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Résumé 

Parmi les maladies chroniques, la maladie de Crohn (MC) et l’insuffisance rénale chronique terminale 

(IRCT) présentent une étiologie multifactorielle encore en partie indéterminée pour laquelle un lien 

avec l’environnement est fortement suspecté. La répartition spatiale de leur incidence a été 

cartographiée à l’échelle communale dans le Nord de la France, à partir de deux registres de santé 

(Epimad et Nephronor). Ces disparités spatiales d’incidence constituent le point d’entrée pour 

investiguer les déterminants environnementaux susceptibles d’être impliqués dans la survenue de ces 

maladies. 

La caractérisation de l’environnement et son lien à la santé est souvent appréhendée de manière 

cloisonnée. Les travaux se focalisent sur une source d’émission, un polluant, un milieu d’exposition. 

Bien que ces approches soient nécessaires, elles peuvent s’avérer limitées pour appréhender la 

complexité du lien entre environnement et santé, surtout pour des maladies multifactorielles dont les 

facteurs de risque environnementaux sont encore inconnus. Dans ce cas, il semble judicieux de 

privilégier des stratégies territoriales et multidimensionnelles, avant éventuellement de cibler des 

facteurs de risque environnementaux spécifiques. Dans ce contexte, comment mobiliser de multiples 

données environnementales ouvertes pour identifier les déterminants territoriaux de maladies 

multifactorielles ? 

L’objectif principal de cette thèse est de proposer une description intégrée de l’environnement à 

l’échelle des territoires pour renseigner l’étiologie des maladies étudiées. La stratégie a consisté à 

collecter et réutiliser des données environnementales ouvertes. Cette démarche a permis d’identifier 

24 sources de données et de générer 113 indicateurs spatialisés à l’échelle communale pour quatre 

départements. Ces indicateurs permettent de caractériser le niveau de contamination des milieux (air, 

eau, sols), le niveau des émissions polluantes, la localisation des sources d’émissions, l’occupation des 

sols, les pratiques agricoles, la naturalité des territoires et le climat. Plusieurs méthodologies ont été 

utilisées pour exploiter ces indicateurs et caractériser l'environnement sous un prisme 

multidimensionnel. 

Une première approche a consisté à développer des indices spatiaux composites. Ces indices 

permettent de synthétiser, en une mesure globale, l’information contenue dans un grand nombre 

d’indicateurs. D’abord, un indice de vulnérabilité et un indice de résilience ont été calculés. Ils 

permettent de caractériser l’inégale répartition spatiale des déterminants territoriaux favorables et 

défavorables à la santé. Ensuite, des indices composites de multi-contamination des milieux (air, eau, 

sols) ont été construits.   

Une deuxième approche a été développée en utilisant des méthodes de classification multivariées pour 

créer des typologies territoriales et décrire les profils environnementaux des communes. Ces résultats 

apportent une vision plus complexe des territoires, et ont permis d’appréhender comment les 

pressions environnementales se répartissent dans l’espace et se superposent les unes avec les autres.  

Enfin, les résultats de ces approches multi-dimensionnelles ont été associés aux variations spatiales 

d'incidence des maladies chroniques, suggérant des liens potentiels entre l'environnement et la 

survenue de ces pathologie. Pour l'IRCT, des associations ont été observées avec la pression urbaine et 

la pollution atmosphérique en particules fines, corroborant la littérature existante. Pour la MC, des 

liens ont été suggérés avec les pratiques agricoles, la naturalité des territoires et la pollution métallique 

des sols. D’autres approches épidémiologiques doivent maintenant être envisagées pour éprouver ces 

hypothèses et poursuivre les recherches.  
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Abstract 

Among chronic diseases, Crohn's disease (CD) and end-stage renal disease (ESRD) have a multifactorial 

etiology that remains partly unknown, with a strong suspicion of an environmental link. The spatial 

distribution of their incidence has been mapped at the municipal level in Northern France, using two 

health registers (Epimad and Nephronor). These spatial disparities in incidence serve as the starting 

point to investigate potential environmental determinants that may be involved in the onset of these 

diseases. 

The characterization of the environment and its link to health is often approached in a fragmented 

manner, focusing on a specific emission source, pollutant, or exposure medium. While these 

approaches are necessary, they may be limited in comprehending the complexity of the relationship 

between the environment and health, especially for multifactorial diseases with unknown 

environmental risk factors. In such cases, it is relevant to prioritize territorial and multidimensional 

strategies before potentially targeting specific environmental risk factors. In this context, how can 

multiple open environmental data sources be leveraged to identify territorial determinants of 

multifactorial diseases? 

The main objective of this thesis is to offer an integrated description of the environment at the 

territorial level to inform the etiology of the studied diseases. The strategy involved collecting and 

reusing open environmental data. This approach identified 24 data sources and generated 113 spatial 

indicators at the municipal level for four departments. These indicators allow for the characterization 

of contamination levels in various media (air, water, soil), pollutant emissions, the location of emission 

sources, land use, agricultural practices, the natural features of territories, and climate. Several 

methodologies were used to exploit these indicators and characterize the environment from a 

multidimensional perspective. 

A first approach involved developing composite spatial indices. These indices synthesize information 

from many indicators into a single global measure. Initially, vulnerability and resilience indices were 

calculated. They characterize the uneven spatial distribution of environmental determinants that have 

a beneficial or detrimental impact on health. Subsequently, composite indices of multi-media 

contamination (air, water, soil) were constructed. 

A second approach was developed using multivariate classification methods to create territorial 

typologies and describe the environmental profiles of municipalities. These results provide a more 

complex view of territories and have allowed to understand how environmental pressures are 

distributed in space and overlap with each other. 

Finally, the results of these multidimensional approaches were linked to spatial variations in the 

incidence of chronic diseases, suggesting potential connections between the environment and the 

occurrence of these pathologies. For ES-CKD, associations were observed with urban pressure and fine 

particulate air pollution, corroborating existing literature. For CD, links were suggested with agricultural 

practices, the natural characteristics of territories, and metallic soil pollution. Further epidemiological 

approaches are now needed to test these hypotheses and advance research in this area. 

 

Key words : Open environmental data ; Spatial indicators ; Composite indices ; Territorial profiles ; 

Crohn's disease ; End-stage renal disease. 
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Introduction générale 
 

L’environnement constitue un déterminant de santé majeur. L’Organisation Mondiale de la Santé 

(OMS) estime que 23% des décès prématurés à l’échelle mondiale peuvent être imputés à des facteurs 

environnementaux et comportementaux (qualité de l’air, qualité de l’eau, alimentation, mode de vie, 

etc…) (Prüss-Üstün et al., 2016). Par ailleurs, la part des décès attribuables à des maladies non 

transmissibles est en augmentation à l’échelle mondiale. Elles seraient à l’origine de 41 millions de 

décès chaque année, soit 74 % de l’ensemble des décès dans le monde (OMS, 2022). Les principaux 

facteurs de risque environnementaux sont la pollution de l’air, de l’eau et des sols, l’exposition aux 

substances chimiques, ou le changement climatique. En 2019, la pollution au sens large aurait causé 9 

millions de décès à l’échelle mondiale (Fuller et al., 2022). En France, en 2021, la pollution 

atmosphérique d'origine humaine était associée à environ 40 000 décès par an pour les PM2.5, et près 

de 7000 pour le dioxyde d’azote (NO2) (Santé Publique France, 2021). Cependant, il demeure souvent 

difficile de caractériser et de quantifier précisément la relation entre l’environnement et la santé. 

L’état de santé d’une population est influencé par un ensemble complexe de déterminants individuels, 

de facteurs sociaux et environnementaux. 

Certaines maladies chroniques présentent une étiologie multifactorielle encore en partie 

indéterminée et pour laquelle un lien avec l’environnement est fortement suspecté. C’est le cas pour 

deux maladies chroniques en particulier : la maladie de Crohn (MC) et l’insuffisance rénale chronique 

terminale (IRCT). 

La maladie de Crohn (MC) est une maladie inflammatoire chronique de l'intestin (MICI) caractérisée 

par des phases de rémission et de rechute, résultant d'une activation excessive et incontrôlée du 

système immunitaire intestinal. La MC n'est pas une maladie rare ; elle touche plus de 3 millions de 

personnes dans le monde (1,5 million en Amérique du Nord et 1,5 million en Europe, dont 250 000 en 

France), ce qui en fait une préoccupation de santé publique majeure. Son étiologie est encore mal 

connue et plusieurs arguments suggèrent un lien avec des facteurs environnementaux. D’abord son 

incidence est en augmentation à l’échelle mondiale, en particulier dans les sociétés occidentales, 

depuis une trentaine d’années (Lerner et al., 2016). Une répartition spatiale d'incidence très 

hétérogène est constatée dans de nombreux pays et à de nombreuses échelles (Genin et al., 2013; 

Green et al., 2006; Michel et al., 2010; Nerich et al., 2010; Ng et al., 2013). De plus, des changements 

sont observés au niveau de l’âge de déclaration de la maladie (Panés et al., 2007) avec notamment de 

plus en plus d’enfants et de jeunes adultes concernés (Ghione et al., 2018; Gower-Rousseau et al., 

2013). Des facteurs génétiques ont bien été identifiés (Hugot et al., 2001; Jostins et al., 2012; Ogura et 

al., 2001), cependant ceux-ci sont insuffisants pour expliquer les causes de la maladie.  Des études se 

sont notamment intéressées aux jumeaux monozygotes et ont montré une concordance d’environ 50 

% seulement (Orholm et al., 1991; Tysk et al., 1988), ce qui suggère de nouveau une influence non 

négligeable des comportements individuels et/ou des facteurs environnementaux. Un autre argument 

est l’augmentation significative de la MC constatée chez les populations migrantes se déplaçant d'une 

région à faible incidence vers une région à forte incidence (Agrawal et al., 2020).  

Récemment un état de l’art a été publié sur le lien entre la MC et les pollutions environnementales, 

plusieurs conclusions ont pu être émises (Tenailleau et al., 2020). D’abord, à l’heure actuelle aucun 

facteur de risque environnemental n’a pu être clairement identifié pour la MC. Des associations ont 

été constatées (notamment avec certains agents biologiques ou avec certains métaux) mais les 

résultats sont contradictoires et le niveau de preuve insuffisant pour faire consensus. L’article identifie 

également des pistes encore peu documentées qu’il serait pertinent de considérer. D’abord le lien 

avec certains polluants qui n’ont que très peu ou jamais été étudiés : notamment le lien avec certains 
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métaux ou avec des perturbateurs endocriniens (produits phytosanitaires, produits pharmaceutiques, 

etc…). Par ailleurs, la plupart des études se sont concentrées sur le compartiment aérien ou aquatique 

et de nombreuses hypothèses environnementales n’ont pas encore été explorées. Pour finir, la 

nécessité et la pertinence de caractériser l’environnement sous un prisme multi-dimensionnel ont été 

clairement soulignées. 

L’Insuffisance rénale chronique terminale (IRCT) correspond au dernier stade de la maladie rénale 

chronique. La fonction rénale est alors tellement impactée qu’il devient nécessaire d’engager une 

dialyse à long terme ou une greffe de rein. L’étiologie de cette maladie est également mal établie. De 

nouveau, plusieurs arguments suggèrent une influence de l’environnement. D’abord au cours des 

dernières décennies, son incidence est en augmentation constante dans le monde, bien qu’une 

certaine stabilisation soit observée depuis les années 2000 dans les pays développés (Aghighi et al., 

2009; Counil et al., 2008; Eggers, 2011; Wakai et al., 2004; Zoccali et al., 2010). Par ailleurs, une forte 

hétérogénéité spatiale d’incidence est constatée dans de nombreux pays (Collins et al., 2015; Hommel 

et al., 2010; Occelli et al., 2014; Roderick et al., 1999; Rosansky et al., 1990; Shaw et al., 2013; Tanner 

et al., 2013; Usami et al., 2000; Wimmer et al., 2003). Ces variations spatio-temporelles sont 

partiellement liées au vieillissement de la population et à la prévalence croissante d’autres pathologies 

associées : hypertension, diabète, obésité (Collister et al., 2016). De plus, une forte influence de 

facteurs socio-démographiques et de facteurs liés à l’accessibilité aux soins a également été clairement 

identifiée (Boyle et al., 1996; Couchoud et al., 2010; van de Luijtgaarden et al., 2012). Pour finir, 

plusieurs études ont mis en évidence des associations avec certains facteurs environnementaux : 

contamination en métaux (Cheng et al., 2018; Hellström et al., 2001; Sabath and Robles-Osorio, 2012; 

Tsai et al., 2018), pollution de l’air (Bowe et al., 2018a; C.-D. Wu et al., 2020a), produits phytosanitaires 

(Almaguer et al., 2014; G and Osama, 2010; Lebov et al., 2016). Mais ces derniers résultats sont encore 

minces et souvent contradictoires. 

Pour contribuer à renseigner l’étiologie de ces deux maladies chroniques, leur répartition spatiale 

d’incidence a été cartographiée à l’échelle communale dans le Nord de la France, à partir des données 

issues de deux registres de santé. La répartition spatiale d’incidence de ces maladies constitue le point 

d’entrée pour investiguer les déterminants environnementaux susceptibles d’être impliqués dans la 

survenue de ces maladies à l’échelle des territoires. Ces registres constituent des leviers, véritables 

valeurs ajoutées, dans la caractérisation des liens environnement – pathologies. 

 

Les cartographies d’incidence de la MC et de l’IRCT ont été générées à l’échelle des communes sur le 

périmètre de chacun des registres de santé. L’ensemble de ces analyses ont été réalisées par l’équipe 

de recherche METRICS (ULR 2694 CHU Lille), spécialisée en biostatistique en santé publique. Le contour 

administratif des communes utilisé est celui de l’IGN datant de juin 2016. 

Le registre EPIMAD est le seul registre français dédié aux MICI et il est également considéré comme le 

plus important au monde (Gower-Rousseau et al., 1994). Mis en place en 1988, il a été créé pour 

collecter et analyser les données des patients atteints de MICI dans le nord de la France. Ce registre 

couvre quatre départements (Nord, Pas-de-Calais, Somme, Seine Maritime), ce qui correspond à une 

surface de 24,862 km2 et une population de 6 millions de personnes (soit 9,1% de la population 

française).  

Jusqu'en 2014, 19 266 cas de MICI ont été enregistrés. Il s'agit du premier système d'enregistrement 

de cas de MICI en France. Au cours de la période de 1988 à 2014, une augmentation de l'incidence de 

la MC a été observée, passant de 5,3 à 7,6 cas pour 100 000 habitants (Fumery et al., 2018). Par ailleurs, 

une augmentation significative des cas chez les adolescents a été constatée, passant de 4,2 à 9,5 pour 
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100 000 habitants. Ce registre de santé été conçu, entres autres, pour permettre d’étudier les 

variations spatio-temporelles de la MC.  

Sur la base de ce registre, la cartographie d’incidence de la MC à l’échelle communale a été calculée 

en considérant l’ensemble des cas incidents sur la période 1990-2014 (10 792 cas). Les ratios 

d’incidence standardisés (SIR) sur l’âge et le sexe (standardisation indirecte) ont été calculés. Puis la 

distribution spatiale des SIRs a été lissée grâce à un modèle de régression bayésien hiérarchique (Besag 

et al., 1991a) (Figure 1).  

 

Figure 1 : Représentation cartographique des SIRs lissés de la MC ajustés sur l’âge et le sexe au cours 

de la période 1990-2014. 

 

Un cluster spatial d’incidence est une zone géographique composée d’une ou plusieurs unités spatiales 

contiguës, caractérisées par un niveau d’incidence anormalement élevé (sur-incidence) ou faible 

(sous-incidence) par rapport à la zone d’étude dans son ensemble. Sur la base des SIRs lissés, des 

clusters spatiaux d’incidence ont été détectés sur la période 1990-2014 par statistique de scan 

isotonique (Kulldorff, 1997). Quatre clusters de sur-incidence et quatre clusters de sous-incidence ont 

été détectés. Dans sa version isotonique, la statistique de scan donne la variabilité du risque au sein 

même du cluster. Par commodité, les huit clusters ont été nommés à partir du nom d’une des 

communes présentes dans le cluster (Figure 2). Ainsi, les clusters de Cambrai, d’Arras, de Saint-Omer 

et d’Amiens sont des clusters de sur-incidence. Les clusters de Rouen, de Bolbec, de Lille et de Péronne 

sont des clusters de sous-incidence. 
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Figure 2: Clusters spatiaux détectés pour la MC par statistique de scan isotonique à partir des SIRs 

lissés de la MC ajustés sur l’âge et le sexe au cours de la période 1990-2014. 

 

 

Le registre Néphronor est la déclinaison régionale du Réseau, Epidémiologie, Information, Néphrologie 

(REIN) (Couchoud et al., 2006). Il existe depuis 2005 et recense l’ensemble des patients atteints d’IRCT 

dans les départements du Nord et du Pas-de-Calais.  

Sur la période 2005-2018, 9 339 patients âgés de plus de 18 ans ont été inclus dans le registre à la suite 

d’un diagnostic d’IRCT. Leur commune de résidence au moment du diagnostic a été enregistrée dans 

la base de données. L’incidence de l’IRCT a ensuite été calculée sur cette même période, à l’échelle 

des communes et sur tout le périmètre du registre. Les données d’incidence ont d’abord été ajustées 

sur l’âge et le sexe. Puis les données ont été ajustées sur d’autres facteurs de confusion pour prendre 

en compte l’accessibilité au système de soin, les pratiques de soin et la défaveur socio-économique. 

L’accessibilité aux soins a été étudiée an considérant le temps de trajet par la route entre le centroïde 

des communes et le centre lourd de dialyse le plus proche. Selon les centres de dialyse, des différences 

dans les pratiques de soin peuvent être observées sur l’initiation à la dialyse. Le débit de filtration 

glomérulaire (DFG) est un paramètre qui mesure le volume de plasma filtré par les reins par unité de 

temps, il permet de définir la gravité de l'insuffisance rénale. Selon le centre, les équipes de 

néphrologues initient plus ou moins tôt la dialyse, le DFG peut être dès lors plus ou moins élevé. Ce 

paramètre a donc été utilisé pour ajuster l’incidence et prendre en compte ce différentiel dans les 

pratiques de soin. Enfin, pour ajuster sur la défaveur socio-économique, le FDep a été utilisé (Rey et 

al., 2009). Ces travaux d’ajustement des données d’incidence ont été présentés en détail dans la thèse 

de recherche de Delphine Brousmiche (Brousmiche, 2022) (Figure 3). 
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Figure 3 : Représentation cartographique des SIRs lissés de l’IRCT au cours de la période 2005-2018, 
ajustés sur l’âge, le sexe, l’éloignement au centre lourd de dialyse, le DFG et le FDep. 

 

 

La caractérisation de l’environnement et son lien à la santé est souvent appréhendée de manière 

cloisonnée dans les études en population. La plupart des travaux se focalisent sur une source, un 

polluant, un milieu d’exposition ou un phénomène en particulier. Les études analysent par exemple 

l’association entre l'incidence ou la prévalence d’un événement de santé et la pollution de l'air (Occelli 

et al., 2020a; Bowe et al., 2018b; C.-D. Wu et al., 2020b), la qualité de l'eau potable (Cheng et al., 2017; 

Wasana et al., 2016), ou encore l'accès aux espaces verts (Lim et al., 2017; Richardson and Mitchell, 

2010). Bien que ces approches soient nécessaires, elles sont parfois inappropriées pour appréhender 

la complexité du lien entre environnement et santé. En particulier, elles présentent des limites 

importantes lorsqu'il s'agit d'étudier des maladies multifactorielles. Cela est d’autant plus le cas dès 

lors que les facteurs de risque environnementaux sont encore inconnus, puisqu’il faut préalablement 

sélectionner des pistes environnementales. Dans ce cas, il semble plus judicieux de procéder par 

étapes, en commençant par des stratégies territoriales et multidimensionnelles, avant éventuellement 

de cibler un ou des facteurs de risque environnementaux spécifiques. Dans ce contexte, comment 

mobiliser de multiples données environnementales ouvertes pour identifier les déterminants 

territoriaux de maladies multifactorielles ? 

