à l’eau régale est généralement moins coûteuse et recommandée dans la 

plupart des normes environnementales. 

 

La majorité des études du fond pédo-géochimique anthropisé se concentrent sur des 

analyses de métaux et métalloïdes, ceux-ci étant, à la fois de bons indicateurs de l’influence 

de l’activité anthropique sur les sols, et des enjeux sanitaires majeurs du fait de leur toxicité 

potentielle (plomb, cadmium, arsenic, etc.). Ceux-ci présentent toutefois des formes diverses 

dans les sols (spéciations) liées, entre autres, aux conditions d’oxydo-réduction (Bavec, 2014). 

En fonction de leur spéciation, les métaux et métalloïdes peuvent devenir bio-disponibles. Ce 

terme, tel qu’il est utilisé en pédologie, définit un élément qui, une fois ingéré, a la capacité 

d’être absorbé par l’organisme et donc de passer dans le sang. Ce terme ne doit pas être 

confondu avec la bio-accessibilité qui définit un élément soluble dans les conditions d’une 

digestion (Paustenbach, 2000). Si la bio-disponibilité ne peut être mesurée que par des 

prélèvements de sang, la bio-accessibilité peut, quant à elle, être simulée. Certaines études 

vont ainsi se baser sur une analyse partielle des métaux afin de ne tenir compte que des 

teneurs bio-accessibles en simulant le travail du système digestif (Lu, 2010 ; Quevauviller, 1996 ; 

Ramos-Miras, 2011).  Néanmoins, plusieurs protocoles existent et dans le but de produire des 

valeurs de référence pour le fond pédo-géochimique, des méthodes plus couramment utilisées, 

comme l’extraction pseudo-totale à l’eau régale, sont préférées. 

 

Des paramètres organiques sont aussi fréquemment analysés. Comme les différents 

types d’hydrocarbures et notamment les hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP), les 
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PCB, les organochlorés et les BTEX. Les analyses sont généralement faites par 

chromatographie en phase gazeuse couplée à la spectrométrie de masse (GS MS), l’extraction 

étant réalisée par acétone/hexane.   

 

 Enfin, d’autres méthodes sont également utilisées pour des analyses in-situ rapides et 

peu coûteuses. On peut ainsi citer la spectroscopie à fluorescence X portable (pXRF) pour les 

éléments métalliques et métalloïdes. Dans le cadre de Metotrass (Le Guern et al, 2013) et de 

travaux sur des jardins familiaux (Jean-Soro et al, 2014 ; Branchu et al, 2016), les données 

acquises par pXRF ont été exploitées pour des représentations cartographiques et statistiques 

simples après vérification de la corrélation avec les résultats d’analyses obtenues par ICP-MS 

sur une sélection d’échantillons et correction des teneurs obtenues.  

 

Données disponibles : 

 

 

Figure 106: Diagramme de la répartition de toutes les données collectées sur les quartiers suivant le 

laboratoire d’analyse. 

 

La base de données présente un manque important de renseignements sur les méthodes 

d’analyse utilisées dans les diagnostics de pollution traités. Cela provient principalement du 

manque d’information dans les documents d’origine et d’une saisie incomplète ou inégale de 

certaines données. 

 

 Le tableau suivant regroupe le pourcentage de données dont les méthodes d’analyses 

sont renseignées dans la base ainsi que la plus représentée pour les métaux/métalloïdes, les 

hydrocarbures, les HAP, les PCB et le carbone organique total. 
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Fraction Famille Pourcentage 
renseigné 

Méthode principale 

Solide COT 35% Combustion sèche 

Solide PCB 21% Extraction Hexane/Acétone et dosage par GC/MS  

Solide Métaux-
Métalloïdes 

29% Minéralisation à l'eau régale et dosage par 
ICP/AES 

Solide Hydrocarbures 25% Extraction Hexane / Acétone et dosage par GC/FID 

Solide HAP 23% Extraction Hexane/Acétone et dosage par GC/MS  

Eluat Métaux-
Métalloïdes 

21% Dosage par ICP/AES 

Figure 107: Récapitulatif des méthodes d’analyse principale renseignées dans la base de données 

suivant la fraction et la famille analysée, ainsi que le pourcentage de données ayant une méthode 

d’analyse renseignée. 
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Annexe 4 : Résultats des sondages complémentaires et 

comparaisons (pXRF / ICP) 
 

 

Figure 108 : Position des sondages complémentaires 

 

 Sur les 43 échantillons complémentaires analysés par pXRF, 10 ont également été 

envoyés au laboratoire Eurofins pour des analyses par ICP. Les nuages de corrélation ainsi 

que les droites de régression obtenues sont illustrées par les figures suivantes.  

 

 Les résultats obtenus pour le nickel (Figure 109), montrent une bonne corrélation entre 

les résultats obtenus par pXRF et ceux obtenus par ICP. La droite de régression obtenue 

indique alors que les résultats par pXRF sont surestimés vis-à-vis de ceux par ICP. 
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Figure 109: Nuage de corrélation et droite de regression des analyses en nickel par pXRF et ICP. 

 

 On remarque toutefois, que la corrélation est parfois moins nette entre les résultats 

d’ICP et de pXRF. On peut citer le cas du plomb (Figure 110),  où les résultats les plus forts 

sont plus dispersés. A l’inverse du cas précédent, les résultats par pXRF semblent sous-

estimés par rapport à ceux par ICP. 

 

 

Figure 110 : Nuage de corrélation et droite de regression des analyses en plomb par pXRF et ICP. 

 

 D’autres exemples, comme le cuivre (Figure 111), présentent des R² très proches de 1. 

Toutefois, cela est principalement dû à un échantillon aux teneurs plus importantes que le 

reste des analyses. Le coefficient calculé par la droite de régression est alors très similaire à 

celui obtenu pour le plomb. 
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Figure 111: Nuage de corrélation et droite de regression des analyses en cuivre par pXRF et ICP. 

 

 Enfin, dans certains cas, comme l’antimoine (Figure 112), aucune corrélation n’est 

identifiable entre les résultats par pXRF et ceux par ICP. Les données ne peuvent donc pas 

être corrigées ou comparées. Ceci peut s’expliquer par le fait que pXRF correspond à une 

mesure du métal total, alors que l’analyse par ICP-MS fait après extraction à l’eau régale ne 

correspond pas à une analyse du métal total. Il est probable ici qu’une partie de l’antimoine 

soit lié à des minéraux silicatés, non dissous par l’eau régale. Une meilleure corrélation 

devrait être obtenue après extraction totale (incluant HF pour dissoudre les silicates) (C. Le 

Guern, 2019, communication personnelle). 

 

 

Figure 112: Nuage de corrélation des analyses en antimoine par pXRF et ICP 

 

 Ainsi, il semble que pour certains métaux et métalloïdes, des comparaisons puissent 

être faites entre des données de laboratoire (ICP) et des données obtenues par pXRF plus 

rapides et moins coûteuses, en considérant toutefois une correction des mesures par pXRF 

suivant les coefficients des droites de régression. L’ajout de nouvelles données permettrait 

toutefois d’améliorer la précision de cette correction. 
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Les résultats obtenus pour l’arsenic, le baryum, le chrome et le zinc sont illustrés dans la 

Figure 113. 

 

 

 

Figure 113: Nuages de corrélation et droite de regression des analyses en arsenic, baryum, chrome te 

zinc par pXRF et ICP. 
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Annexe 5 : Résultats de METOTRASS utilisés pour la notation du potentiel d’anomalie 

géochimique de la ville de Nantes. 
Le tableau suivant regroupe les différents faciès géologiques rencontrés sur Nantes et le potentiel d’anomalie géochimique en arsenic, 

plomb, zinc et cuivre décrit dans METOTRASS (Le Guern et al., 2013). Les colonnes As, Pb, Zn et Cu décrivent le potentiel en anomalies de 

Metotrass pour chaque formation (note maximale des différents niveaux d’anomalie de la base Metotrass, par paramètre et faciès). L’absence de 

note est liée au fait que, ce facies n’était pas présent dans la base de données METOTRASS. Les notes des métaux anthropisés et de l’arsenic 

(dernières colonnes du tableau) présentent les notes intermédiaires (de 0 à 2) qui ont été attribuées pour l’analyse multi-critère.  