Dans ce contexte, l’objectif principal de ce travail de thèse est précisément de proposer une 

description intégrée de l’environnement à l’échelle des territoires. Pour y parvenir, la stratégie retenue 

a consisté à collecter et réutiliser des données environnementales ouvertes. Ces données ont été 

exploitées pour générer des indicateurs spatialisés à l’échelle des communes et couvrir le périmètre 

des registres de santé. Tout l’enjeu était de parvenir à caractériser l’environnement le plus 

exhaustivement possible.  
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Une fois le jeu de données spatial constitué, plusieurs méthodologies multidimensionnelles ont été 

mobilisées pour caractériser l'environnement. Dans l'ensemble de la thèse, deux approches principales 

peuvent être distinguées. La première implique le développement d'indices spatiaux composites, 

tandis que la deuxième consiste à construire des typologies territoriales. Les indices spatiaux 

composites sont utilisés pour synthétiser, en une mesure globale, l’information contenue dans un 

grand nombre d’indicateurs spatialisés. Cette approche moyenne les facteurs influents qu’ils soient 

protecteurs, inductifs ou amplifiant et intègrent les potentiels effets cocktail. Les typologies 

territoriales consistent à regrouper des unités spatiales en fonction de leurs caractéristiques 

environnementales communes, créant ainsi des catégories ou classes de territoires. De cette manière, 

il est possible d’appréhender les combinaisons de facteurs qui définissent ces territoires sur le plan 

environnemental. 

Une fois caractérisées, les résultats de ces approches multidimensionnelles ont dans un second temps 

été associés aux variations spatiales d'incidence des maladies chroniques par le biais d'approches 

écologiques menées à l'échelle territoriale. Dans le cadre de cette thèse, ce travail a été réalisé pour 

la MC et l’IRCT. Mais ces recherches ont été menées de telle sorte que le même procédé puisse 

facilement être décliné par la suite en lien avec d’autres maladies ou événements de santé. Les 

approches mobilisées sont des approches géographiques et écologiques menées à l’échelle du 

territoire, il est donc important de rappeler que l’enjeu n’est pas de démontrer des liens de causalité, 

mais plutôt d’identifier des pistes étiologiques qui pourraient par la suite être approfondies, 

notamment à l’échelle individuelle.  

Ce mémoire de thèse s’articule en quatre chapitres, suivant la chronologie des travaux de recherche 

entrepris. Chaque chapitre contribue à la compréhension du sujet, et leur séquence reflète l'évolution 

du raisonnement. L’ensemble étant itératif, nous avons fait le choix d’intégrer le matériel et méthode 

dans chacun des chapitres. Un chapitre servant d’appui méthodologique au suivant. 

Dans le premier chapitre, une méthode préalablement développée au sein du laboratoire a été utilisée 

pour mesurer le cumul de déterminants environnementaux favorables ou défavorables à la santé à 

l’échelle des territoires. Un jeu de données socio-environnemental été conçu pour décrire 

l’environnement à l’échelle des communes, en ciblant les dimensions suivantes : économie, social, 

services, politique, santé et environnement physique. Sur la base de ces données, deux indices spatiaux 

composites ont été calculés pour évaluer le potentiel de vulnérabilité et de résilience des communes. 

L’indice de vulnérabilité permet de rendre compte du cumul de déterminants environnementaux 

potentiellement défavorables à la santé. L’indice de résilience rend compte du cumul de déterminants 

environnementaux favorables à la santé, en d’autres termes sa capacité à faire face aux inégalités de 

santé. Ces indices composites ont ensuite été utilisés pour mesurer l’influence globale de 

l’environnement sur la répartition d’incidence de ces maladies. 

Pour compléter l’analyse, l’environnement a été conceptualisé de manière différente dans la suite de 

la thèse. Les travaux se sont concentrés sur la description de l’environnement physique au sens du 

milieu de vie extérieur des populations. Le deuxième chapitre expose donc les recherches qui ont été 

menées pour décrire la diversité des pressions environnementales qui s’exercent sur un territoire. 

Partant de moins de 10 au début de la thèse, plus de 100 indicateurs spatialisés ont été développés. 

Le jeu de données ainsi constitué permet de caractériser spatialement le niveau de contamination de 

l’air, de l’eau et des sols, le niveaux des émissions polluantes, la proximité aux sources d’émissions, 

l’occupation des sols, les pratiques agricoles, la naturalité des territoires et le climat. 

Dans le troisième chapitre, les données de contamination ont été mobilisées pour caractériser la multi-

contamination dans chacun des milieux (air, eau, sols). Pour ce faire, plusieurs méthodes de calcul ont 
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été testées à l’échelle communale pour être comparées. L’indice composite le plus approprié pour 

étudier le phénomène a finalement été retenu. Enfin, les associations entre la multi-contamination 

des milieux et les variations d’incidence de la MC et de l’IRCT ont été évaluées.   

Dans le quatrième chapitre, un cadre méthodologique a été conçu pour développer une typologie 

environnementale des territoires. Cette approche a été appliquée à l’échelle des communes en 

considérant l’ensemble des données spatiales décrivant l’environnement physique. Les résultats 

permettent d’avoir une vision complexe des territoires et d’appréhender les combinaisons de facteurs 

environnementaux qui les caractérisent. Des profils environnementaux de communes ont été 

identifiés et décrits sur l’ensemble de la zone d’étude.  

Dans le cinquième et dernier chapitre, les répartitions spatiales d’incidence de la MC et de l’IRCT ont 

été mises en lien avec la typologie environnementale des communes. L’objectif était de déterminer si 

certains profils environnementaux étaient associés à une incidence anormalement élevée ou faible 

pour ces maladies.   
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CHAPITRE I – Potentiels de vulnérabilité et de résilience des territoires. 
 

Introduction 

Pour aborder la complexité du lien entre environnement et santé à l’échelle du territoire, 

l’environnement doit être décrit de manière intégrée et multi-dimensionnelle. En particulier, il faut 

être capable de caractériser l’ensemble des déterminants territoriaux susceptibles de générer des 

inégalités spatiales de santé. Dans ce contexte, la notion d’environnement est à appréhender au sens 

large du terme. Il s’agit d’étudier l’environnement physique mais également l’environnement social, 

économique, ou politique. 

Un autre enjeu important est de concevoir l’environnement comme générateur d’effets délétères mais 

également d’effets bénéfiques sur la santé des populations. Le plus souvent dans la littérature, 

l’environnement est considéré pour son impact négatif en ciblant des phénomènes comme la 

contamination des milieux (Occelli et al., 2020a; Bowe et al., 2018b; C.-D. Wu et al., 2020b), la proximité 

aux sources d’émission (Brender et al., 2011; Domingo et al., 2020) ou encore la défaveur socio-

économique (Braveman et al., 2010; Morton et al., 2016; Reiss, 2013). Cependant, plus récemment, 

certains facteurs environnementaux ont été mis en évidence pour leur impact positif sur la santé des 

populations. Ce lien est bien établi pour l’accès aux espaces verts en milieu urbain qui joue un rôle 

protecteur dans la survenue de nombreux événements de santé : obésité (Jia et al., 2021), maladies 

cardiovasculaires (De la Fuente et al., 2021), santé mentale (McCormick, 2017). En dehors du cadre 

urbain, la notion d’espaces verts est moins pertinente et le concept d’aménités environnementales 

semble plus adapté. Il désigne la qualité des ressources naturelles au sein d’un territoire. Plusieurs 

publications suggèrent par exemple un effet bénéfique de la biodiversité sur la santé humaine, en 

particulier sur la régulation du système immunitaire (Aerts et al., 2018; Hanski et al., 2012; Rook, 

2013a). Une interaction entre aménités environnementales et défaveur sociale est même évoquée : 

l’accessibilité aux espaces naturels pourrait atténuer l’impact de la défaveur sociale sur la santé des 

populations (Mitchell and Popham, 2008). 

Pour se rapprocher de cette vision intégrée de l’environnement et des territoires, la stratégie retenue 

consiste à utiliser des données ouvertes pour générer des indicateurs spatialisés et constituer un jeu 

de données caractérisant les territoires. Ce travail de récolte et de structuration des données a été 

initié en amont du présent travail de thèse. En particulier, un cadre méthodologique a été défini lors 

des travaux de thèse de Delphine Brousmiche (Brousmiche, 2022) et dans le cadre du projet de 

recherche CISTERRES (Cartographie d’Indices de vulnérabilité et de résilience au Service des Territoires 

en Environnement et Santé ; soutenu par le Conseil Régional Hauts-de-France, l’ARS Hauts-de-France 

et le CPER CLIMIBIO). Ces recherches ont été menées sur le périmètre des Hauts-de-France et à 

l’échelle des communes. L’objectif était de caractériser les inégalités environnementales et sociales de 

santé (IESS) en développant deux indices spatiaux composites : un indice de vulnérabilité (IV) et un 

indice de résilience (IR) des communes. La vulnérabilité a été définie comme l’accumulation de 

déterminants de santé défavorables dans une zone géographique donnée et la résilience comme la 

capacité d’un territoire à faire face à ces inégalités de santé. Dans ce cadre, l’hypothèse est que 

l’environnement est à considérer comme générateur d’effets positifs ou négatifs inégalement répartis, 

et ayant des effets sur la santé des populations. La démarche qui avait été engagée se compose de 

trois grandes étapes, chacune ayant fait l’objet d’une publication scientifique : (i) une revue de la 

littérature portant sur le développement d’indices spatiaux composites en santé-

environnement (Brousmiche et al., 2020b) ; (ii) un data article qui présente le jeu de données 

environnemental construit pour le calcul des indices de vulnérabilité et de résilience (Brousmiche et 
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al., 2021) ; (iii) un article de recherche sur la méthode de calcul et les principaux résultats obtenus 

(Brousmiche et al., 2020a).  

Menée en amont, la revue de la littérature avait permis de dresser un état de l’art sur les indices 

spatiaux composites utilisés en santé-environnement (Brousmiche et al., 2020b). En particulier, elle 

avait permis de décrire les différentes manières de percevoir l’environnement et la nature des données 

qui sont utilisées pour le caractériser. Dans cet article, 23 indices composites existants avaient été 

sélectionnés et analysés. De manière générale, une grande hétérogénéité dans les pratiques avait été 

constatée, tant au niveau du nombre que du type d’indicateurs intégrées dans les indices composites. 

Les 23 indices composites sélectionnés étaient calculés sur la base de 4 à 76 indicateurs répartis au 

sein de 2 à 6 dimensions. Ces choix variaient principalement selon l’objectif recherché, le contexte 

géographique ou l’unité spatiale considérée. Sur la base de cet état de l’art, pour harmoniser les 

pratiques et favoriser la transposabilité des indices, un cadre méthodologique avait été proposé. Une 

des préconisations était de structurer l’environnement et les données associées en six dimensions 

distinctes : économie, environnement physique, politique, santé, services, social. Ce choix s’appuyait 

notamment sur des travaux de l’OMS sur les déterminants de santé (Dahlgren and Whitehead, 1991) 

et sur des travaux de la Commission pour la Mesure des Performances Economiques et du Progrès 

Social (CMPEPS) sur la qualité de vie (Stiglitz et al., 2009). Cette conception de l’environnement en six 

dimensions a ensuite été reprise et utilisée pour structurer le jeu de données environnemental. A partir 

de données ouvertes, 50 indicateurs spatialisés ont été générés. Chacun de ces indicateurs a été 

calculé à l’échelle des communes sur le périmètre des Hauts-de-France. L’ensemble de ces indicateurs 

ont été présentés au sein du data article (Brousmiche et al., 2021). Ensuite, à partir de ce jeu de 

données, un indice de vulnérabilité et un indice de résilience ont été conçus et calculés sur les 3 817 

communes des Hauts-de-France (Brousmiche et al., 2020a). Enfin, une interprétation croisée des deux 

indices a été menée pour décrire à la fois le niveau de vulnérabilité des communes, mais également 

les ressources dont elles disposent pour y faire face. 

Dans ce premier chapitre de thèse, le même cadre méthodologique a été repris pour tenter de mieux 

comprendre l’influence de l’environnement, au sens large, sur l’étiologie de la MC. La principale 

question qui se pose est la suivante : les potentiels de vulnérabilité et de résilience des territoires 

contribuent-ils à expliquer la variabilité spatiale d’incidence de la MC ?  

La première étape a consisté à étendre le jeu de données environnemental pour couvrir le périmètre 

du registre Epimad. En l’occurrence, les données ont été étendues aux communes de la Seine 

Maritime, en plus de celles des Hauts-de-France. De plus, un travail d’enrichissement des données a 

été réalisé en parallèle, plusieurs nouveaux indicateurs spatialisés récemment générés par le 

laboratoire ont été ajoutés pour mieux caractériser la dimension « Environnement physique ». A partir 

du jeu de données ainsi constitué, les indices de vulnérabilité et de résilience ont ensuite été recalculés 

avant d’être mis en lien avec les données d’incidence de la MC. 

Enfin, ce chapitre a également permis de mettre à l’épreuve la transposabilité de la méthode de calcul 

des indices de vulnérabilité et de résilience. Après avoir élargi la zone d’étude à un département 

supplémentaire, avoir ajouté quelques indicateurs dans le jeu de données : les résultats obtenus à 

l’échelle des Hauts-de-France en sont-ils fortement impactés ? 

A noter que les indices de vulnérabilité et de résilience ont également été mis en lien avec 

l’hétérogénéité spatiale d’incidence de l’IRCT. Mais ce travail a été réalisé au début de la thèse en 

utilisant des données d’incidence qui sont aujourd’hui considérées comme obsolètes. Elles n’étaient 

ajustées que sur l’âge et le sexe, sans prise en compte des facteurs confondants étudiés par la suite 

(accessibilité aux centres de dialyse, pratiques de soin et défaveur sociale). Ainsi, ces résultats n’ont 
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pas été présentés dans ce chapitre. De plus, toujours en lien avec l’IRCT, un travail approfondi a été 

mené par la suite dans les travaux de thèse Delphine Brousmiche. L’indice de résilience et de 

vulnérabilité ont été recalculés en considérant cette fois des indicateurs spécifiquement sélectionnés 

en lien avec l’IRCT. Ces analyses ont été menées à l’échelle communale avec les données d’incidence 

ajustés sur tous les facteurs confondants précédemment cités. Les résultats obtenus démontrent une 

influence significative de la résilience des territoires sur la répartition spatiale d’incidence de l’IRCT 

(résultats en cours de publication).  

 

Matériel & Méthodes 

La méthodologie employée dans ce chapitre s’articule en trois étapes principales : (i) constitution du 

jeu de données environnemental, (ii) construction des indices de vulnérabilité et de résilience, (iii) mise 

en relation des indices avec les variations spatiales d’incidence de la MC. 

 

1. Développement d’un jeu de données multi-dimensionnel : économie, environnement 

physique, politique, santé, services, social. 

a. Zone d’étude et unité spatiale de référence 

Pour constituer le jeu de données, la zone d’étude retenue couvre six départements : Aisne (02), Nord 

(59), Oise (60), Pas-de-Calais (62), Somme (80) et Seine Maritime (76). En lien avec les données de 

santé à disposition, l’unité spatiale de référence considérée est la commune et le contour administratif 

utilisé est celui de l’IGN datant de juin 2016. Elle s’étend sur 38 367 km2 et comprend 4 535 communes 

pour 7 259 991 habitants (INSEE, 2018). Les communes présentent une surface médiane de 6.96 [4.77 ; 

10.35] km2 (médiane [écart interquartile (EIQ)]), et une population médiane de 445 [220 ; 1016] 

habitants. L'occupation des sols y est répartie de manière hétérogène et tous les types d’occupation 

sont représentés (Figure 4). Des territoires artificialisés se répartissent autour des grandes 

agglomérations urbaines telles que Lille, Dunkerque Amiens, Rouen, Le Havre, ; dans l'ancien bassin 

minier entre Béthune et Valenciennes ; ou encore au Sud de l’Oise (à la frontière de l’Ile-de-France). 

Par ailleurs, les territoires agricoles sont omniprésents et couvrent l’écrasante majorité de la zone 

d’étude. Enfin, les espaces naturels sont répartis de manière irrégulière sur le territoire. En particulier, 

les départements de l’Oise, de l’Aisne et de la Seine-Maritime présentent une proportion plus 

importante de forêts et d'espaces semi-naturels. 
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Figure 4 : Occupation des sols et caractéristiques démographiques de la zone d’étude (Corine Land 

Cover, 2018 ; INSEE, 2018) 

 

b. Outils d’analyse mobilisés pour générer des indicateurs spatialisés 

Les données brutes issues des bases de données environnementales ouvertes se présentent sous une 

diversité de formats. Certaines sont disponibles sous la forme de tables (bien souvent au format excel). 

D’autres sont mises à disposition sous la forme de données spatiales. Dans ce cas, on distingue deux 

formats de données principaux : « raster » et « shapefile » (ou « fichier de forme »). Le format raster 

représente l'information spatiale sous la forme d'une grille régulière de pixels. Chaque pixel contient 

une valeur qui peut représenter une caractéristique spécifique de l'environnement, comme la 

concentration en un polluant. Cette représentation est particulièrement adaptée pour caractériser des 

phénomènes continus. Le format « shapefile » ou « fichier de forme » est un format de stockage de 

données vectorielles (ponctuelles, linéaires ou surfaciques). Il permet d’archiver l’emplacement, la 

forme et les attributs de ces entités géographiques.  

 

Quel que soit le format d’origine, ces données brutes ont été traitées pour générer des indicateurs 

spatialisés à l’échelle des communes et ainsi constituer un jeu de données environnemental. Selon la 

base de données considérée, ce traitement a été plus ou moins complexe. Tous les détails sont 

présentés dans un chapitre dédié à la constitution de ce jeu de données environnemental (chapitre 2). 

Mais de manière générale, on distingue : 
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- les indicateurs qui n’ont nécessité aucune action particulière (les données brutes ont pu être 

incluses telles quelles dans la base de données) ; 

- les indicateurs qui ont nécessité des transformations élémentaires. Par exemple, dans de 

nombreux cas, les données brutes ont été rapportées à la surface ou à la population 

communale. Cette étape est impérative pour être en mesure par la suite de comparer les 

communes entre elles ; 

- les indicateurs pour lesquels un traitement plus complexe a été nécessaire. Selon le cas de 

figure, les manipulations ont été menées sous QGIS (QGIS Development Team, 2021) ou à 

l’aide du logiciel R (R Core Team, 2021).  

 

 

c. Gestion des données manquantes 

Certains indicateurs intégrés dans le jeu de données présentent des données manquantes. II est 

indispensable de mettre en place un processus spécifique pour y remédier car conserver ces lacunes 

peut entrainer une perte de précision et des biais dans la construction des indices. Ainsi, pour combler 

une donnée manquante dans une commune, la médiane des communes avoisinantes a été appliquée 

(Figure 5). 

 

 
Figure 5 : Gestion des données manquantes (médiane des communes avoisinantes). 

 

d. Critères d’inclusion et d’exclusion de nouveaux indicateurs dans le jeu de 

données 

La première étape consiste à valider l’inclusion de chaque indicateur dans le jeu de données. Pour ce 

faire, s’appuyer sur des critères objectifs est indispensable. L’analyse de la littérature a permis de 

mettre en évidence une grande diversité de critères. Les critères d’inclusion finalement retenus sont 

les suivants : 

- une donnée librement accessible, exhaustive et disponible à l’échelle nationale ; 

- une donnée disponible ou calculable à l’échelle spatiale étudiée (commune) ; 

- une donnée porteuse d’une information indépendante et non redondante par rapport au set 

déjà intégré ; 

- une donnée suivie par le producteur ; 

- une donnée adaptée au contexte territorial. 

Les critères d’exclusion sont les suivants : 

- une donnée décrivant des comportements individuels ; 

- une donnée sans lien avec les problématiques de santé-environnement. 
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2. Construction des indices de vulnérabilité et de résilience. 

La démarche générale de calcul des indices repose sur une analyse en composantes principales (ACP). 

En effet, deux ACP distinctes sont mises en œuvre sur deux pools d’indicateurs : un premier décrivant 

la vulnérabilité des communes et un second décrivant leur résilience. Plus largement, la construction 

des indices est composée de trois étapes : (i) préparation des données d’entrée, (ii) calcul des indices, 

(iii) discrétisation (Figure 6) 

 
Figure 6 : Schéma général de la méthode de construction des indices de vulnérabilité et de résilience 

(schéma repris de la publication : Brousmiche et al., 2020a) 
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a. Préparation des données d’entrée. 

i. Réduction du jeu de données : structures de corrélation entre indicateurs. 

Une première étape consiste à faire une sélection dans le jeu de données initial en examinant les 

structures de corrélations entre indicateurs. L’objectif est d’éliminer les indicateurs trop fortement 

corrélés entre eux afin de limiter d’une part la redondance d’information et d’autre part l’effet miroir 

(corrélation inverse entre IR et IV). Un seuil de corrélation maximal (coefficient de corrélation de 

Pearson) est fixé à 0.7 (Dormann et al., 2013a; U.S. Environmental Protection Agency, 2020). Ensuite, 

une seconde étape de sélection est réalisée afin d’éliminer les indicateurs trop peu corrélés au reste 

du jeu de données. Pour cela, les indicateurs qui ne présentent aucune corrélation supérieure à 0,20 

sont éliminés du jeu de données. Cette étape permet de réduire le « bruit de fond » et évite ainsi de 

générer des composantes principales corrélées à un seul et unique indicateur. 

Ainsi, au cours de cette sélection basée sur les liens de corrélation, des choix ont donc dû être effectués 

entre indicateurs. Ces décisions ont été réalisées en tenant compte de la pertinence des indicateurs 

vis-à-vis de la problématique, de la fiabilité de la donnée source et de la représentativité globale du 

jeu de données. 

Chacune de ces décisions a été détaillée et justifiée ci-dessous : 

i. La première étape consiste à trier les indicateurs corrélés un à un et très proches en termes 

de signification. Autrement dit, cela revient à faire des choix qui n’ont que peu de 

conséquences sur la représentativité globale du jeu de données. Ce cas de figure s’est présenté 

pour les couples d’indicateurs suivants (l’indicateur représenté en gras a été conservé dans le 

jeu de données) : 

o APL_MG_2013 (accessibilité potentielle localisée aux médecins généralistes) et 

APL_PHAR_2013 (accessibilité potentielle localisée aux pharmaciens). 

o P_FI_HAB (potentiel financier par habitant) et POT_FISC_H (potentiel fiscal par 

habitant). 

o SUBV_HAB_14 (montant des subventions versées par la commune par habitant) et 

P_SUBV_CH_FONC (part des subventions versées par la commune parmi les charges 

de fonctionnement). 

 

ii. Ensuite, étant donné le consensus scientifique sur l’utilisation du « French Deprivation index » 

(FDep - Rey et al., 2009), en particulier à l’échelle communale et dans le contexte français, cet 

indicateur a été conservé. En revanche, les indicateurs TX_CHOM (taux de chômage parmi les 

15-64 ans) et PEU_DIPL_1564 (part des peu diplômés parmi les 15-64 ans) ont été éliminés.  

 

iii. Les indicateurs portant sur la thématique du logement étaient fortement corrélés les uns aux 

autres : P_PROP (part des propriétaires dans les résidences principales), P_LOCA (part des 

locataires dans les résidences principales), P_LOCA_HLM (part des locataires en HLM dans les 

résidences principales) et HLM (nombre de résidences principales HLM pour 1000 habitants). 

Le choix s’est porté sur P_LOCA qui recouvre en grande partie l’information contenue dans 

P_LOCA_HLM et HLM. 

 

iv. Les trois indicateurs de pollution atmosphérique (NO2, PM10 et PM2,5) étaient mutuellement 

corrélés. Au regard des connaissances scientifiques actuelles, il semblait plus pertinent 

d’étudier PM2,5 car les sources d’émission sont diverses (chauffage urbain, trafic routier, 

industrie, etc…). De plus, l’impact sanitaire des PM2,5 est particulièrement préoccupant, du fait 

de leur composition chimique (hydrocarbures, métaux, etc..) et de leur pénétration dans 
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l’organisme (pénétration profonde dans l’arbre respiratoire, dans le système digestif par 

déglutition, et passage de la barrière biologique) (Nan et al., 2023). Enfin d’un point de vue 

purement mathématique, PM2,5 est celui des trois qui était le plus fortement corrélé aux deux 

autres.  

 

v. L’indicateur P_ARTIF (proportion de territoires artificialisés) était corrélé à Densite_pop 

(densité de population) et INTERSEC (densité d’intersections routières). Or la densité de 

population était décrite dans le jeu de données via un autre indicateur GRIL_COM_DENS (grille 

communale de densité). Ensuite, INTERSEC semblait assez pertinent car les intersections 

routières présentent un potentiel d’émission important dû aux ralentissements et aux 

accélérations des véhicules (Soulhac et al., 2009). Cependant, la pollution atmosphérique était 

déjà décrite via l’indicateur PM2,5 qui est un marqueur plus direct du phénomène. Ainsi afin de 

conserver un maximum d’information, l’indicateur P_ARTIF a été conservé au détriment de 

Densite_pop et INTERSEC. 

 

vi. Enfin, les indicateurs trop faiblement corrélés au reste du jeu de données ont également été 

exclus. Il s’agit des cinq indicateurs suivants : P_NAISS_DOM_HAB_14 (part des naissances 

domiciliées au domicile de la mère par habitant), LNG_RT_H (longueur des routes primaires 

par habitant), EV_EMPL_PR (évolution de l'emploi pour les activités présentielles), TX_CR_ENT 

(taux de création d'entreprises), P_HUMID (proportion de zones humides). 

 

A l’issue de cette sélection bivariée, 17 indicateurs ont été exclus et le set de données final comporte 

44 indicateurs. 

 

ii. Répartition des indicateurs entre vulnérabilité et résilience. 

Avant d’engager le calcul des deux indices composites, les 44 indicateurs ont été répartis entre 

vulnérabilité (17 indicateurs) et résilience (27 indicateurs) pour constituer deux ensembles distincts 

(Tableau 1). Si une augmentation de l’indicateur était associée à impact bénéfique sur la santé, 

l’indicateur a été placé en résilience. Si une augmentation de l’indicateur pouvait être associée à un 

effet délétère ou négatif sur la santé, l’indicateur est placé en vulnérabilité. 
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SANTE P_DECES_DOM_HAB_14 Part des décès domiciliés par habitant 

POLITIQUE ANN_DET_H Annuité de la dette de la commune, par habitant

P_PERS_plus65
Part de la population de plus de 65 ans dans la 

population totale

P_IMM_15 Part des immigrés dans la population totale 

GRIL_COM_DENS Grille communale de densité

P_MONOP Part des familles monoparentales parmi les ménages

P_COUV_AL
Part de la population couverte par une prestation de 

la branche famille

FDEP_17 Indice de défaveur sociale Fdep

SERVICES P_LOCA
Part des locataires dans les résidences principales 

(dont HLM)

ECONOMIE T_PREC Taux de précarité

Emis_GES Emission des gaz à effet de serre hors puits (PRG)

BASIAS Densité de sites BASIAS par commune

BASOL Densité de sites BASOL par commune

ICPE Densité de sites ICPE par commune

P_ARTIF Proportion de territoires artificialisés

PM2,5_MEAN
Moyenne interannuelle (2011-2017) de la pollution 

atmosphérique en PM2,5

ARTIF_0919
Pourcentage de la surface communale convertie en 

surface artificialisée entre 2009 et 2019

SOCIAL

ENVIRONNEMENT

Indice de vulnérabilité (17 variables)

Tableau 1 : Pools d’indicateurs retenus pour le calcul des indices de résilience et de vulnérabilité. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

iii. Standardisation des indicateurs. 

La question de l’interopérabilité des données s’est posée puisque les indicateurs sont exprimés dans 

des unités distinctes et prennent des gammes de valeurs très différentes. Pour les intégrer au sein d’un 

même indice, il est nécessaire de passer au préalable par une étape de standardisation (OECD et al., 

2008b). Sans standardisation, l’importance donnée à chacun des indicateurs est extrêmement variable 

et la qualité de l’indice final est impactée. Par exemple, si un premier indicateur est exprimé en m2 et 

un second en km2, le premier est susceptible de présenter une variance beaucoup plus importante et 

donc de peser davantage dans le calcul de l’indice final. Cette opération permet également de garantir 

l’interopérabilité entre les indicateurs exprimés dans des dimensions différentes (ppm et pourcentage 

par exemple). 

APL_MG_2013
Accessibilité potentielle localisée aux médecins 

généralistes

P_SANTE_1000H
Nombre de professionnels de santé pour 1000 

habitants, toute spécialité confondue

SHAN_MED
Indice de Shannon-Weaver pour les professions 

médicales et paramédicales 

AGENDA21
Part de la population couverte par un agenda 21 

communal ou infra-départemental

R_ENS_HAB
Résultat d’ensemble comptable de la commune, par 

habitant

DEP_EQUIP_HAB_14
Dépenses pour les équipements de la commune, par 

habitant 

P_EQUIP_INVEST
Part des dépenses pour les équipements parmi le 

total des dépenses d’investissements 

SUBV_HAB_14
Montant des subventions versées par la commune, 

par habitant

PROD_TAX_HAB

Produit de la taxe d’habitation rapporté au nombre 

de résidences principales et de résidences 

secondaires

P_M_IMPOT Part des ménages fiscaux imposés

P_FI_HAB Potentiel financier par habitant 

AFR Zones éligibles au zonage d’aide à finalité régionale

TXSCO_1824 Taux de poursuite d’études des 18-24 ans

EMP_ED_FORM_14
Emploi dans l’éducation et la formation pour 1000 

habitants

NB_EC_PUB_1000H Nombre d’écoles publiques pour 1000 habitants 

EQUIP_15

Part de la population ayant accès en moyenne aux 12 

équipements de la gamme intermédiaire en 15 

minutes ou moins 

COUV_4G
Part de surface couverte en 4G par l’opérateur mieux 

disant 

V_EMP_0813 Evolution de la population active de 15 à 64 ans

EV_POP_ACT_0914
Evolution de la part des actifs occupés de 15 ans et 

plus parmi la population totale 

TX_EMP Taux d'emploi des 15-64 ans

REV_MED_UC_12 Revenu médian par unité de consommation

P_AC_OCC_MMCOM
Part des actifs occupés de 15 ans et plus vivant et 

travaillant dans la même commune

SHANNON_CSP
Indice de Shannon-Weaver de représentation des 

catégories socio-professionnelles

AC_EV
Part de la population communale ayant accès à un 

espace vert dans un rayon de 400 mètres 

H_ESV
Monétarisation par habitant des services 

écosystémiques

NAT_HAB m² d’espaces verts ou espaces naturels par habitant

P_FOR/NAT Proportion de forêts et milieux semi-naturels

Indice de résilience (27 variables)

SANTE

POLITIQUE

SOCIAL

SERVICES

ECONOMIE

ENVIRONNEMENT
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La méthodologie retenue est celle du z-score qui permet de centrer et réduire les indicateurs. Après 

transformation, ils présentent une moyenne de 0 et un écart type de 1. La formule est la suivante : 

 

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑥

𝜎
 

 
𝑧𝑖  : valeur centrée réduite de la donnée i 

𝑥𝑖 : valeur initiale de la donnée i 

𝑥𝑖 : moyenne de l’indicateur 

𝜎 : écart-type de l’indicateur 

 

Une fois standardisés, les indicateurs sont comparables et l’étape d’agrégation peut être entreprise. 

 

b. Méthode de pondération et de calcul des indices. 

L’objectif est de synthétiser dans une analyse multifactorielle l'ensemble des données en faisant 

ressortir les éventuels liens entre indicateurs. Une ACP est réalisée pour l’indice de vulnérabilité, une 

autre pour l’indice de résilience. Les composantes principales de l’ACP sont conservées lorsque leur 

valeur propre est supérieure à 1. Enfin, une rotation des axes factoriels est réalisée par le biais d’une 

rotation VARIMAX pour accroitre la lisibilité et faciliter l’interprétation (Kaiser, 1958). 

Les deux indices peuvent ensuite être calculés : 

 
Indice (résilience ou vulnérabilité) 

                 = ∑  𝑛
1 (proportion de variance expliquée par une composante principale * score de cette composante) 

 

Avec 𝑛  le nombre de composantes présentant une valeur propre supérieure à 1. 

 

 

Pour finir les deux indices obtenus sont standardisés grâce à la méthode min-max qui permet de placer 

toutes les valeurs sur un intervalle compris entre 0 et 1, selon la formule suivante : 

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑚𝑎𝑥(𝑥)

𝑚𝑎𝑥(𝑥) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥)
 

 

𝑧𝑖  : valeur standardisée de la donnée i 

𝑥𝑖 : valeur initiale de la donnée i 

𝑚𝑖𝑛(𝑥) : valeur minimale pour l’indicateur x 

𝑚𝑎𝑥(𝑥) : valeur maximale pour l’indicateur x 
 

 

c. Discrétisation des indices et représentation cartographique. 

L’objectif est de mettre en évidence les disparités spatiales de vulnérabilité et de résilience des 

communes. L’étape de cartographie doit donc conserver au mieux l’information contenue dans les 

indices, tout en la rendant accessible. L’agrégation des données en classes (discrétisation) est alors 

nécessaire pour améliorer la lisibilité des cartes. La méthodologie retenue est celle de Jenks, cette 

méthode permet de minimiser la variance intra-classe tout en maximisant la variance inter-classe 

(Jenks, 1967). Ainsi, quatre classes croissantes de résilience et quatre classes croissantes de 

vulnérabilité ont été retenues pour optimiser la clarté de représentation des indices. Elles ont été 
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intitulées de la manière suivante : très faible résilience/vulnérabilité, faible résilience/vulnérabilité, 

forte résilience/vulnérabilité, très forte résilience/vulnérabilité. Il est important de préciser que cette 

qualification est relative. Par exemple, une commune est considérée comme fortement vulnérable par 

rapport à l’ensemble des communes de la zone étudiée. Les cartographies ont été réalisées à l’aide du 

logiciel libre QGIS (QGIS Development Team, 2021). 

 

d. Analyse conjointe des indices. 

L’analyse conjointe de la vulnérabilité et de la résilience a permis de définir quatre profils de 

communes : « Résilient », « A surveiller », « Fragile avec des ressources », « Fragile ». Ces profils ont 

été définis à partir des seuils de Jenks utilisés précédemment pour discrétiser les indices (Tableau 2). 

Tableau 2: Définition de quatre profils de communes lors de l’analyse conjointe des indices. 

 

 

 

3. Mise en relation avec les variations spatiales d’incidence de la MC. 

a. Comparaisons entre clusters spatiaux d’incidence de la MC. 

Les niveaux de vulnérabilité et de résilience ont été comparés entre les clusters spatiaux d'incidence 

de la MC. Préalablement, la distribution normale des indices de vulnérabilité et de résilience a été 

évaluée à l’aide du test de Lilliefors (Lilliefors, 1967). L’hypothèse de normalité ne s’est vérifiée dans 

aucun des cas examinés. Par conséquent, des tests de Kruskal-Wallis ont été réalisés afin de déterminer 

s'il existait des différences significatives entre les clusters d’incidence (p<0,05) (McKight and Najab, 

2010). En cas de significativité du test de Kruskal-Wallis, des tests post-hoc de Dunn avec ajustement 

de Bonferroni ont été effectués pour examiner les différences entre chaque paire de clusters (Dinno, 

2015).  

 

b. Association avec les SIRs de la MC. 

En plus de la comparaison entre clusters spatiaux, les indices de vulnérabilité et de résilience ont 

également été mis en relation avec les SIRs lissés de la MC. Tout d’abord, des tests de corrélation de 

Spearman ont été utilisés pour évaluer la dépendance entre ces variables. Ensuite, la distribution des 
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SIRs a été comparée entre les quatre classes croissantes de vulnérabilité/résilience et entre les quatre 

profils de communes identifiés lors de l’analyse conjointe. L’hypothèse de normalité a été exclue dans 

chacun des cas examinés suite à la mise en œuvre de tests de Lilliefors. Ainsi, de nouveau, les 

comparaisons ont été menées à l’aide du test de Kruskal-Wallis, suivi de tests post-hoc de Dunn avec 

ajustement de Bonferroni. 

 

 

Résultats 

1. Une vision intégrée des territoires : économie, environnement physique, politique, 

santé, services, social. 

a. Vue d’ensemble sur le jeu de données. 

Au total, 61 indicateurs spatialisés ont été générés à partir de 17 sources de données distinctes. Ces 

indicateurs ont été répartis comme suit au sein des six dimensions décrites : Economie (10 indicateurs), 

Environnement physique (15 indicateurs), Social (11 indicateurs), Santé (6 indicateurs), Services (7 

indicateurs), Politique (12 indicateurs). Les principaux phénomènes abordés dans chaque dimension 

ont été détaillés en Figure 7. A noter que parmi ces 61 indicateurs, 17 ont été exclus lors de l’analyse 

bivariée et 44 ont été retenus pour le calcul des indices de vulnérabilité et résilience.  

 
Figure 7 : Structure du jeu de données et principaux phénomènes abordés. 

 

Au sein du jeu de données, on distingue :  

- 19 indicateurs utilisés in extenso sans manipulation particulière des données brutes.  

- 18 indicateurs pour lesquels une simple étape de normalisation a été réalisée. Dans ce cas, la 

grandeur a été rapportée à la population ou à la surface communale. Cette étape est 

primordiale pour être en mesure de comparer les communes les unes aux autres. Normaliser 
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sur la population communale permet d’exprimer une grandeur en pourcentage (par exemple : 

part de la population âgée de plus de 65 ans). Elle peut aussi permettre de caractériser l’offre 

de la commune sur le plan éducatif par exemple (nombre d’écoles publiques pour 1000 

habitants). La normalisation sur la surface communale n’a été utilisée que pour des indicateurs 

qui appartiennent à la dimension Environnement physique. Soit pour exprimer une grandeur 

en pourcentage (par exemple : part de la surface communale couverte par des forêts et milieux 

semi-naturels). Soit pour caractériser la densité de sources d’émissions potentielles (par 

exemple : nombre d’intersections routières par unité de surface communale). 

- 24 indicateurs pour lesquels un traitement spécifique des données a été nécessaire.  