- 0 si les notes des METOTRASS sont toutes égales à 0 

- 1 si au moins une note de METOTRASS est égale à 1 

- 2 si au moins une note est supérieure à 1 

 

Pour les faciès non décrits par METOTRASS et en l’absence de description d’anomalies géochimique dans la bibliographie, seuls les 

remblais se voient attribué une note de 2 pour le cuivre, le plomb et le zinc afin de tenir compte de la qualité très hétérogène de ces formations 

anthropiques et de leur potentiel d’anomalies géochimiques, suite au retours d’expérience du traitement des quartiers urbains nantais. 

Description Unité géologique As Pb Zn Cu Note métaux 
anthropisés 

Note 
Arsenic 

Formations anthropiques, remblais      2 0 

Colluvions indifférenciées      0 0 

Alluvions récentes et actuelles, colluvions de fond de vallon, Holocène      0 0 

Alluvions fluvio-marines de l'estuaire de la Loire, vases et sables, 
Holocène 

     0 0 

Levées sableuses des berges de la Loire, Holocène  0 0 0 0 0 0 

Alluvions de la moyenne terrasse, graviers, sables, argiles, Pléistocène 
moyen-supérieur 

     0 0 

Limons éoliens      0 0 

Altérites argileuses indifférenciées, Paléocène supposé      0 0 

Pliocène, sables  0 0 0 0 0 0 

Pliocène, faciès redoniens, faluns  0 0 0 0 0 0 
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Massif d'Orvault-Mortagne, granite à biotite et muscovite  2 0 0 0 0 2 

Massif d'Orvault-Mortagne, granite à biotite et muscovite, orienté  2 0 0 0 0 2 

Massif d'Orvault-Mortagne, granite à biotite et muscovite, 
mylonitique 

 2 0 0 0 0 2 

Massif d'Orvault-Mortagne, mylonites fluidales, ultramylonites  1 0 0 0 0 1 

Formation de Drain, amphibolites Unité des Mauges 0 0 0 0 0 0 

Formation du Landreau, micaschistes et gneiss à biotite et muscovite Unité des Mauges 2 0 0 1 1 2 

Formation de Mauves-sur-Loire, micaschistes albitiques à muscovite 
et chlorite 

Unité de Mauves-sur-Loire 3 0 0 0 0 2 

Formation de Mauves-sur-Loire, micaschistes albitiques à biotite et 
muscovite 

Unité de Mauves-sur-Loire 3 0 0 0 0 2 

Formation de Mauves-sur-Loire, micaschistes siliceux, quartzites Unité de Mauves-sur-Loire 3 0 0 0 0 2 

Formation du Pellerin-Montaigu, orthogneiss oeillés leucocrates et 
gneiss feuilletés à muscovite 

Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

1 0 0 0 0 1 

Formation du Pellerin-Montaigu, orthogneiss oeillés à muscovite et 
biotite 

Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

1 0 0 0 0 1 

Formation du Pellerin-Montaigu, leptynites et gneiss anatectiques Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

1 0 0 0 0 1 

Formation du Pellerin-Montaigu, mylonites hétérogènes Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

0 0 0 0 0 0 

Massifs de l'Ortay et du Bignon, granite à biotite et muscovite  0 0 0 0 0 0 

Formation de Saint-Paul-en-Pareds, micaschistes à biotite et grenat Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

0 0 0 0 0 0 

Formation de Montaigu, amphibolites massives Unité de Paimboeuf-
Montaigu 

0 0 0 0 0 0 

Filons de quartz  0 0 0 0 0 0 

Filons de pegmatite à béryl  2 0 0 0 0 2 

Filons de pegmatite à lépidolite  2 0 0 0 0 2 

Tableau 22 : Potentiel d’anomalie géochimique des faciès géologiques présents sur la ville de Nantes d’après la base de données METOTRASS (Le Guern et 
al, 2013) et interprétés pour l’analyse multi-critères du potentiel de présence d’anomalies géochimiques. 
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Figure 114 : Carte géologique harmonisé (d’après Bechennec, 2007) à 1/50 000 de la ville de Nantes. 