La description détaillée de chacun de ces indicateurs est présentée en annexe (ANNEXE 1). En plus de 

ces informations descriptives, la médiane, l’écart interquartile et le pourcentage de données 

manquantes sont également présentés pour chaque indicateur. Au maximum, le pourcentage de 

données manquantes s’élevait à 1.85% (soit 84 communes manquantes sur 4 535). Une cartothèque 

spécifique a été créée pour présenter ces 61 indicateurs spatialisés. Celle-ci est disponible sur 

demande mais elle n’a pas été intégrée directement au manuscrit.  

Par rapport au jeu de données initial développé dans les Hauts-de-France, la dimension 

'Environnement physique' compte 10 indicateurs de plus. Dans les cinq autres dimensions, un seul 

indicateur a été ajouté. Il s’agit d’un indice de défaveur sociale, il est présenté en détail ci-dessous.  

 

b. Focus sur l’indice de défaveur sociale : FDep. 

Pour évaluer le niveau de défaveur sociale, un indicateur a été calculé. Il s’agit du « French social 

Deprivation index » (FDep) décrit par Rey et al. (2009). Cet indicateur a été conçu spécifiquement pour 

le contexte français et il est adapté aux échelles locales (iris ou commune). De plus, il est considéré 

comme étant moins urbano-centré que d’autres indicateurs comme l’indice de Townsend (Townsend, 

1987). Le FDep est un indice composite calculé à partir de quatre sous-indicateurs :  

- Taux de chômage dans la population active des 15-64 ans (2017, Observatoire des 

territoires). 

- Taux d’ouvriers dans la population active de 15 à 64 ans (2017, Insee base Emploi-

Population active). 

- Revenu médian par unité de consommation (2017, Observatoire des territoires) 

- Taux de bacheliers dans la population de plus de 15 ans sortie du système scolaire (2017, 

Insee base Diplômes-Formation) 

Ces sous-indicateurs ont d’abord été normalisés (centrés réduits) et une ACP a été appliquée. Le FDep 

correspond aux coordonnées des communes sur la 1ère composante de l’ACP. Plus la valeur du FDep 

est grande, plus le niveau de défaveur sociale est élevé. Pour l’année 2017 et sur le périmètre de la 

zone d’étude, cette 1ère composante explique 63,4% de la variabilité globale. En comparaison, elle 

expliquait 68% de la variabilité totale dans la publication originale (Rey et al., 2009). Le résultat est 

représenté cartographiquement en Figure 8. A noter que le score a été centré réduit comme il est 

d’usage de le faire. 
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Figure 8 : Indice de défaveur sociale FDep (2017) 

 

Des disparités spatiales importantes sont observées dans la zone d’étude. Le niveau de défaveur 

sociale est le plus faible en périphérie des principaux centres urbains. Cela concerne notamment 

l’agglomération lilloise, arrageoise, amiénoise, rouennaise et dans une moindre mesure havraise. Dans 

le sud de l’Oise, notamment en raison de la proximité avec l’Ile de France, la défaveur sociale est 

également faible. Au contraire, le bassin minier est facilement identifiable car marqué par une 

défaveur sociale importante (communes situées entre Béthune et Valenciennes). Des zones de forte 

défaveur sociale sont également localisées dans des espaces ruraux moins densément peuplés : en 

particulier dans le Nord de l’Aisne, autour de Péronne ou encore de part et d’autre de la frontière entre 

les départements de la Somme et de la Seine-Maritime. 

 

2. Potentiels de vulnérabilité et de résilience des communes. 

a. Potentiel de vulnérabilité. 

Les valeurs prises par l’indice de vulnérabilité varient entre 0 et 1 sur la zone d’étude. Plus l’indice tend 

vers 1, plus la commune en question est considérée comme vulnérable. La moyenne sur l’ensemble de 

4535

0

0.00  1.59

0.02 (-1.01 ; 1.04)

- 6.68   6.19
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la zone s’élève à 0,138 avec un écart interquartile de [0,087 ; 0,155]. Cela témoigne de fortes inégalités 

sur la zone d’étude avec des valeurs extrêmes très élevées (marquées en rouge foncé sur la carte), et 

les trois quarts des communes qui prennent des valeurs inférieures à 0.155. Les communes sont 

subdivisées en quatre classes de vulnérabilité croissante obtenues à partir des seuils de Jenks (Figure 

9).  

 
Figure 9 : Représentation cartographique de l’indice de vulnérabilité calculé à l’échelle de la 

commune 

 

Ces classes ont été intitulées comme suit : très faible vulnérabilité (2 297 communes soit 50,7 %), faible 

vulnérabilité (1 646 communes soit 36,3 %), forte vulnérabilité (428 communes soit 9,4 %) et très forte 

vulnérabilité (164 communes soit 3,6 %). En premier lieu se dégage un groupe de communes 

particulièrement vulnérables qui se détachent nettement du reste de la zone étudiée. Ces communes 

forment une bande qui traverse les départements du Pas-de-Calais (62) et du Nord (59) d’ouest en est 

avec pour villes principales : Béthune, Lens, Douai ou encore Valenciennes. Ces communes 

appartiennent à l’ancien bassin minier dont la vulnérabilité importante est connue (Marot, 2019). Par 

ailleurs, les autres communes les plus vulnérables se répartissent principalement dans les grands 

centres urbains et leur périphérie (Le Havre, Rouen, Amiens, Arras, Lille, Dunkerque notamment). Au 

contraire, les communes très faiblement vulnérables se concentrent majoritairement à l’écart des 

centres urbains. La carte suggère même une différence nette entre départements : les communes très 

faiblement vulnérables semblent sous-représentées dans le Nord (59) et le Pas-de-Calais (62) et sur-

représentées dans la Somme (80), la Seine-Maritime (76), l’Oise (60) et l’Aisne (02). 
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Ces différences se confirment de manière plus évidente sur le graphique de comparaison entre 

départements (Figure 10).  

 

Figure 10 : Distribution de l’indice de vulnérabilité par département 

 

Le département du Nord (59) et dans une moindre mesure celui du Pas-de-Calais (62) présentent une 

vulnérabilité accrue par rapport aux autres. Ce résultat est à mettre en lien avec les conclusions 

précédentes sur l’ancien bassin minier et les nombreuses aires urbaines comme Lille, Dunkerque, 

Calais, Boulogne-sur-Mer (ces deux départements sont d’ailleurs en moyenne les plus densément 

peuplés de la zone d’étude). La commune de Roubaix située dans l’agglomération lilloise est celle qui 

présente l’indice de vulnérabilité le plus élevé de toute la zone d’étude. Le département de Seine 

Maritime (76) ne présente pas de valeur moyenne aussi élevée que les deux départements précédents. 

Cependant il contient des communes particulièrement vulnérables notamment en périphérie de 

Rouen (Le Petit-Quevilly et Le Grand-Quevilly). 

 

b. Potentiel de résilience. 

Les valeurs prises par l’indice de résilience varient entre 0 et 1 sur la zone d’étude (Figure 11). Plus 

l’indice tend vers 1, plus la commune en question est considérée comme résiliente. La moyenne sur 

l’ensemble de la zone s’élève à 0,336 avec un écart interquartile de [0,292 ; 0,377]. L’écart interquartile 

est de nouveau réduit, suggérant qu’un certain nombre de communes présentent des valeurs 

extrêmes. Les communes sont subdivisées en quatre classes de résilience croissante obtenues à partir 

des seuils de Jenks.   
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Figure 11 : Représentation cartographique de l’indice de résilience calculé à l’échelle de 

la commune 

 

Les quatre classes de résilience ont été nommées de la manière suivante : très faible résilience (555 

communes soit 12,2 %), faible résilience (1 771 communes soit 39,1 %), forte résilience (1 579 

communes soit 34,8 %) et très forte résilience (630 communes soit 13,9 %). Les communes les plus 

résilientes semblent se répartir principalement autour des aires urbaines (Le Havre, Rouen, Senlis, 

Compiègne, Amiens, Arras, Lille, Dunkerque notamment). Au contraire, les zones moins densément 

peuplées semblent caractérisées par des indices de résilience plus faibles. En particulier, les 

départements de la Somme et de l’Aisne qui sont les moins densément peuplés, présentent 

globalement une résilience assez réduite. 

 

Ces différences sont plus clairement illustrées sur le graphique de comparaison entre départements 

(Figure 12). 
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Figure 12 : Distribution de l’indice de résilience par département 

 
Les départements du Nord (59) et de l’Oise (62) sont en moyenne plus résilients à l’inverse des 

départements de la Somme (80) et de l’Aisne (02). Les communes de Paluel (indice de résilience le plus 

élevé de la zone d’étude) et de Gravelines sont très résilientes et présentent toutes deux une 

particularité intéressante puisqu’elles abritent chacune une centrale nucléaire. Les communes de 

Chantilly et du Touquet-Paris-Plage sont respectivement les communes les plus résilientes du 

département de l’Oise (60) et du Pas-de-Calais (62) et sont reconnues comme abritant des populations 

aisées. A contrario, les communes apparemment les moins résilientes de la zone d’étude (par exemple 

Tannières, Méréaucourt et Epécamps) sont de très petites communes rurales qui ne présentent pas 

plus de vingt habitants. 
 

 

 

c. Analyse conjointe des deux indices. 

Les communes de la zone d’étude se répartissent de la manière suivante au sein des quatre profils : 

« Résilient » (1 690 communes soit 37,3 %), « A surveiller » (2 253 communes soit 49,7 %), « Fragile 

avec des ressources » (519 communes soit 11,4 %), « Fragile » (73 communes soit 1,6 %) (Figure 13).  
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Figure 13 : Distribution spatiale de l’analyse conjointe réalisée pour l’indice de vulnérabilité et de 
résilience 

 

Le profil « Fragile avec des ressources » se concentre quasi exclusivement dans les centres urbains et 

leur périphérie. Ces communes sont fortement agrégées spatialement et forment des noyaux qui 

correspondent principalement aux agglomérations urbaines de la zone d’étude. Par ailleurs, ces 

noyaux sont quasi systématiquement insérés dans une couronne de communes appartenant au profil 

« Résilient ». Ce profil « Résilient » se concentre donc essentiellement en grande périphérie des 

centres urbains. En outre, les communes rurales les plus en marge des centres urbains sont 

majoritairement classées dans le profil « A surveiller ». Pour finir, les communes « Fragiles » sont très 

peu agrégées spatialement (hormis quelques-unes dans le bassin minier). On distingue certaines 

communes sous influence urbaine, comme dans le bassin minier et autour de Cambrai. Les autre sont 

plutôt de profil rural et se répartissent de manière relativement homogène dans la zone d’étude. 

 

3. Association avec les variations spatiales d’incidence de la MC. 

a. Comparaison entre clusters spatiaux. 
La distribution de l’indice de vulnérabilité a été comparée entre les huit clusters spatiaux d’incidence 

de la MC (Figure 14).  
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Figure 14: Distribution de l’indice de vulnérabilité au sein des clusters spatiaux de la MC (surincidence 

marquée en rouge, sous-incidence en bleu) 

Si deux clusters partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire si 

deux clusters ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

Les clusters de Lille et de Rouen se distinguent très nettement des autres en termes de vulnérabilité. 

C’est d’autant plus vrai pour le cluster de Lille qui présente un niveau de vulnérabilité significativement 

plus élevé que tous les autres à l’exception de Rouen. Le cluster de Rouen est lui moins atypique 

puisqu’il est significativement différent des clusters d’Amiens, de Bolbec et de Péronne. Pour ces deux 

clusters, la vulnérabilité est globalement plus élevée mais la variabilité est également beaucoup plus 

importante. L’agglomération lilloise et rouennaise sont les deux plus grandes aires urbaines de toute 

la zone d’étude. Ainsi une des hypothèses possibles pour expliquer leurs spécificités en termes de 

vulnérabilité est la suivante : dans la plupart des grandes agglomérations urbaines, d’une commune à 

l’autre il peut y avoir des grandes disparités en termes de précarité, de niveau socio-économique, 

d’environnement physique. C’est ce qui pourrait expliquer cette variabilité très marquée. A noter par 

ailleurs que les clusters d’Amiens (sur-incidence) et de Bolbec (sous-incidence) présentent un niveau 

de vulnérabilité significativement inférieur à tous les autres clusters. 

 

La distribution de l’IR a été comparée entre les huit clusters spatiaux d’incidence de la MC (Figure 15).  
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Figure 15 : Distribution de l’indice de résilience au sein des clusters spatiaux de la MC (surincidence 

marquée en rouge, sous-incidence en bleu) 

Si deux clusters partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire si 

deux clusters ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

La comparaison de l’indice de résilience met en évidence des profils de résilience très différents selon 

les clusters. Les deux clusters de sous-incidence de Lille et de Rouen sont significativement différents 

de tous les autres clusters, ils présentent des niveaux de résilience plus élevés. Le cluster de sous-

incidence de Péronne est lui aussi significativement différent de tous les autres mais au contraire il 

présente le niveau de résilience le plus faible. Les autres clusters présentent des niveaux de résilience 

intermédiaires. On peut également noter que parmi les clusters de sur-incidence, le cluster d’Arras 

présente un niveau de résilience significativement plus élevé que les clusters d’Amiens et de Saint-

Omer. Ainsi de la même manière que pour l’indice de vulnérabilité, les deux clusters de sous-incidence 

de Lille et de Rouen (qui correspondent aux deux plus grandes aires urbaines de la zone d’étude) sont 

très atypiques par rapport aux autres clusters. L’une des hypothèses que l’on peut émettre est que les 

communautés d’agglomération (métropoles) ont un poids important en termes de politiques 

publiques.  
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b. Mise en lien avec les données d’incidence. 

La distribution des SIRs de la MC a été comparée au sein des quatre classes croissantes de vulnérabilité 

ou de résilience (Figure 16).  

 

 
Figure 16 : Distribution des SIRs lissés de la MC par classes croissantes de vulnérabilité (a) ou de 

résilience (b). 

Si deux classes partagent une lettre en commun alors elles ne sont pas significativement différentes, au 

contraire si deux classes ne partagent aucune lettre en commun alors elles sont significativement différentes  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

Pour la vulnérabilité, l’incidence de la MC est significativement plus élevée au sein des communes 

identifiées comme faiblement vulnérables. Au contraire, les communes les plus vulnérables (Très forte 

vulnérabilité) présentent le niveau d’incidence le plus faible. Les deux classes restantes (Très faible 

vulnérabilité & Forte vulnérabilité) présentent un niveau d’incidence intermédiaire. Ces résultats sont 

difficilement interprétables, il ne semble pas y avoir de relation particulière entre le niveau de 

vulnérabilité des territoires et la répartition spatiale d’incidence de la MC. De plus, le coefficient de 

corrélation de Spearman entre IV et SIRs s’élève à 0,005 (non significatif). 

Pour la résilience, le niveau d’incidence diminue à mesure que la classe de résilience augmente. A 

l’exception des deux premières classes qui ne se distinguent pas, ces différences sont significatives. De 

plus, le coefficient de corrélation de Spearman entre IR et SIRs s’élève à -0,19. Ce lien de corrélation 

est faible mais il est significatif. De ce fait, ces résultats suggèrent une potentielle influence de la 

résilience des territoires sur la répartition spatiale d’incidence de la MC.  
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Enfin, la distribution des SIRs de la MC a été comparée au sein des quatre profils de communes 

identifiés lors de l’analyse conjointe (Figure 17).  

 

 
Figure 17 : Distribution des SIRs lissés de la MC au sein des profils de communes issus de l’analyse 

conjointe 

Si deux classes partagent une lettre en commun alors elles ne sont pas significativement différentes, au 

contraire si deux classes ne partagent aucune lettre en commun alors elles sont significativement différentes  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

D’abord, le profil « Résilient » présente un niveau d’incidence inférieur au profil « A surveiller ». De 

même, le profil « Fragile avec des ressources » présente un niveau d’incidence inférieur au profil 

« Fragile ». Ainsi dans les deux cas, pour un niveau de vulnérabilité équivalent, le profil avec le niveau 

de résilience le plus élevé présente l’incidence la plus faible. De nouveau, ces résultats suggèrent une 

potentielle influence de la résilience des territoires sur la répartition d’incidence de la MC. 
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Discussion 

Dans ce premier chapitre, le principal objectif était d’évaluer la vulnérabilité et la résilience des 

territoires pour tenter d’expliquer la variabilité spatiale d’incidence de la MC. Pour y parvenir, la 

méthodologie développée dans le cadre du projet de recherche Cisterres a été reprise. Initialement 

appliquée sur la région Hauts-de-France, le calcul des indices a été étendu à la Seine Maritime pour 

couvrir le périmètre du registre Epimad. En parallèle, les résultats produits ont également permis 

d’évaluer la robustesse de la méthode de calcul des indices. 

 

1. Extension du jeu de données à la Seine Maritime. 

Au-delà d’avoir étendu les données à la Seine Maritime, de nouveaux indicateurs ont été ajoutés par 

rapport au jeu initial. Au sein de la dimension Social, un indicateur de défaveur sociale a été ajouté. 

Initialement, la dimension Environnement physique comportait cinq descripteurs permettant de 

caractériser : l’accès aux espaces verts, l’accès aux espaces naturels, la monétarisation des services 

écosystémiques, les émissions de gaz à effet de serre et la localisation des sites et sols pollués. Dix 

indicateurs supplémentaires ont été intégrés. Ces dix nouveaux descripteurs permettent de 

caractériser : la pollution atmosphérique, la densité du réseau routier, la localisation des activités 

industrielles, l’occupation des sols et la dynamique temporelle d’artificialisation des sols.  

Par rapport au jeu initial, des changements ont également dû être opérés sur le plan temporel. Par 

exemple, certains producteurs écrasent régulièrement leurs données pour les remplacer par des plus 

récentes. Ainsi, l’accès à des millésimes plus anciens est limité. C’est le cas pour la base de données 

des anciens sites industriels et activités de services (BASIAS) ou pour certains indicateurs développés 

par l’Observatoire des territoires. Sur la base de ce retour d’expérience, plusieurs recommandations 

peuvent être émises. D’abord, un téléchargement et un archivage régulier des données est 

recommandé. Il existe d’ailleurs des outils d’extraction de données qui permettent d’automatiser ce 

processus. Quelle que soit la méthode employée, cet archivage permet de constituer un historique et 

d’être en mesure, à terme, d’intégrer une dimension temporelle aux phénomènes étudiés. Cependant, 

il arrive que certains producteurs fassent évoluer leurs données et leurs méthodes de calcul. Ainsi, la 

comparaison historique peut devenir caduque. Il est donc important de surveiller les évolutions 

éventuelles pour s’assurer que les données soient bien comparables dans le temps. Par ailleurs, dans 

la mesure du possible, il est recommandé de réaliser ce travail d’archivage sur tout le périmètre 

national. Dans ce travail de thèse par exemple, pour étendre le jeu de données à un seul département 

supplémentaire, il a fallu télécharger à nouveau la quasi-totalité des données brutes et recalculer les 

indicateurs.  

Cependant, au-delà des quelques difficultés rencontrées, l’extension du jeu de données à un 

département supplémentaire n’a pas posé de problème majeur, mes méthodes mises en place dans le 

projet Cisterres ont pu être aisément appliquées dans ce nouveau contexte. Les données brutes ont la 

plupart du temps pu être téléchargées à l’échelle nationale, laissant la possibilité par la suite d’étendre 

la base de données à d’autres départements (voire à la France entière). De nouveaux indicateurs ont 

même été ajoutés. Au sein de la dimension Social, un indicateur de défaveur socio-économique a été 

intégré. Pour la dimension Environnement physique, initialement elle comportait cinq 

descripteurs pour caractériser : l’accès aux espaces verts, l’accès aux espaces naturels, la 

monétarisation des services écosystémiques, les émissions de gaz à effet de serre et la localisation des 

sites et sols pollués. Dix indicateurs supplémentaires ont été intégrés. Ces dix nouveaux descripteurs 



47 
 

permettent de caractériser : la pollution atmosphérique, la densité du réseau routier, la localisation 

des activités industrielles, l’occupation des sols et la dynamique temporelle d’artificialisation des sols.  

2. Mise en parallèle des résultats par rapport au projet Cisterres. 

Dans la cadre du projet CISTERRES, IV et IR avaient été calculés. De fait, il est possible de mettre en 

parallèle les résultats précédemment obtenus avec ceux produits dans le cadre de notre analyse. 

Toutefois, une véritable analyse de sensibilité, ainsi que des comparaisons statistiques sont à proscrire 

car les indicateurs et les millésimes ne sont pas strictement identiques. L’objectif ici, est donc de 

vérifier si, en dépit de ces différences, les résultats restent en phase avec ceux précédemment obtenus. 

En d’autres termes, une commune en situation de fragilité dans Cisterres peut-elle avoir un statut de 

commune résiliente dans la thèse ? Les résultats cartographiques issus de l’analyse conjointe ont donc 

été comparés sur les Hauts-de-France (Figure 18).  

 
Figure 18 : Comparaison des résultats obtenus à l’issue de l’analyse conjointe lors du projet Cisterres 

(a) et lors du présent travail de thèse (b) 

 

Si l’on s’intéresse aux indices composites IV et IR, les liens de corrélation sont très élevés. L’indice IR 

présente un coefficient de corrélation de Pearson de 0,81 avec celui calculé lors du projet Cisterres. Ce 

coefficient s’élève à 0.70 pour IV. Les indicateurs en eux-mêmes sont donc relativement stables. 

Certaines communes voient malgré tout leur classe (discrétisation Jenks) de vulnérabilité ou de 

résilience croitre (n=1 567 et 1470 respectivement). Finalement, à l’issue de l'analyse conjointe, sur les 

3 817 communes de la région Hauts-de-France, 1 107 (29%) ne sont plus classées de la même manière 

par rapport aux résultats obtenus lors du projet Cisterres.  

Parmi les limites inhérentes à la méthode, la dépendance des résultats vis-à-vis de la zone d’étude 

avait déjà été clairement évoquée dans l’article (Brousmiche et al., 2020a). Les comparaisons menées 

ici permettent de l’illustrer concrètement. Cette évaluation de la vulnérabilité et de la résilience des 
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territoires est strictement dépendante de la zone d’étude considérée. En particulier, l’étape de 

discrétisation des indices semble particulièrement sensible et les résultats qui en sont issus doivent 

être considérés en tenant compte de la zone d’étude, puisqu’il s’agit surtout d’un classement relatif. 

Une commune classée comme très fortement vulnérable ne l’est en réalité que par rapport à la zone 

d’étude considérée. Ainsi, l’objectif de la démarche est avant tout de discriminer les unités spatiales 

les unes des autres au sein d’une zone d'étude clairement définie. Mener des comparaisons entre deux 

zones étudiées séparément serait une erreur.  

 

 

3. Intérêt de cette approche pour renseigner l’étiologie de la MC. 

Parmi les objectifs, l’un était de mesurer, à l’échelle de la commune et sur le périmètre du registre 

Epimad, l’accumulation de facteurs environnementaux favorables et défavorables. Il s'agissait ensuite 

d’examiner si ce cumul pouvait expliquer, au moins partiellement, la répartition spatiale d’incidence 

de la MC.  

Le résultat le plus notable concerne l'association inverse qui est suggérée entre résilience des 

territoires et incidence de la MC. Pour confirmer ces observations, une méthode de régression spatiale 

spécifique devrait être mise en œuvre. Toutefois, en l’état, ce résultat renforce la thèse selon laquelle 

l'environnement et les déterminants territoriaux jouent certainement un rôle dans la répartition 

spatiale d'incidence de la MC. Pour connaitre les indicateurs influents, il est nécessaire de disséquer 

les indices composite (synthèse de 27 indicateurs). Pour ce faire, une analyse a été menée sur les 

composantes principales qui ont permis le calcul de l’indice de résilience (lors de l’ACP). En analysant 

les liens de corrélation entre ces composantes principales et les indicateurs d’entrée, une 

interprétation a pu être donnée à chaque composante (ANNEXE 2). Ainsi, certaines composantes 

principales décrivent plutôt l’accès aux espaces verts, le dynamisme économique ou encore l’accès aux 

soins. Cependant, aucune tendance particulière ne s’est dégagée lors de l’examen des liens de 

corrélation entre les scores de ces composantes principales et les SIRs de la MC. C’est la raison pour 

laquelle ces résultats n’ont pas été présentés ici. 

Plusieurs publications suggèrent un rôle bénéfique de l’accès aux espaces verts sur la MC (Elten et al., 

2021; Zhang et al., 2022), ou plus largement de l’exposition à la biodiversité (da Luz Moreira et al., 

2022). En ce qui concerne le niveau socio-économique des populations, la défaveur sociale semble 

avoir une influence négative sur la gravité  des symptômes chez les personnes déjà atteintes de la MC 

(Walker et al., 2018). En revanche, les résultats sont très contradictoires sur le rôle de la défaveur 

sociale dans le déclenchement de la maladie. Certaines études ne trouvent aucune association 

(Declercq et al., 2010a), d’autres tendent à montrer que la MC touche davantage les populations 

défavorisées (Genin et al., 2020; Li et al., 2019; Nerich et al., 2010), tandis que d’autres encore 

suggèrent une sur-représentation de la MC au sein des populations les plus aisées (Armitage et al., 

2004; Hu et al., 2014). Une revue de la littérature relativement récente n’a pas permis de trancher sur 

la question (Wardle et al., 2017). 

Au-delà de la mise en lien avec les SIRs, des comparaisons ont également été menées entre les clusters 

spatiaux d’incidence. Les résultats de ces comparaisons se révèlent assez complexes à interpréter. 

D’abord, aucune tendance globale n’a pu être mise en évidence entre clusters de sur-incidence et 

clusters de sous-incidence. Certains clusters se distinguent cependant assez nettement des autres. En 

particulier, les clusters de sous-incidence de Lille et de Rouen présentent un niveau de résilience élevé 

et une très forte variabilité pour l’indice de vulnérabilité. Cette spécificité peut probablement être 

attribuée à leur nature atypique, ils correspondent aux deux plus grandes agglomérations urbaines de 
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la zone d’étude. Le cluster de sous-incidence de Péronne présente le niveau de résilience le plus faible. 

Les clusters d'Amiens (sur-incidence) et de Bolbec (sous-incidence) se distinguent par un faible niveau 

de vulnérabilité. Il convient de noter que certains clusters sont très étendus spatialement et qu’il est 

donc difficile de les caractériser sur le plan géographique et territorial. Malgré tout, ces résultats 

renforcent plutôt l’hypothèse selon laquelle chaque cluster pourrait être lié à une histoire et à des 

facteurs environnementaux spécifiques.  

 

4. Représentativité des indices obtenus. 

Dans ce travail, nous avons pu constater que la distinction nette entre facteurs de vulnérabilité et 

facteurs de résilience n’est pas toujours évidente à gérer. Certains facteurs environnementaux sont 

ambigus et il est difficile de les considérer sous ce prisme. De ce fait, certains descripteurs qui ne 

rentrent pas dans cette classification doivent être exclus de l’analyse. Par exemple, comment 

appréhender l’occupation des sols agricoles ? La présence de cultures céréalières dans une commune 

contribue-elle à sa vulnérabilité ou à sa résilience ?  

De plus, pour étudier des pathologies dont l'étiologie est en grande partie inconnue, il semble 

important de prendre en compte l'environnement de manière exhaustive, sans préjugés particuliers, 

afin de capturer l'ensemble des influences potentielles. En effet, il est tout à fait envisageable qu'un 

facteur de risque pour une pathologie donnée puisse constituer un facteur de protection pour une 

autre, soulignant ainsi la complexité des relations entre environnement et santé. 

Par ailleurs, la répartition spatiale des indices de vulnérabilité et de résilience semble fortement 

influencée par le continuum urbain-rural. Les centres urbains et leur périphérie sont très souvent 

caractérisés à la fois par une forte vulnérabilité et une forte résilience. Cette tendance se confirme 

lorsque l’on examine les liens de corrélation avec des marqueurs urbains. En particulier, le coefficient 

de corrélation de Pearson est de 0,85 entre l’indice de vulnérabilité et P_ARTIF (part de la surface 

communale occupée par des territoires artificialisés). Il s’élève à 0,74 avec la densité de population. 

Pour l’indice de résilience, le lien de corrélation le plus élevé concerne l’indicateur SHAN_CSP (indice 

de Shannon-Weaver pour mesurer la diversité des catégories socio-professionnelles représentées), il 

s’élève à 0,62. Ce constat pose question, il montre à quel point ces indices sont influencés par le 

gradient urbain. 

Au-delà des méthodes mobilisées, ce résultat s’explique principalement par les données d’entrée 

sélectionnées. Plusieurs lacunes peuvent être identifiés dans le jeu de données en particulier pour la 

dimension Environnement physique. La pollution atmosphérique est décrite grâce à des données 

modélisées. En revanche, aucune donnée de contamination n’a pour l’instant été intégrée pour l’eau 

et les sols. Seules des variables indirectes qui décrivent notamment les sources de pollution étaient 

considérées. Par ailleurs, ces liens de corrélation démontrent clairement que les pressions urbaines 

sont sur-représentées dans le jeu de données. Il n’y a pour l’instant quasiment aucun descripteur lié 

aux pressions rurales C’est probablement en grande partie ces lacunes qui expliquent les limites dans 

les résultats obtenus. Il est donc crucial de parvenir à une description beaucoup plus exhaustive des 

pressions environnementales qui s’exercent sur un territoire.  

 

 



50 
 

Conclusion 

Initialement, les indices de vulnérabilité et de résilience ont été développés pour caractériser les 

inégalités environnementales et sociales de santé.  Au départ, l’ambition était notamment de proposer 

une méthode transposable pour identifier les points noirs environnementaux et ainsi prioriser l’action 

publique. Cette méthodologie a été reprise ici pour tenter de renseigner l’étiologie de la MC. Des 

résultats intéressants ont été obtenus en lien avec la résilience des territoires. Cependant, ces résultats 

n’ont pas réellement pu être approfondis. Par nature, ces indices mesurent un cumul de facteurs 

environnementaux (favorables ou défavorables). En revanche, ils sont moins pertinents pour 

décomposer l’analyse et tester des hypothèses étiologiques plus ciblées. Pour y parvenir, d’autres 

stratégies doivent donc être déployées.  

Ce premier chapitre a également permis de mettre en évidence un point crucial. Le jeu de données 

environnemental qui a été construit présente des lacunes très importantes. En particulier, pour 

caractériser l’environnement physique, les pressions urbaines sont largement sur-représentées. Ainsi, 

avant d’envisager de nouvelles stratégies, il faut avant tout s’attacher à enrichir ces données 

environnementales.  L’enjeu est de parvenir à décrire la diversité des pressions qui peuvent s’exercer 

sur un territoire. Par ailleurs, pour l’instant seule la contamination de l’air a été traitée, les autres 

compartiments (Eau et Sols) doivent absolument être décrits également. Ces points seront abordés 

dans le Chapitre 2. 
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CHAPITRE II – Mobiliser des données ouvertes pour décrire l’environnement 

physique au sens du milieu de vie extérieur. 
 

Introduction 

Les indices de vulnérabilité et de résilience ont été élaborés à partir d’une première base de données 

qui décrivait l’environnement au sens large, en cherchant à englober tous les déterminants territoriaux 

susceptibles de contribuer aux inégalités de santé. Ce jeu de données était structuré en six 

dimensions : Environnement physique, Economie, Social, Santé, Services, Politique. Les résultats 

obtenus ont mis en évidence une certaine dépendance des indices de vulnérabilité et de résilience vis-

à-vis du milieu urbain. Cette tendance a été attribuée à un déséquilibre dans les données d’entrée. En 

particulier, les indicateurs intégrés dans la dimension « Environnement physique » traitaient 

essentiellement des pressions environnementales urbaines. Par exemple, la qualité de l’air a été 

décrite mais un effort de recherche doit être mené pour caractériser la qualité de l’eau et des sols. De 

la même manière, l’étude de la proximité aux sources d'émissions s’est pour l’instant limitée aux 

routes, aux sites et sols pollués, et aux des installations classées pour la protection de l'environnement. 

Dans ce contexte, il faut parvenir à une description beaucoup plus exhaustive de l’environnement 

physique. La stratégie retenue reste la même : développer des indicateurs spatialisés à l’échelle des 

communes à partir de données environnementales ouvertes. Ce second chapitre expose les 

recherches qui ont été menées pour développer de nouveaux indicateurs et construire un jeu de 

données permettant de décrire la diversité des pressions environnementales qui s’exercent sur un 

territoire. Tout au long de ce chapitre et dans la suite de la thèse, l’analyse a donc été recentrée sur 

l’environnement physique au sens du milieu de vie extérieur. 

Il n’existe pas à ce jour de base de données permettant de décrire l’environnement physique de façon 

holistique à l’échelle des territoires. En France, quelques initiatives ont cependant été menées pour 

inventorier les bases de données existantes. Par exemple, l'Institut national de l'environnement 

industriel et des risques (Ineris) a produit un rapport en 2016 pour identifier et décrire l’ensemble des 

bases de données spatiales disponibles (INERIS, 2016). Ce premier rapport a été mis à jour en 2018 

(INERIS, 2018). En 2022, pendant le présent travail de thèse, l’initiative Green Data for health (GD4H) 

a été lancée. Il s’agit d’une plateforme portée par le Commissariat Général au Développement Durable 

(CGDD) permettant d’inventorier les bases de données environnementales existantes pour faciliter 

leur mobilisation par les acteurs de la recherche en santé-environnement. Cette initiative s’inscrit dans 

le cadre du 4ème Plan National Santé Environnement (PNSE4, 2021), plus précisément dans le cadre de 

l’Axe 4 qui vise à « mieux connaître les expositions et les effets de l’environnement sur la santé des 

populations et sur les écosystèmes ».  

Malgré ces initiatives, la structuration et la bonne réutilisation des données environnementales reste 

un véritable défi pour la recherche en santé-environnement. À travers ce travail, nous apportons des 

éléments de réflexion concernant la réutilisation des données spatialisées. L’objectif est de contribuer 

à répondre aux questions suivantes : Quelles dimensions environnementales considérer ? Quelles sont 

les données disponibles ? Lesquelles sont pertinentes pour la construction d’indicateurs spatialisés à 

l’échelle communale ? Comment construire et calculer ces indicateurs ? Quelles sont les limites de ces 

données ? 
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Matériel & Méthodes 

Deux zones d’études différentes ont été considérées. Dans les deux cas, l’unité spatiale de référence 

est la commune. La première comporte 3 041 communes et couvre le périmètre du registre 

Epimad (Nord, Pas-de-Calais, Somme, Seine-Maritime). La seconde est incluse dans la première, elle 

couvre le périmètre du registre Néphronor (Nord, Pas-de-Calais) et comporte 1 541 communes. Nous 

verrons plus bas que cette distinction a son importance, car la disponibilité et la qualité des données 

peut être variable selon le territoire d’étude.  

Dans un premier temps, un travail a été mené pour inventorier les sources de données 

environnementales existantes. Cet inventaire a permis d’identifier 106 bases de données potentielles. 

Chaque source d’information a été confrontée à des critères d’inclusion et d’exclusion (Tableau 3).   

Tableau 3: Critères d’inclusion et d’exclusion de nouvelles sources de données. 

Critères d’inclusion 

Donnée exhaustive et disponible à l'échelle nationale 

Donnée adaptée au contexte territorial 

Donnée disponible ou calculable à l’échelle spatiale étudiée (commune) 

Critères d’exclusion 

Donnée ne décrivant pas l’environnement physique au sens du milieu de vie extérieur 

Donnée sans lien avec les problématiques de santé-environnement 

 

La plupart du temps, les données sources identifiées ont été exclues en raison d'une couverture 

spatiale insuffisante. Pour ne citer qu’un exemple, la base de données Phyt’Atmo qui s’intéresse aux 

concentrations de pesticides dans l'air a été écartée pour cette raison. Une autre raison majeure 

d’exclusion était tout simplement la non-pertinence des données par rapport à la problématique 

environnement-santé. Par exemple, la base de données du BRGM qui identifie les zones de sismicité a 

été écartée de l’analyse. Finalement, 24 bases de données sources ont été retenues.  

 Comme dans le chapitre I, le jeu de données final comporte des indicateurs utilisés in extenso sans 

manipulation particulière des données brutes, des indicateurs pour lesquels une simple étape de 

normalisation a été opérée, et enfin des indicateurs dont la construction a nécessité un traitement 

plus complexe. 

Pour la gestion des données manquantes, la même stratégie que celle utilisée dans le chapitre 1 a été 

reprise. En ce qui concerne la temporalité des indicateurs, à chaque fois que cela était possible, 

plusieurs millésimes ont été pris en compte et la moyenne a été calculée pour être incluse dans le jeu 

de données. 

Les étapes du data-management des bases de données sources ainsi que les protocoles mis en place 

pour générer l’ensemble des indicateurs spatialisés sont décrits en détail par la suite dans la section 

Résultats. En effet, pour une meilleure lisibilité et une lecture plus agréable, tous les éléments ont été 

regroupés dans de grands tableaux. 

En parallèle, des cartographies de chaque indicateur ont été générées. la méthode des seuils de Jenks 

a été retenue pour discrétiser les indicateurs (Jenks, 1967). De plus, des paramètres statistiques 

descriptifs ont également été fournis : moyenne, écart-type, médiane, quartiles, minimum, maximum. 
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Enfin, il est important de noter que la phase de collecte des données environnementales s’est arrêtée 

en décembre 2021. Il est donc possible que d’autres jeux de données aient été mis en ligne par la suite, 

notamment dans le cadre du projet GD4H, et qu’ils ne soient par conséquent pas repris dans ce travail. 

 

Résultats 

A l’échelle du registre Epimad, l’exploitation des 24 bases de données sources a permis de générer 113 

indicateurs spatialisés. Les indicateurs ont été répartis en sept dimensions thématiques identifiées 

pour caractériser l’environnement physique : (i) niveaux de contamination des milieux, (ii) niveaux des 

émissions polluantes, (iii) localisation des sources d’émissions, (iv) occupation des sols, (v) pratiques 

agricoles, (vi) naturalité, (vii) climat. Les principaux phénomènes décrits dans le jeu de données et la 

répartition des indicateurs au sein des sept dimensions thématiques sont présentés en Figure 19.  

Sur le périmètre du registre Néphronor, 20 indicateurs supplémentaires ont pu être calculés. Ils sont 

tous issus de la même base de données source et décrivent les niveaux de contamination dans les 

réseaux de distribution d’eau potable. 

 

Figure 19: Principaux phénomènes décrits et répartition des indicateurs au sein des dimensions 
Les chiffres correspondent au nombre d’indicateurs intégrés dans chaque sous-dimension 

 

 

Cette figure permet d’avoir une vision d’ensemble sur le jeu de données et son contenu. Le détail sur 

les données sources utilisées et sur les indicateurs développés est présenté ci-après sous forme de 

tableaux. Pour plus de clarté, chaque tableau correspond à une dimension thématique (Tableaux 4, 5, 

6, 7, 8, 9, 10). Ces tableaux fournissent une description approfondie de chaque source de données 

utilisée : nom, producteur, description détaillée de son contenu, format des données brutes, 

temporalité des données disponibles. Une description précise des indicateurs spatialisés produits est 
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également fournie : méthodes de calcul employées, nombre d’indicateurs produits, nature de ces 

indicateurs, principales limites identifiées. 