 

Figure 115 : Potentiel d’anomalie géochimique en cuivre, plomb et zinc suivant la géologie 
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Annexe 6 : Tableau de synthèse des choix de notes de potentiel d’anomalie géochimique de 

Corine Land Cover et copernicus  
 

Type d’occupation Codes CLC 
Codes 

Copernicus 

Note attribuée 

(potentiel 

d’anomalie) 

Sources de contamination Types de sources Sources bibliographiques 

Tissu urbain continu 111 1110 , 11210 2 (Fort) 

Matériaux de construction, 

circulation automobile, 

forte densité urbaine 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa) et 

bibliographie 

Birke et Rauch, 2000 

Lu et Bai, 2010 

Wang et al., 2012 

Kelly et al., 1996 

Tissu urbain 

discontinu 
112 

11220, 11230, 

11240 
1 (Moyen) 

Matériaux de construction, 

Circulation automobile, 

Densité urbaine moyenne 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa)  

et bibliographie 

Birke et Rauch, 2000 

Zone industrielle 121 12100 2 (Fort) Fonderies, chantiers navals, … 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa) et 

bibliographie 

Birke et Rauch, 2000 

Lu et Bai, 2010 

Wang et al., 2012 

Kelly et al., 1996 

Réseau de transport 122 
12210, 12220, 

12230, 12300 
2 (Fort) 

Circulation automobile, 

traitement des voies ferrées et 

gares de triage industrielles 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa) et 

bibliographie 

Lu et Bai, 2010 

Wang et al., 2012 

Kelly et al., 1996 

Extraction de 

matériaux 
131 13100 2 (Fort) 

 

Comparaison aux 

analyses chimiques  

Chantiers 133 13300 1(Moyen) 
 

Comparaison aux 

analyses chimiques  
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Vergers et petits 

fruits 
222 22000 1(Moyen) Cuivre utilisé dans les vignes 

Retours d’expérience 

(Pollusols)  et 

bibliographie 

Baize, 2000 

Autres cultures 
211, 242, 

243 
21000 0 (Nul) Pas de contamination connue 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa) et 

bibliographie 

Birke et Rauch, 2000 

Wang et al., 2012 

Espaces verts, zones 

naturelles 

141, 142, 

231, 311, 

312, 322, 

324, 411 

13400, 14100, 

14200, 23000, 

31000, 40000 

0 (Nul) Pas de contamination connue 

Retours d’expérience 

(SAMOA, GeoBaPa) et 

bibliographie 

Birke et Rauch, 2000 

Lu et Bai, 2010 

Cours d’eau 511 50000 999 Absence de sol / / 

Tableau 23 : Détail des choix de note de potentiel d’anomalie en cuivre, plomb et zinc attribuées à Corine Land Cover.  
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Figure 116 : Potentiel d’anomalie géochimique en cuivre, plomb et zinc suivant l’occupation des sols 

de la cartographie Copernicus. 
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Annexe 7 : Exemple des matrices de l’Inventaire Historique 

Urbain utilisé et principe de fonctionnement. 
 

 L’inventaire Historique Urbain réalisé sur plusieurs quartiers de Nantes (Le Guern et al., 

2016, 2017) associe une emprise à une présence potentielle de différents polluants s’appuyant 

sur l’interprétation des activités sur la base de matrices activités polluants et des produits 

utilisés. Selon le principe suivant : 

 

 

Figure 117: Cartographie de synthèse du potentiel de présence de contamination en plombà partir des 

résultats d’IHU (modifiée d’après Desse-Engrand, 2015). 

 

 

 

 Enfin, de façon à traiter ces résultats dans l’analyse multi-critère, une interprétation en 

note intermédiaire de ce descripteur est nécessaire. Dans le cas des trois métaux cuivre, 

plomb, zinc, une interprétation globale est effectuée.  

 

- 0 si les notes de l’IHU des trois métaux sont égales à 0 

- 1 si au moins une des trois notes est supérieure ou égale à 1 

- 2 si l’une des trois notes est supérieure à 3 ou si au moins deux notes sont égales à 3 
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Un exemple est fourni par le Tableau 24, les tables regroupent alors 269 contours de sites et 

1262 intrasites. 

 

OID Note_Cuivre Note_Plomb Note_Zinc Note_intermédiare 

16 1 1 1 1 

20 1 3 1 1 

21 1 3 3 2 

37 4 3 1 2 

783 6 1 1 2 

39 5 6 5 2 

44 0 0 0 0 

101 2 0 0 1 

Tableau 24: Extrait de la table d’attribution des notes intermédiaires pour l’analyse multi-critère 

suivant les résultats des matrices polluant de l’Inventare Historique Urbain de Nantes. 