En plus des tableaux, pour deux thématiques spécifiques, une présentation plus approfondie est 

proposée. Des choix méthodologiques importants ont été pris ou des difficultés particulières ont été 

rencontrées lors de l'exploitation de ces données sources. 

En parallèle, une cartothèque a été produite, elle constitue un livrable de la thèse mais n’a pas été 

intégrée en annexe du manuscrit (elle fait plus de 150 pages). Elle donne accès à la représentation 

cartographique de tous les indicateurs spatialisés développés. En plus de ces cartographies, des 

statistiques descriptives sont également fournies pour chaque indicateur. 
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1. Niveaux de contamination des milieux 

Tableau 4 : Niveaux de contamination des milieux - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

IAQD

Agence 

Européenne de 

l'Environnement 

(AEE)

Ces données sont issues des réseaux de surveillance de la qualité de l’air à l’échelle 

européenne. Des cartographies sont proposées pour un certain nombre de polluants 

atmosphériques. Elles sont mises à jour annuellement. Les concentrations s’expriment 

en µg.m
-3

. Pour chaque polluant, les données brutes se présentent sous la forme 

d’une couche raster par millésime. 

2011, 2012, 

2013, 2014, 

2015, 2016, 

2017

Rasters

Pour chaque polluant, les données brutes se 

présentent sous la forme de sept couches rasters (une 

couche par millésime). Ces couches ont été découpées 

selon le contour des communes de la zone d’étude. 

Les données ont ensuite été agrégées en calculant la 

valeur moyenne dans chaque commune. Enfin, la 

moyenne entre les sept millésimes a été calculée et 

l'indicateur final s'exprime en µg.m
-3

.

3

NO2_AIR : Moyenne interannuelle de la pollution atmosphérique en NO2

PM10_AIR : Moyenne interannuelle de la pollution atmosphérique en PM10 

PM2.5_AIR : Moyenne interannuelle de la pollution atmosphérique en PM2.5

Equivaut à une pollution de fond, 

ne tient pas compte de la 

pollution de proximité.

Note : depuis 2022, l'INERIS met 

à disposition les données 

modélisées à partir du modèle 

CHIMERE pour les mêmes 

polluants sur la période 2000-

2022. En plus de la concentration 

totale, la concentration pondérée 

par la population est proposée 

pour chaque commune. 

Réseau de 

Mesure de la 

Qualité des Sols 

(RMQS)

Groupement 

d'intérêt 

scientifique Sol

&

Institut national 

de recherche 

pour 

l’agriculture, 

l’alimentation et 

l’environnement 

(INRAE)

A notre connaissance, il s'agit de la seule base de données ouverte sur la qualité des 

sols qui couvre le territoire national. Le réseau RMQS repose sur le suivi de 2240 

sites de prélèvement répartis uniformément sur le territoire national selon une maille 

carrée de 16 km de côté. Les données utilisées sont issues de la première campagne 

de mesure conduite par l’INRAE sur la période 2000-2009. La teneur des sols en 

neuf éléments traces métalliques a été mesurée. Ces données sont exprimées en mg 

de contaminant par kg de sol (poids sec). Par ailleurs, à partir de ces données de 

terrain, les producteurs ont conduit des interpolations spatiales pour fournir des 

estimations à une résolution de 1000 m.

Données issues 

d'une campagne 

de 

prélèvements 

menée sur la 

période 2000- 

2009

Rasters

Les données brutes se présentent sous la forme de 

couches raster. Ces couches ont été découpées selon 

le contour des communes de la zone d’étude. Les 

données ont ensuite été agrégées en calculant la 

valeur moyenne dans chaque commune. Les 

indicateurs sont exprimés en milligrammes de 

contaminant par kilogramme de sol (poids sec).

15

AS_SOL	: Teneur du sol en arsenic total

CD_SOL	 : Teneur du sol en cadmium total

CD_EXTR_SOL : Teneur du sol en cadmium extractible

CR_SOL : Teneur du sol en chrome total

CR_EXTR_SOL : Teneur du sol en chrome extractible

CU_SOL : Teneur du sol en cuivre total

CU_EXTR_SOL : Teneur du sol en cuivre extractible

HG_SOL : Teneur du sol en mercure total

NI_SOL : Teneur du sol en nickel total

NI_EXTR_SOL : Teneur du sol en nickel extractible

PB_SOL : Teneur du sol en plomb total

PB_EXTR_SOL : Teneur du sol en plomb extractible

ZN_SOL : Teneur du sol en zinc total

ZN_EXTR_SOL : Teneur du sol en zinc extractible

TL_SOL : Teneur du sol en thallium total

Les mailles utilisées pour le plan 

d’échantillonnage sont des 

mailles carrées de 16km de côté. 

Il faut donc bien garder à l’esprit 

que l’interpolation spatiale qui a 

été réalisée peut être imprécise 

(en particulier en milieu urbain).

SISE-Eaux

Direction 

générale de la 

santé (DGS)

En France, l'eau du robinet est étroitement surveillée pour garantir sa sécurité 

sanitaire conformément à la Directive européenne 98/83/CE et au Code de la santé 

publique. Les Agences Régionales de Santé (ARS) assurent cette surveillance en 

effectuant des contrôles microbiologiques, physico-chimiques et radiologiques. Les 

laboratoires agréés par le Ministère de la Santé effectuent plus de 300 000 

prélèvements d'eau chaque année, ce qui représente de l'ordre de 12 millions 

d'analyses. Toutes les données de surveillance sanitaire des eaux de distribution sont 

rassemblées dans la base de données SISE-Eaux. Chaque résultat d'analyse est 

associé à une unité de distribution (UDI). Une UDI se définit comme « un ensemble de 

canalisations de distribution de l’eau potable au sein desquelles la qualité de l’eau est 

considérée comme homogène ». Tous les abonnés raccordés au réseau public d’eau 

potable sont associés à une UDI. La France compte au total plus de 25 300 unités de 

distribution. 

2016, 2017, 

2018, 2019, 

2020

Tables

L’objectif étant d’être le plus représentatif possible de 

la qualité de l’eau consommée par les populations, les 

mesures réalisées au niveau des points de captage ou 

des installations de traitement ont été retirées de 

l’analyse. Seuls les prélèvements réalisés dans les UDI 

ont été conservés. Ensuite pour chaque UDI, tous les 

prélèvements réalisés sur la période d'étude ont été 

pris en compte. Pour chaque paramètre, la valeur 

moyenne a été calculée à l'échelle des UDI en 

considérant tous les résultats d'analyse. Enfin, grâce à 

des tables d’équivalence, la correspondance entre UDI 

et commune a pu être gérée. Pour les communes 

alimentées par plusieurs UDI, la moyenne des UDI a 

été prise comme valeur pour la commune. Après avoir 

exploité cette base de données, certains paramètres 

ne présentaient aucune mesure quantifiée au cours de 

la période sur toute la zone d’étude. Dans ce cas, les 

paramètres ont été exclus. De même, un grand 

nombre de données manquantes a été constaté pour 

certains paramètres qui ont dû être exclus. 

6 (à l'échelle du 

registre 

Epimad)

26 (à l'échelle 

du registre 

Néphronor)

A l’échelle du registre Epimad (Nord, Pas-de-Calais, Somme, Seine-Maritime), de nombreux 

paramètres n’ont pas pu être inclus pour cause de trop nombreuses données 

manquantes. Voici les 6 indicateurs disponibles :

ENTERO : Dénombrement Entérocoques

PH : pH moyen de l'eau

CONDUCT : Conductivité moyenne de l'eau

TURBNFU : Turbidité moyenne de l'eau

CL2LIB : Concentration moyenne en chlore libre dans l'eau

CL2TOT : Concentration moyenne en chlore total dans l'eau

A l’échelle du registre Néphronor (Nord, Pas-de-Calais), le nombre de paramètres 

disponibles s’avère bien plus important. En plus des 6 indicateurs précédents, 20 

indicateurs suppléméntaires ont été calculés. 

D'abord 4 indicateurs de contamination microbiologique : 

ECOLI : Dénombrement Escherichia coli

COLIF : Dénombrement Coliformes

GT22 : Dénombrement micro-organismes revivifiables à 22°C

GT36 : Dénombrement micro-organismes revivifiables à 36°C

Et 16 indicateurs de contamination chimique : 

Nitrates (NO3-), nitrites (NO2-), ammonium (NH4+), plomb (PB_EAU), nickel (NI_EAU), fer 

(FE_EAU), cuivre (CU_EAU), chrome (CR_EAU), antimoine (SB_EAU), chloroforme (CLF), 

bromoforme (BRF), bromodichlorométhane (DCLMBR), chlorodibromométhane (DBRMCL), 

trihalométhanes (THM4), chlorure de vinyle (CLVYL) et perchlorate (PCLAT).

Une forte hétérogénéité dans la 

temporalité des mesures effectuées 

au sein des UDI et des phénomènes 

de pics de pollutions amènent au 

questionnement de la 

représentativité des indicateurs vis-

à-vis d'une pollution chronique de 

l'eau.

Niveaux de 

contamination 

des milieux 

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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2. Niveaux des émissions polluantes 

Tableau 5 : Niveaux des émissions polluantes - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Emissions 

atmosphériques 

tous secteurs 

confondus

Centre technique 

de référence en 

matière de 

pollution 

atmosphérique 

et de 

changement 

climatique 

(Citepa)

Le Citepa met à disposition des estimations des émissions annuelles totales des 

principaux polluants atmosphériques au niveau des établissements publics de 

coopération intercommunale (EPCI). Ces estimations sont calculées conformément au 

guide méthodologique pour l'élaboration des inventaires territoriaux des émissions 

atmosphériques (Bréhon et al., 2018) et conformément au référentiel français 

OMINEA (Andre et al., 2018). Les données brutes pour chaque polluant sont 

exprimées en kg d'émissions par an.

2012, 2015 Table

Pour chacun des polluants étudiés, la valeur moyenne 

des deux millésimes a été calculée après avoir 

rapporté les niveaux d’émission à la surface des EPCI. 

Enfin, grâce à des tables d’équivalence, un 

changement d’unité spatiale a été mené pour passer à 

l’échelle communale. Les indicateurs s'expriment en kg 

d'émissions par hectare et par an.

12

NOX_EM : Emissions atmosphériques d'oxydes d'azote Nox

SO2_EM : Emissions atmosphériques de dioxyde de soufre SO2

PM10_EM : Emissions atmosphériques de particules en suspension PM10

PM2.5_EM : Emissions atmosphériques de particules fines PM2.5

CO_EM : Emissions atmosphériques de monoxyde de carbone CO

COVNM_EM : Emissions atmosphériques de Composés Organiques Volatils Non 

Méthaniques

NH3_EM : Emissions atmosphériques d'ammoniac NH3

NI_EM : Emissions atmosphériques de nickel Ni

PB_EM : Emissions atmosphériques de plomb Pb

C6H6_EM : Emissions atmosphériques de benzène C6H6

CD_EM : Emissions atmosphériques de cadmium Cd

AS_EM : Emissions atmosphériques d'arsenic As

Les émissions sont rapportées à 

l'échelle des EPCI. 

Les données ne sont disponibles 

que pour deux années.

Emissions de 

gaz à effet de 

serre tous 

secteurs 

confondus

Observatoire des 

territoires

L'Observatoire des territoires fournit des données au niveau communal sur les 

émissions totales de gaz à effet de serre, mesurées en milliers de tonnes équivalent 

CO2. Ces émissions évaluent l'effet cumulatif des substances qui contribuent à l'effet 

de serre, :le dioxyde de carbone (CO2), le méthane (CH4), le protoxyde d'azote (N2O), 

les hydrofluorocarbures (HFC), les perfluorocarbures (PFC) et l'hexafluorure de soufre 

(SF6). Les données ne prennent pas en compte les puits de carbone, tels que 

l'absorption de CO2 par la végétation (photosynthèse) et le méthane (CH4) par les sols 

forestiers. De plus, les émissions des sources biotiques (forêts non gérées, prairies 

naturelles, zones humides, rivières, feux de forêt) ne sont pas prises en compte. 

Seules les émissions liées aux activités humaines ou gérées par l'homme sont 

incluses.

2012 Table

Donnée brute incluse sans traitement préalable. 

L'indicateur s'exprime en milliers de tonnées 

équivalent CO2

1 EMIS_GES : Emission des gaz à effet de serre hors puits

Seules les émissions liées aux 

activités humaines ou gérées par 

l'homme sont incluses.De plus, 

les données ne prennent pas en 

compte les puits de carbone.

Les données ne sont disponibles 

que pour l'année 2012.

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS

Niveaux des 

émissions 

polluantes
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3. Localisation des sources d’émissions 

Tableau 6 : Localisation des sources d’émissions - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits (1/2) 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Base de 

données des 

anciens sites 

industriels et 

activités de 

services 

(BASIAS)

Bureau de 

Recherches 

Géologiques et 

Minières (BRGM)

BASIAS regroupe les sites pollués ou potentiellement pollués sur lesquels étaient 

établis des activités de service ou des activités industrielles. Cette base permet de 

recenser les sites susceptibles de générer une pollution de l’environnement. Dans la 

base de données BASIAS, pour chaque site est associée la commune concernée, le 

nom de l’activité, la localisation du site et les activités réalisées avec le code NAF 

(Nomenclature d’Activité Française). Les données BASIAS utilisées dans ce travail ont 

été téléchargées en 2020.

2020
Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

A partir des données ponctuelles, le nombre de sites 

BASIAS par commune a été comptabilisé. Puis la 

densité a été calculée en rapportant le nombre de 

sites à la superficie communale (ha). L'indicateur 

s’exprime donc en nombre de sites par hectare de 

surface communale.  

1 BASIAS : Densité de sites BASIAS

Les sites BASIAS sont considérés 

de façon homogène quelle que 

soit leur taille ou leur historique. 

BASOL

Ministère de la 

transition 

écologique

BASOL est une base de données qui recense les sites et sols pollués ou 

potentiellement pollués nécessitant une intervention des pouvoirs publics, que ce soit 

à des fins préventives ou curatives. Ces sites peuvent contenir des polluants 

susceptibles de causer des nuisances pour la population ou l'environnement. Pour 

chaque site, la base de données fournit sa localisation, son identifiant unique BASOL 

et son code d’activité ICPE (Installations Classées pour la Protection de 

l'Environnement). Ces données ont été téléchargées en 2020.

2020
Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

A partir des données ponctuelles, le nombre de sites 

BASOL par commune a été comptabilisé. Puis la 

densité a été calculée en rapportant le nombre de 

sites à la superficie communale (ha). L'indicateur 

s’exprime donc en nombre de sites par hectare de 

surface communale.  

1 BASOL : Densité de sites BASOL

Les sites BASOL sont considérés 

de façon homogène quelle que 

soit leur taille ou leur historique.

Base de 

données 

nationale des 

Installations 

Classées (S3IC)

Ministère de la 

transition 

écologique

La base de données S3IC regroupe les installations industrielles ou agricoles 

soumises à autorisation ou à enregistrement, en fonctionnement, en construction ou 

en cessation d'activité. Une installation classée pour la protection de l’environnement 

(ICPE) correspond à une exploitation « susceptible de créer des risques ou de 

provoquer des pollutions ou nuisances, notamment pour la sécurité et la santé des 

riverains ». La base de données fournit des informations telles que le nom de l'ICPE, 

sa localisation, son activité principale et son régime de classement. Les données 

utilisées ont été téléchargées en 2020.

2020
Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

A partir des données ponctuelles, le nombre 

d'installations ICPE par commune a été comptabilisé. 

Puis la densité a été calculée en rapportant le nombre 

d'installations à la superficie communale (ha). 

L'indicateur s’exprime donc en nombre d'installations 

par hectare de surface communale.  

1 ICPE : Densité de sites ICPE

Les installations ICPE sont 

considérées de façon homogène 

quelle que soit leur taille ou leur 

activité.

Portail 

d'information 

sur 

l'assainissement 

communal

ADEME

Le portail d'information sur l'assainissement communal met à disposition des données 

sur l’assainissement collectif en France métropolitaine. Elles permettent de 

géolocaliser les stations d’épuration et de connaitre leur niveau de conformité au 

regard de la directive « Eaux Résiduaires Urbaines ». Les données utilisées concernent 

l’année 2015.

2015
Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

A partir des données ponctuelles, deux types 

d'indicateurs ont été développés : la densité 

surfacique et la distance à l'installation la plus proche.

Pour la densité surfacique, le nombre d'installations 

par commune a été comptabilisé et rapporté à la 

superficie (ha). Dans ce cas, l'indicateur s’exprime en 

nombre d'installations par hectare.

Pour le second type d'indicateur, la distance entre le 

centroïde des communes et l’installation la plus 

proche a été mesurée. Dans ce cas, l'indicateur 

s’exprime en km.

4

STEPS_dst : Densité de stations d'épuration des eaux usées

STEPS_dst_nc : Densité de stations d'épuration des eaux usées non conformes

STEPS_prox : Distance entre le centroïde de la commune et la station d'épuration la plus 

proche.

STEPS_prox_nc : Distance entre le centroïde de la commune et la station d'épuration non 

conforme la plus proche.

Les stations d'épuration sont 

considérées de façon homogène 

quelle que soit leur taille.

BD TOPO

Institut national 

de l'information 

géographique et 

forestière (IGN)

La base de données topographique (BD TOPO) contient des informations sur les 

segments de route, tels que leur nature, leur numéro, leur importance, leur 

classement administratif, le nombre de voies et la commune à laquelle ils 

appartiennent. La version utilisée dans ce travail date de l'année 2020.

2020
Shapefile

 (entités 

linéaires)

D'abord, un point a été créé pour chacune des 

intersections présentes à la jonction des tronçons de 

routes. Après avoir vérifié que ces points étaient 

uniques, le nombre de points par commune a été 

déterminé. Puis la densité d’intersection a été calculée 

en divisant le nombre de points dans une commune 

par sa superficie. L'indicateur s’exprime donc en 

nombre d’intersections de routes par hectare de 

surface communale. 

1 INTERSEC : Densité d'intersections de routes

Toutes les intersections ont été 

considérées de la même manière 

quelle que soit l'importance des 

routes.

Localisation 

des sources 

d'émissions

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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Tableau 6 : Localisation des sources d’émissions - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits (2/2) 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Sinoe

Ministère de la 

transition 

écologique

La base de données SINOE localise l’ensemble des installations de gestion et de 

traitement des déchets. Les données utilisées ont été téléchargées au cours de 

l’année 2021. 

2021
Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

Trois types d'indicateurs ont été développés : la 

densité surfacique, la distance à l'installation la plus 

proche, et le pourcentage de surface communale 

située dans l'aire d'influence d'une installation.

Pour la densité surfacique, le nombre d'installations a 

été comptabilisé dans chaque commune et rapporté à 

sa superficie. Dans ce cas, l'indicateur s’exprime en 

nombre d'installations par hectare.

D'autre part, la distance entre le centroïde des 

communes et l’installation la plus proche a été 

mesurée. Dans ce cas, l'indicateur s’exprime en km.

Enfin, pour les incinérateurs et les installations de 

stockage, en se basant sur la littérature, l'aire 

d'influence de ces installations a été prise en compte. 

Pour les incinérateurs, des tampons de 10km de 

rayon ont été considérés autour de chaque installation 

(avec fusion des tampons en cas de chevauchement). 

Dans chaque commune, le pourcentage de surface 

communale située à moins de 10km d'un incinérateur 

a été calculé. Pour les installations de stockage, un 

rayon de 2km a été pris.

12

DECHET_dst : Densité d'installations de traitement ou de gestion des déchets.

DECHET_prox : Distance entre le centroïde de la commune et l'installation de traitement 

ou de gestion des déchets la plus proche.

TRI : Densité de centres de tri

INCIN : Densité d'incinérateurs ou co-incinérateurs (tous types de déchets)

INCIN_BUFF : Pourcentage de la surface communale située à moins de 7,5 km d'un 

incinérateur de déchets (tous types de déchets)

DECHETERIE : Densité de déchéteries

METHAN : Densité d'unités de méthanisation (tous types de méthaniseurs)

COMPOST : Densité de plateformes de compostage

STOCKAGE : Densité d'installations de stockage des déchets (tous types de déchets)

STOCKAGE_BUFF : Pourcentage de la surface communale située à moins de 2 km d'une 

installation de stockage des déchets (tous types de déchets)

PLASTIC : Densité de sites de négoce et de valorisation des plastiques

DEE : Densité de sites de traitement des déchets éléctriques et éléctroniques

Les installations de traitement et 

de gestion des déchets sont 

considérées de façon homogène 

quelle que soit leur taille.

Analyse, 

Recherche et 

Information sur 

les Accidents 

(ARIA)

Bureau d'Analyse 

des Risques et 

Pollutions 

Industriels 

(BARPI)

La base de données ARIA répertorie les incidents, accidents ou presque accidents qui 

ont porté, ou auraient pu porter atteinte à la santé, à la sécurité publique ou à 

l’environnement. Les données utilisées ont été téléchargées au cours de l’année 

2020.

Accidents 

recensés sur la 

période 1960-

2020

Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

A partir des données ponctuelles, le nombre 

d'accidents recensés par commune a été déterminé. 

Puis la densité a été calculée en rapportant le nombre 

d'accidents à la superficie communale (ha). L'indicateur 

s’exprime donc en nombre d'accidents par hectare de 

surface communale.  

1
ACCIDENT : Densité d'accidents industriels recensés depuis 1960 dans la base de 

données ARIA

Tous les accidents industriels 

sont considérés de façon 

homogène quel que soit leur type 

et leur importance.

Potentiel radon

Institut de 

radioprotection 

et de sûreté 

nucléaire (IRSN)

La cartographie du potentiel radon réalisée par l'IRSN classe les communes en trois 

catégories en fonction des formations géologiques et de leur teneur en uranium. 

Catégorie 1 : Formations géologiques avec les plus faibles teneurs en uranium. Les 

concentrations en radon dans la plupart des bâtiments sont faibles. Catégorie 2 : 

Formations géologiques avec des teneurs en uranium faibles, mais des facteurs 

géologiques spécifiques (failles, mines souterraines) qui peuvent faciliter le transfert 

du radon vers les bâtiments. Catégorie 3 : Formations géologiques avec des teneurs 

en uranium plus élevées. Dans ces communes, une proportion plus importante de 

bâtiments présente des concentrations élevées en radon.

2019 Table Donnée brute incluse sans traitement préalable. 1 RADON : Potentiel radon

Note : l'IRSN a depuis publié un 

indicateur d'exposition au radon 

(µSv/an)  équivalant à la période 

2024-2019.

Localisation 

des sources 

d'émissions

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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4. Occupation des sols 

Tableau 7 : Occupation des sols - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Corine Land 

Cover (CLC)

Ministère de la 

transition 

écologique

CLC est une base de données géographique qui décrit l’état biophysique des sols 

dans 39 pays européens et sur plusieurs millésimes (1990, 2000, 2006, 2012, 

2018). L’occupation des sols est catégorisée en cinq classes : « Territoires 

artificialisés », « Territoires agricoles », « Forêts et milieux semi-naturels », « Zones 

humides », « Surfaces en eau ». 

1990, 2000, 

2006, 2012

Shapefile

 (entités 

polygones)

Un indicateur a été créé pour chacune des cinq classes 

en prenant en compte les millésimes 1990, 2000, 

2006 et 2012. Prenons l’exemple des territoires 

artificialisés. Pour chaque millésime, la couche 

d’occupation du sol a été intersectée avec le contour 

des communes. Une fois l’intersection réalisée, dans 

chaque commune, la surface des territoires 

artificialisés a été rapportée à la surface communale. 

Enfin l'indicateur final P_ARTIF a été généré en 

calculant la moyenne sur les quatre millésimes (1990, 

2000, 2006, 2012). Il s'exprime en pourcentage de 

surface communale occupée par des territoires 

artificialisés. 

5

P_ARTIF : Pourcentage de surface communale occupée par des territoires artificialisés

P_NAT : Pourcentage de surface communale occupée par des forêts et milieux semi-

naturels

P_AGRI : Pourcentage de surface communale occupée par des territoires agricoles

P_HUMID : Pourcentage de surface communale occupée par des zones humides

P_EAU : Pourcentage de surface communale occupée par des surfaces en eau

La base de données CLC permet 

l'identification de zones 

présentant une surface minimale 

de 25 ha. Ainsi les données 

manquent de précision pour 

étudier certains phénomènes. 

Par exemple, elles ne permettent 

pas de rendre compte du mitage 

urbain.

Registre 

Parcellaire 

Graphique (RPG)

Institut national 

de l'information 

géographique et 

forestière (IGN)

Le RPG est une base de données géographique qui a été instaurée dans le cadre de 

la politique agricole commune (PAC). Mises à jour chaque année à partir des 

déclarations des exploitants pour les aides de la PAC, ces données fournissent des 

informations sur l'usage agricole des sols.  Il s’agit d’un système d'information 

géographique qui représente à l'échelle 1/5000ème, la culture principale au sein des 

îlots culturaux (ensemble de parcelles contigües appartenant à une même 

exploitation). Dans le cadre de ce travail, trois millésimes successifs ont été collectés 

et utilisés : 2010, 2011, 2012. 

2010, 2011, 

2012

Shapefile

 (entités 

polygones)

Pour chaque millésime, la couche d’occupation des 

sols agricoles a été intersectée avec le contour des 

communes. Une fois l’intersection réalisée, dans 

chaque commune, la surface occupée par les différents 

groupes culturaux a été rapportée à la surface 

communale. Enfin les indicateurs finaux ont été 

générés en calculant la moyenne sur les trois 

millésimes (2010, 2011, 2012). Ils s'expriment en 

pourcentage de surface communale occupée par le 

groupe cultural en question. 

9

ARABLE : Pourcentage de surface communale occupée par des terres arables

PRAIRIE : Pourcentage de surface communale occupée par des prairies permanentes ou 

temporaires

PERENNE : Pourcentage de surface communale occupée par des cultures pérennes

SAU : Pourcentage de la surface communale occupée par la SAU totale

CEREALES : Pourcentage de la surface communale occupée par des cultures de céréales

OLEAGINEUX : Pourcentage de la surface communale occupée par des cultures 

d'oléagineux

PROTEAGINEUX : Pourcentage de la surface communale occupée par des cultures de 

protéagineux

LEGUMES_F : Pourcentage de la surface communale occupée par des cultures de 

légumes ou fleurs (dont pommes de terre)

CULT_INDU : Pourcentage de la surface communale occupée par d'autres cultures 

industrielles (betterave, etc…)

Ces données sont issues des 

déclarations des agriculteurs 

dans le cadre de la PAC. Une 

partie des surfaces agricoles 

n'est donc pas représentée. Mais 

cela ne représente qu'une faible 

part. En effet, Preux et al. (2014) 

ont comparé les résultats du RPG 

avec les résultats du 

recensement agricole en Basse 

Normandie. En 2010, 23 900 

exploitations étaient recensées 

en Basse Normandie contre 20 

800 enregistrées dans le RPG. En 

termes de surfaces agricoles, 

cela représente un différentiel de 

7,5 %. 

Portail de 

l'artificialisation 

des sols

Cerema

L’Observatoire National de l'Artificialisation propose des données sur les dynamiques 

temporelles d’artificialisation des sols. Ces données sont calculées à partir des 

Fichiers fonciers, une base de données nationale d’origine fiscale mise à jour 

annuellement pour le traitement de la taxe foncière. Cette base de données a été 

détournée de son usage initial pour évaluer le changement d’usage des sols. Plus 

spécifiquement, les données fournissent à l'échelle communale le flux d'artificialisation 

entre 2009 et 2019. Le flux d'artificialisation correspond au nombre d'hectares qui 

sont passés du statut "Naturel", "Agricole" ou "Forestier" à "Artificialisé". 

Evolution entre 

2009 et 2019
Table

Dans chaque commune, le flux d'artificialisation a 

simplement été rapportée à la surface communale. 

L'indicateur final s'exprime donc en pourcentage de 

surface communale convertie en surface artificialisée 

entre 2009 et 2019.

1
ARTIF_0919 : Pourcentage de la surface communale convertie en surface artificialisée 

entre 2009 et 2019

Les Fichiers fonciers ne traitent 

que les parcelles cadastrées. Par 

exemple, les routes et les cours 

d'eau ne sont pas représentés. 

Cependant, ces surfaces ne 

représentent qu'environ 4 % du 

territoire métropolitain (Bocquet 

et al., 2022).

Occupation des 

sols

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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5. Pratiques agricoles 

Tableau 8 : Pratiques agricoles - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits (1/2) 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation de 

ces indicateurs

Base Nationale 

des Ventes 

Distributeurs 

(BNVD)

Office Français 

de la 

Biodiversité 

(OFB)

La BNVD a été créée en 2009 à des fins fiscales dans le cadre de la redevance pour 

pollutions diffuses. Depuis cette date, les distributeurs agréés de produits 

phytosanitaires sont contraints de déclarer annuellement le bilan de leurs ventes. 

Pour chaque vente est renseigné le code postal du distributeur concerné ainsi que 

la quantité de produit ou de substance active vendue (en kg).  Et depuis 2013, les 

distributeurs sont également contraints de rendre public le registre des achats. 

Ainsi désormais, à chaque vente est également associée le code postal de 

l’acheteur. Pour les deux premiers millésimes (2013, 2014), ces données d'achat 

sont considérées comme incomplètes. Dans ce travail, cinq millésimes consécutifs 

ont été pris en compte (2015 à 2019).

2015, 2016, 

2017, 2018, 

2019

Tableur

Les données d’achat sont disponibles par produit 

commercial ou par substance active. Le choix de 

considérer les substances actives a été retenu. 

Ensuite, les indices de pression phytosanitaire ont 

été calculés en considérant l’ensemble des 

substances actives ou en considérant les substances 

par fonction (herbicides, insecticides, fongicides, 

facteurs de croissance). Des indices ont également 

été calculés individuellement pour quelques 

substances actives en particulier. Dans tous les cas, 

les indices sont calculés en rapportant la quantité de 

substance(s) active(s) achetée(s) à la superficie du 

code postal. La dernière étape a consisté à changer 

d’unité spatiale. Des tables d’équivalence ont permis 

d’attribuer à chaque commune la valeur du code 

postal qui lui est associé. Le cas particulier des 

communes présentant plusieurs codes postaux a été 

géré en attribuant à chaque commune la valeur 

moyenne des codes postaux qui la composent. Tous 

les indicateurs obtenus s'expriment donc en kg de 

substance(s) active(s) achetée par hectare et par an. 

15

TOTPEST : Quantité totale de substances actives achetée par hectare (ha) de surface 

communale et par an (toutes substances confondues)

40PEST	: Quantité totale de substances actives achetée par ha de surface communale et 

par an (en ne considérant que les 40 premières substances)

FONGICID : Quantité totale de substances fongicides achetées par ha de surface 

communale et par an 

HERBICID : Quantité totale de substances herbicides achetée par ha de surface 

communale et par an 

REG_CROISS : Quantité totale de substances régulatrices de croissance achetée par ha de 

surface communale et par an 

INSECTICID : Quantité totale de substances insecticides achetée par ha de surface 

communale et par an 

PROSULF : Quantité de prosulfocarbe achetée par ha de surface communale et par an

GLYPHO : Quantité de glyphosate achetée par ha de surface communale et par an

MCOZEB : Quantité de mancozebe achetée par ha de surface communale et par an

VASELINE : Quantité d'huile de vaseline achetée par ha de surface communale et par an

CYPERMET : Quantité de cypermethrine achetée par ha de surface communale et par an

IMIDACLO : Quantité d'imidaclopride achetée par ha de surface communale et par an

PHOSMET : Quantité de phosmet achetée par ha de surface communale et par an

CLPYR-M : Quantité de chlorpyriphos méthyl achetée par ha de surface communale et par 

an

CLPYR-E : Quantité de chlorpyriphos éthyl achetée par ha de surface communale et par an

Les achats de produits 

phytosanitaires au cours d’une 

année ne reflètent pas 

nécessairement leur usage réel.

Le code postal de l’acheteur 

correspond à la localisation de 

son siège social. Un biais est 

donc introduit, notamment 

pour les exploitations dont les 

parcelles sont réparties sur 

plusieurs codes postaux. 

Afin de garantir l’anonymat, 

pour les codes postaux 

rassemblant moins de cinq 

acheteurs, la donnée est 

rendue indisponible.

S3IC

Ministère de la 

transition 

écologique

La base de données S3IC regroupe les installations industrielles ou agricoles 

soumises à autorisation ou à enregistrement, en fonctionnement, en construction 

ou en cessation d'activité. Une installation classée pour la protection de 

l’environnement (ICPE) correspond à une exploitation « susceptible de créer des 

risques ou de provoquer des pollutions ou nuisances, notamment pour la sécurité 

et la santé des riverains ». La base de données fournit des informations telles que le 

nom de l'ICPE, sa localisation, son activité principale et son régime de classement. 

Les données utilisées ont été téléchargées en 2020.

2020

Shapefile

 (entités 

ponctuelles)

Les données S3IC ont d'abord été filtrées pour ne 

retenir que les élevages. A partir de ces données 

ponctuelles, le nombre d'élevages classés ICPE a été 

comptabilisé et rapporté à la surface de la commune. 

L'indicateur final s’exprime donc en nombre 

d'élevages classés ICPE par hectare de surface 

communale.  

1 ELEVAGE : Densité d'élevages (classés ICPE)

Les élevages sont soumis à 

enregistrement ou autorisation 

à partir du moment où les 

effectifs d’animaux dépassent 

un certain seuil. Par exemple, 

un élevage porcin est soumis à 

enregistrement à partir de 400 

têtes et soumis à autorisation à 

partir de 800 têtes. De ce fait, 

les données sont loin d’être 

exhaustives et seuls les plus 

gros élevages sont recensés 

dans S3IC. En 2017, la base de 

données recensait 19 742 

élevages, soit moins de 10 % 

des élevages français (Parisse et 

al., 2018). De plus, l'indicateur 

final ne donne pas 

d'information sur le nombre 

d’animaux.

Recensement 

agricole
Agreste

Les données Agreste issues du recensement agricole recensent à l'échelle de la 

commune le nombre d’unités de gros bétail (UGB). L’UGB est une unité de référence 

permettant d’agréger le bétail de différentes espèces et de différents âges en 

utilisant des coefficients spécifiques basés sur leurs besoins nutritionnels ou 

alimentaires. Par exemple un bovin de moins d’un an compte pour 0,4 UGB tandis 

qu’une poule pondeuse compte pour 0,014 UGB. Ainsi cette donnée permet à la 

fois de prendre en compte le nombre d’animaux et leur besoin alimentaire qui peut 

être considéré comme un proxy indirect de la quantité de déchets produits. Les 

donnée utilisées dans ce travail sont issues du recensement agricole de 2010.

2010 Tableur

Trois indicateurs distincts ont été développés. Dans 

chaque commune, le nombre d'UGB a été rapporté à 

: la surface communale, la surface agricole, ou la 

surface en prairies. L'indicateur final s'exprime donc 

en UGB par hectare de surface communale, par 

hectare de surface agricole, ou par hectare de 

surface en prairies.

3
UGB/ha : Nombre d'unités de gros bétail (UGB) par hectare de surface communale

UGB/ha SAU : Nombre d'unités de gros bétail (UGB) par hectare de surface agricole utile

UGB/ha Pr : Nombre d'unités de gros bétail (UGB) par hectare de prairie

Pratiques 

agricoles

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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Tableau 8 : Pratiques agricoles - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits (2/2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Andre et al., 2018; Bocquet et al., 2022; Bréhon et al., 2018; Guetté et al., 2021, 2018; Parisse et al., 2018; Pointereau et al., 2010; Poux and Pointereau, 2014) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Pratiques 

agricoles

Haute valeur 

naturelle (HVN)
Solagro

Il s’agit des seules données utilisées qui ne sont pas librement acessibles. Elles ont 

été produites par une organisation appelée Solagro qui détient le statut d’entreprise 

associative.  Après simple sollicitation, les données nous ont été fournies à titre 

gracieux. 

Le concept de Haute Valeur Naturelle est apparu au début des années 2000, 

notamment avec l'adoption de la résolution de Kiev au sein de l'Union Européenne 

(2003). Cette résolution avait pour objectif de protéger et soutenir les zones 

agricoles à HVN. Chaque État membre a été chargé de mettre en place une méthode 

adaptée pour identifier et qualifier ces zones. Dans ce contexte, Solagro a travaillé 

avec le Centre commun de recherche de la Commission européenne pour développer 

une méthode d’évaluation (Pointereau et al., 2010; Poux and Pointereau, 2014). Ils 

ont développé un indicateur appelé score HVN qui correspond à la somme de trois 

sous-indices : (i) la diversité d’assolement, qui tient compte de la variété des cultures 

présentes sur les exploitations ; (ii) l'extensivité des pratiques, qui évalue le niveau 

d'intrants et la charge animale ; (iii) la densité des infrastructures agroécologiques, qui 

identifie la présence d’éléments fixes du paysage ou d’habitats semi-naturels.

2000, 2010 Table Donnée brute incluse sans traitement préalable. 4

HVN : Score HVN

ROTATIONS : Diversité d'assolement

PRATIQUES : Extensivité des pratiques

PAYSAGES : Pourcentage d'éléments paysagers dans la surface agricole

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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6. Naturalité 

Tableau 9 : Naturalité - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Indice de 

naturalité

Union 

Internationale 

pour la 

Conservation de 

la Nature (UICN)

Dans le cadre du projet CartNat, l’UICN a développé à l’échelle nationale un indicateur 

appelé gradient de naturalité potentielle (Guetté et al., 2021). La méthodologie 

développée s’appuie sur le concept de naturalité défini préalablement (Guetté et al., 

2018). Cette définition distingue trois critères pour qualifier la naturalité du paysage : 

(i) l’intégrité biophysique de l’occupation du sol, qui traduit un état d’éloignement 

d’un paysage à ce qu’il serait sans transformation anthropique ; (ii) la spontanéité des 

processus, qui évalue le degré d’intervention humaine sur les dynamiques naturelles ; 

(iii) les continuités spatiales, qui correspondent au degré de connectivité des 

paysages. Pour chacun de ces trois critères, un sous-indice a été développé par 

l’UICN. 

L’intégrité biophysique de l’occupation des sols a été mesurée en comparant 

l’occupation des sols actuelle avec des données historiques datant du XVIIIe et XIXe 

siècle. La spontanéité des processus a été évaluée en utilisant deux proxys d’influence 

humaine : la distance aux routes et la densité de bâti. Les continuités spatiales ont été 

évaluées en utilisant un modèle mathématique appelé « Omniscape » (Landau et al., 

2021). Enfin l’indice final, appelé gradient de naturalité potentielle, a été calculé en 

sommant sans pondération les trois sous-indices précédents. 