OID : Identifiant du polygone, Note_Métal : Note attribuée par l’IHU au potentiel de contamination 

en métal pour le site (de 0 à 6 : 0 : nul à très faible, 1 ou 2 : faible, 3 ou 4 : moyen, 5 ou 6 : fort), 

Cuivre : Traduction du code, Note_intermédiaire : Note attribuée pour l’analyse multi-critère pour les 

trois métaux (cuivre, plomb et zinc) (de 0 à 2). 

 

 

Figure 118 : Potentiel d’anomalie géochimique en cuivre, plomb et zinc lié aux activités industrielles 

et de service potentiellement polluantes de 1850 à nos jours. 
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Annexe 8 : Résultats d’analyses en cuivre suivant les découpages du territoire par analyse multi-

critères 

 

Figure 119: Teneurs en cuivre des échantillons collectés dans la ville. Les couleurs représentent le potentiel de présence d’anomalie suivant la carte réalisé à 

partir de Corine Land Cover (Gauche) et celle réalisée à partir de Copernicus (Droite). Les moyennes par classe sont représentées par le trait noir. 
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Annexe 9 : Représentation des échantillons du site sélectionnés pour l’essai de filtrage

Figure 120 : Echantillons du site sélectionné pour l’essai de filtrage le long de leur sondage en fonction de la profondeur. Le code couleur correspond aux typologies de remblais 

(Le Guern et al, 2016). 

Rouge : remblais suspects, orange : remblais divers, jaune : remblais assimilables naturels, vert : alluvions 
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ABSTRACT 

 

Large urban redevelopments generate large volumes of excavated soils whose reusability is now possible if 

they are compatible with the pedo-geochemical background of the receiving site. In order to facilitate this 

valorization, this thesis focuses on processing methodologies on data acquired for other purposes than the 

determination of the pedo-geochemical background, in order to provide a geochemical quality reference 

system for urban soils at the scale of one neighborhood or city. The first tests show the limits of the 

statistical thresholds, usually used with data dedicated to the pedo-geochemical background because of their 

sensitivity to the limit of quantification, to the distribution law or to the percentage of anomaly. The 

segmentation of the territory into coherent geographical entities based on the nature of the soil and subsoil 

and the anthropogenic pressures (current or past) allows the constitution of different geochemical 

background levels according to the geochemical quality of the soils, but one of the difficulties concerns the 

information of all entities. The statistical classification of the samples, even if spatialized, does not 

currently provide usable results for the management of the excavated earth. Lastly, geostatistical filtering 

via a linear model of coregionalisation provides a solid alternative for anomaly filtering and background 

estimation at a neighborhood scale. 

 

MOTS CLÉS 

 

Fond pédo-géochimique, sols urbains, filtrage géostatistique, découpage du territoire, analyse 

multi-critère, classification, seuil, statistique 

RÉSUMÉ 

 

Les grands réaménagements urbains génèrent d’importants volumes de terres excavées dont la valorisation 

est désormais possible si elles sont compatibles avec le fond pédo-géochimique du site receveur. Afin de 

faciliter cette valorisation, cette thèse s’intéresse à des méthodologies de traitements de données acquises à 

d’autres fins que la détermination du fond pédo-géochimique, afin de fournir un référentiel de qualité 

géochimique des sols urbains à l’échelle d’un quartier ou d’une ville. Les premiers tests montrent les limites 

des calculs statistiques, usuellement utilisés avec des données dédiées au fond pédo-géochimique du fait de 

leur sensibilité à la limite de quantification, à la loi de distribution ou encore au pourcentage d’anomalie. Le 

découpage du territoire en entités géographiques cohérentes à partir de la nature des sols et sous-sols et des 

pressions anthropiques (actuelles ou passées) permet la constitution de différents niveaux de fond suivant la 

qualité géochimique des sols, mais une des difficultés concerne le renseignement de l’ensemble des entités. 

La classification statistique des échantillons, même spatialisée, n’apporte, actuellement pas de résultats 

exploitables pour la gestion des terres excavées. Enfin, le filtrage géostatistique via un modèle linéaire de 

corégionalisation présente une alternative solide pour le filtrage des anomalies et l’estimation du fond à 

l’échelle d’un quartier.  

 

KEYWORDS 

 

Pedo-geochemical background, urban soils, geostatistical filtering, territorial segmentation, multi-

criteria analysis, classification, threshold, statistics 

 