2021 Table Donnée brute incluse sans traitement préalable. 4

NATURALITE : Indice de naturalité potentielle

BIOPHY : Intégrité biophysique de l'occupation du sol

SPONTANE : Spontanéité des processus

CONTINU : Continuités spatiales

Le calcul du sous-indice de 

spontanéité des processus se 

base uniquement sur la distance 

aux routes et la densité de bâti.

Trame verte et 

bleue (TVB)

Inventaire 

National du 

Patrimoine 

Naturel (INPN)

La TVB est un outil conçu nationalement pour améliorer la continuité écologique et 

mieux intégrer la préservation de la biodiversité dans l'aménagement des territoires. 

La TVB désigne un réseau écologique constitué de corridors écologiques et de 

réservoirs de biodiversité. Les réservoirs de biodiversité sont définis comme des 

espaces où la biodiversité est la plus riche et la mieux représentée. Les corridors 

écologiques constituent des voies de déplacements entre réservoirs. La cartographie 

nationale de la TVB est mise à disposition par l'INPN. 

2014
Shapefile

 (entités 

polygones)

La couche "Trame verte et bleue" a d'abord été 

intersectée avec le contour des communes de la zone 

d'étude. Ensuite, dans chaque commune, la surface de 

réservoirs de biodiversité a été évaluée et rapportée à 

la surface communale. L'indicateur final s'exprime donc 

en pourcentage de surface communale occupée par 

des réservoirs de biodiversité.

1
RESERVOIR : Pourcentage de la surface communale occupée par des réservoirs de 

biodiversité

Initialement, ce travail a été 

réalisé à l'échelle de chaque 

région avec des méthodologies 

parfois différentes. Le muséum 

national d'histoire naturel 

(MNHN) a travaillé en 

collaboration avec l'INPN pour 

standardiser ces données et ainsi 

faciliter la comparaison à 

l'échelle nationale. Malgré ce 

travail, des biais entre régions 

peuvent persister.

Open Street 

Map (OSM)
Open Street Map

OSM est une base de données géographique libre et collaborative, créée par une 

communauté mondiale de contributeurs. Elle vise à fournir des données 

cartographiques détaillées et actualisées sur tous les aspects de notre environnement. 

Contrairement aux bases de données traditionnelles, OSM est construit à partir de 

contributions volontaires. Cette approche participative permet d'obtenir une 

couverture mondiale étendue et une diversité de données géographiques, allant des 

routes et des bâtiments aux points d'intérêt tels que les parcs, les restaurants, les 

commerces, etc... La couche utilisée dans se travail est la couche "Land use".

2020

Shapefile

 (entités 

polygones)

Dans la couche « Land Use », seules les catégories 

suivantes ont été retenues pour représenter les 

espaces verts : « forest », « park » et « recreation 

ground ». Dans un premier temps, les espaces verts 

de moins de 0,5 ha ont été exclus de l’analyse. 

Ensuite des tampons de 400 m autour des espaces 

verts retenus ont été appliqués (avec fusion des 

tampons en cas de chevauchement). Ces données 

spatiales sur les espaces verts ont ensuite été 

recoupées avec la population carroyée à 200 m de 

l’année 2015 (après transformation des carreaux en 

centroïdes). L'objectif était d’estimer dans chaque 

commune la population située à moins de 400 m d’un 

espace vert. Enfin le rapport entre la population située 

à moins de 400 m d’un espace vert et la population 

totale dans la commune a été calculé. L'indicateur final 

correspond donc au pourcentage de la population 

communale qui réside à moins de 400 m d'un espace 

vert. 

1
AC_EV : Part de la population communale ayant accès à un espace vert dans un rayon de 

400 mètres

Naturalité

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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7. Climat 

Tableau 10 : Climat - Présentation détaillée des données sources et des indicateurs produits 

 

Nom Producteur Description

Temporalité 

des données 

disponibles

Format 

des 

données 

brutes

Traitement des données

Nombre 

d'indicateurs 

produits

Liste des indicateurs produits
Limites d'interprétation 

de ces indicateurs

Climat E-obs dataset

Agence 

Européenne de 

l'Environnement 

(AEE)

E-OBS est une base de données ouverte qui rassemble des données climatiques à 

l’échelle européenne depuis 1950 jusqu’à aujourd’hui. Les données sont disponibles 

sur un pas de temps quotidien depuis 1950 et la résolution spatiale est une maille 

carrée de 11,1 km de côté. Les données sont donc très volumineuses et se 

présentent sous la forme de rasters spatio-temporels. Dans le cadre de ce travail, la 

base de données E-OBS a été téléchargée sur la période 1950-2019. 

Données 

climatiques 

quotidiennes 

sur la période 

1950-2019

Rasters

Trois grands types d'indicateurs ont été générés.

 

D'abord, la valeur moyenne de certains paramètres a 

été évaluée à l'échelle communale sur toute la période 

1950-2019. Dans ce cas, l'indicateur s'exprime dans 

la même unité que le paramètre en question.

Ensuite, certains indicateurs correspondent au nombre 

de jours où un paramètre a dépassé une certaine 

valeur (au cours de la période 1950-2019). Dans ce 

cas, l'indicateur s'exprime en nombre de jours de 

dépassement.

Enfin, d'autres indicateurs ont été calculés pour 

mesurer l'évolution d'un paramètre entre deux 

périodes temporelles. Dans ce cas, l'indicateur est un 

pourcentage d'évolution, ou un nombre de jours 

d'écart.

10

Tmoy : Température moyenne journalière (valeur moyenne sur la période 1950-2019)

Rmoy : Rayonnement global journalier (valeur moyenne sur la période 1950-2019)

Pmoy : Niveau des précipitations journalières (valeur moyenne sur la période 1950-2019)

DTmoy : Taux de variation de la température moyenne journalière entre les périodes 

1950-1959 et 2010-2019

DRmoy : Taux de variation du rayonnement global journalier entre les périodes 1950-

1959 et 2010-2019

DPmoy : Taux de variation du niveau des précipitations journalières entre les périodes 

1950-1959 et 2010-2019

Nbj_TSup30 : Nombre de jours où la température maximale journalière a dépassé 30°C 

sur la période 1950-2019

Nbj_PSup20 : Nombre de jours où le niveau des précipitations journalières a dépassé 20 

mm sur la période 1950-2019

DNbj_Tsup30 : Différence entre le nombre de jours où la température maximale 

journalière a dépassé 30°C entre la période 1985-2020 et la période 1950-1984

DNbj_Psup20 : Différence entre le nombre de jours où le niveau des précipitations 

journalières a dépassé 20 mm entre la période 1985-2020 et la période 1950-1984

SOUS-

DIMENSION

SOURCES DE DONNÉES CONSTRUCTION DES INDICATEURS SPATIALISÉS
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8. Cas particuliers de certaines bases de données. 
 

a. Niveaux de contamination dans les eaux de distribution (Sise-Eaux). 

Pour exploiter la base de données Sise-Eaux, toutes les mesures réalisées au niveau des points de 

captage ou des installations de traitement ont été exclues. Seuls les prélèvements réalisés au niveau 

des UDI ont été pris en compte. En conservant tous les résultats sans distinction, le nombre de données 

manquantes aurait été bien inférieur pour de nombreux paramètres. Cependant, les indicateurs 

n’auraient pas été représentatifs de la qualité de l’eau réellement consommée par les populations. De 

plus, la comparabilité des indicateurs entre communes aurait également posé question. En effet, il 

aurait été problématique de comparer des résultats d’analyse réalisés au niveau des UDI (après 

traitement) à des résultats d’analyse réalisés au niveau des points de captage (avant traitement). 

Par ailleurs, l’exploitation des données brutes a mis en évidence un biais important dans la qualité de 

mêmes données en fonction des laboratoires d’analyses. En effet selon le département considéré, les 

échantillons d’eau sont analysés par des laboratoires différents. Pour certains paramètres, cela se 

traduit au niveau des limites de quantification qui sont hétérogènes d’un département à un autre 

(Figure 20). Ainsi pour chaque paramètre concerné, la limite de quantification la plus élevée (LQmax) a 

été identifiée sur la zone d’étude. Puis toutes les mesures inférieures ou égales à cette LQmax ont été 

écrasées et remplacées par la valeur   
LQmax 

2
  . Cette opération induit une perte d’information, mais 

elle était impérative pour pouvoir comparer les résultats d’un département à un autre. 
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Figure 20 : Stratégie employée pour gérer les limites de quantification hétérogènes entre 

départements (exemple avec le paramètre Turbidité). 

 

 

Après avoir exploité cette base de données, il s’est avéré que certains contaminants présentaient des 

concentrations très faibles et avec aucune mesure quantifiée sur toute la zone d’étude au cours de la 

période 2016-2020 (toutes les mesures étaient inférieures à la limite de quantification). Dans ce cas, 

les paramètres n’ont pas été inclus dans la base de données car absolument pas discriminants. Les huit 

paramètres concernés sont les suivants : benzo(a)pyrène, benzo(b)fluoranthène, 

benzo(k)fluoranthène, benzo(g,h,i)pérylène, indéno(1,2,3-cd)pyrène, cadmium, epichlorohydrine et 

acrylamide.  

Par ailleurs, un grand nombre de données manquantes a été constaté pour un certain nombre de 

paramètres (en particulier dans les départements de la Somme et de la Seine Maritime). Un exemple 

est donné en Figure 21 avec la concentration en nitrates. Dans un tel cas de figure, les données 

manquantes sont trop nombreuses et trop agrégées spatialement pour envisager une imputation 

spatiale. A l’échelle du registre Epimad, le paramètre a donc dû être exclu de l’analyse. 
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Figure 21: Concentration moyenne en nitrates dans les eaux de distribution (valeur moyenne sur la 

période 2016-2020). 

 

Ainsi à l’échelle du registre Epimad, de nombreux paramètres n’ont pas pu être inclus dans le jeu de 

données. Seuls six paramètres étaient suffisamment exhaustifs pour être inclus (Figure 22). 

 

Figure 22 : Paramètres disponibles pour la qualité de l’eau potable à l’échelle du registre Epimad. 

 

En revanche, en se plaçant à l’échelle du registre Néphronor (départements du Nord et du Pas-de-

Calais), le nombre de paramètres disponibles s’avère bien plus important (voir Figure 23).  
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Figure 23 : Paramètres disponibles pour la qualité de l’eau potable à l’échelle du registre Néphronor. 

 

b. Localisation des sources d’émissions 

Les données concernant la localisation des sources d’émissions se matérialisent par un échantillon de 

points géolocalisés. La construction d’indicateurs agrégés à la commune à partir de ces données est 

une problématique complexe. Trois stratégies ont été mises en œuvre et peuvent être comparées. La 

finalité est de parvenir à transformer ces données ponctuelles en un indicateur spatialisé disponible 

dans chaque commune de la zone d'étude.  

La première stratégie employée consiste à calculer une densité surfacique. Le nombre de sites présents 

dans une commune est rapporté à la surface de la commune. Cette stratégie est simple, peu sujette à 

l’erreur, et bien adaptée pour les sources d’émissions qui présentent un effectif important sur la zone 

d’étude : BASIAS (42 338 sites), ICPE (4379 sites), accidents industriels (4756 sites), intersections de 

routes (331 608 intersections de routes). En revanche, la pertinence de cet indicateur est plus 

discutable lorsque la source d’émission étudiée présente un faible effectif sur la zone d’étude : stations 

d’épuration (829 sites), installations de gestion et de traitement des déchets (614 sites). Dans ce cas 

de figure, il est préférable de considérer la densité surfacique comme étant une variable catégorielle, 

indiquant la présence ou l'absence de la source étudiée (figure 24).  
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Figure 24 : Densité surfacique calculée à l’échelle communale : (a) installations ICPE ; (b) stations 

d’épuration. 

 

Deux autres stratégies ont donc été déployées pour étudier les sources d’émissions qui présentent un 

trop faible effectif dans la zone d’étude. En particulier, ce travail a été effectué pour les sources 

d’émissions dont l’effectif était inférieur au nombre total de communes dans la zone d’étude (3 041 

communes).  

 

Une première option consiste à calculer dans chaque commune la distance entre le centroïde de la 

commune et le site le plus proche. De cette manière, on génère un indicateur de proximité qui 

s’exprime en km (Figure 25a). Plus l’indicateur prend des valeurs élevées, plus la commune peut être 

considérée comme éloignée de la source d’émission étudiée. Cette méthode de calcul a été appliquée 
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aux stations d’épuration et aux installations de traitement et de gestion des déchets (tous types 

d’installations confondus).  

 

Une seconde option a été employée pour prendre en compte l’aire d’influence de ces sources 

d’émission dans le calcul de l’indicateur. Cette démarche n’a été appliquée que sur les incinérateurs 

et les installations de stockage de déchets. En effet, pour ces deux types d’installations, de nombreuses 

études ont été menées pour évaluer leur impact sanitaire sur les populations résidant à proximité.  

Pour les incinérateurs, la plupart des articles considèrent une zone tampon de 3 ou 4 km (Candela et 

al., 2015; Gatti et al., 2017, 2017; Ji et al., 2022; Xu et al., 2019). Cependant, une publication fait 

autorité. Il s’agit d’une étude menée au Royaume-Uni où l’incidence du cancer a été suivie chez plus 

de 14 millions de personnes résidant à proximité de 72 incinérateurs (Elliott et al., 1996). En 

considérant une zone tampon de 7,5 km de rayon autour des incinérateurs, ils ont observé une 

diminution significative du risque relatif à mesure que l’on s’éloigne du centre des buffers. Une zone 

d’influence de 7,5 km de rayon a donc été retenue comme référence pour les incinérateurs. Ainsi, dans 

chaque commune, la proportion de surface communale située à moins de 7,5 km d’un incinérateur a 

été calculée (Fig 25b). Enfin, pour les installations de stockage, les publications considèrent également 

des zones d’influence très diverses (Davoli et al., 2010; Higgs and Langford, 2009; Knox, 2000). De 

nouveau, une publication en particulier a été prise comme référence (Elliott et al., 2001). Il s’agit d’une 

étude menée au Royaume-Uni sur près de 10 000 sites d’enfouissement de déchets et sur la base de 

plus de 8 millions de naissances. Un excès de risque relatif a été observé pour certaines anomalies 

congénitales chez les populations résidant à moins de 3 km d’une installation de stockage. Une aire 

d’influence de 3 km a donc été prise pour le calcul de l’indicateur. 
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Figure 25 : Alternatives au calcul de la densité surfacique : (a) distance entre le centroïde de la 

commune et la station d’épuration la plus proche ; (b) pourcentage de la surface communale située à 
moins de 7,5 km d’un incinérateur de déchets. 

 

Pour résumer, la densité surfacique permet de prendre en compte la présence de plusieurs 

installations dans une même commune. En revanche, l’inconvénient majeur est que seule la commune 

d’implantation de l’installation est concernée au moment du calcul. Or les nuisances associées à une 

source d’émissions ne s’arrêtent pas aux limites administratives d’une commune. Les deux autres 

alternatives présentent justement l’avantage de prendre en compte la distance à la source d’émission 

(pas uniquement sa présence ou son absence au sein d’une commune). En revanche, contrairement à 

la densité surfacique, l’aspect cumulatif et la présence de plusieurs installations n’est pas pris en 

compte.  
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Discussion 

1. Vue d’ensemble sur le jeu de données. 

L’objectif était d’identifier, de collecter et de traiter des bases de données ouvertes pour générer des 

indicateurs spatialisés et caractériser l’environnement physique. Dans cette optique, une avancée 

significative a été réalisée puisque 24 sources de données ont été identifiées, exploitées et 113 

indicateurs ont été générés à l’échelle du registre Epimad (20 indicateurs supplémentaires disponibles 

pour Néphronor). Le jeu de données élaboré s'étend sur une vaste zone géographique, englobant 

quatre départements, avec une résolution spatiale fine au niveau des communes. Pour assurer une 

couverture spatiale exhaustive, les indicateurs présentant un trop grand nombre de données 

manquantes ont été écartés de l'analyse. Chaque indicateur est donc disponible pour l'ensemble des 

3 041 communes de la zone d'étude. Ils ont été répartis en sept sous-dimensions thématiques : (i) 

niveaux de contamination des milieux, (ii) niveaux des émissions polluantes, (iii) localisation des 

sources d’émissions, (iv) occupation des sols, (v) pratiques agricoles, (vi) naturalité, (vii) climat. Ces 

données permettent d’une part de caractériser les activités humaines : industries, agriculture, 

transport. D’autre part, elles permettent de décrire les pressions exercées par ces activités sur 

l’environnement : pollution des milieux (air, eau, sols), émissions, artificialisation des sols, changement 

climatique. Les aménités environnementales sont également appréhendées via des indicateurs de la 

naturalité des territoires. Les paragraphes suivants dressent un bilan pour chaque sous-dimension 

thématique et évoquent les perspectives de production et de structuration des données. 

 

Niveaux de contamination 

AIR 

Trois indicateurs de contamination atmosphérique ont été retenus dans le jeu de données (PM2.5, 

PM10, NO2), ils correspondent aux niveaux de contamination moyens sur la période 2011-2017. Les 

données brutes sont fournies sous la forme d’une grille (format raster) avec une résolution spatiale de 

10km de côté. Les modèles de pollution de l'air sont bien documentés par l'Agence européenne de 

l'environnement (Horálek et al., 2021). Les cartographies sont générées principalement à partir des 

données mesurées issues des réseaux de surveillance. La méthode de modélisation combine ces 

données de surveillance avec les résultats d'un modèle de transport chimique, et des données 

complémentaires comme l'altitude ou la météorologie. 

Plus récemment au cours de la thèse, des modélisations annuelles sur la période 2000-2022 ont été 

développées par l'Institut national de l'environnement industriel et des risques (Ineris). Ces nouvelles 

données sont issues du modèle chimie-transport CHIMERE développé en partenariat avec le Centre 

national de la recherche scientifique (CNRS). Contrairement au modèle européen, ce modèle n’est pas 

calibré à partir des données mesurées. Il utilise en entrée les flux d’émissions et les données 

météorologiques pour simuler la dispersion, la transformation et l’accumulation des polluants dans 

l’atmosphère. Les concentrations moyennes annuelles des polluants réglementés ont été produites. 

De plus, les concentrations moyennes annuelles ont également été pondérées par la population pour 

fournir un proxy qui se rapproche davantage d’une mesure de l’exposition.  

En dehors des contaminants réglementés (particules, oxydes d'azote et ozone), d’autres polluants 

comme les métaux, les hydrocarbures ou les produits phytosanitaires ne sont pas décrits par des 

données de contamination couvrant le territoire national. Par ailleurs, un effort de recherche 

important est mené actuellement pour mieux caractériser les sources et la composition chimique des 
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particules fines. Cela implique notamment l'identification des composés organiques, inorganiques, 

métalliques et toxiques qui les composent et leurs implications respectives sur la santé humaine (Yang 

et al., 2019). 

 

EAU 

Les données sur la qualité de l’eau dans les réseaux de distribution d'eau potable ont été exploitées. 

Elles couvrent l'ensemble du territoire (base de données SISE-Eaux ; Ministère des Solidarités et de la 

Santé, 2023). Six indicateurs ont pu être générés à l’échelle du registre Epimad (Nord, Pas-de-Calais, 

Somme et Seine-Maritime), contre 26 sur le périmètre du registre Néphronor (Nord et Pas-de-Calais). 

Les données ne sont mises à disposition qu’à partir de 2016, bien que la base SISE-Eaux ait été créée 

en 1994. Des difficultés ont été rencontrées lors de leur exploitation. La méthodologie mise en œuvre 

pour résoudre ces problèmes est présentée en détail dans les résultats. Selon le département français 

considéré, les analyses sont confiées à des laboratoires différents, ce qui entraîne des limites de 

quantification très hétérogènes et, par conséquent, des contraintes d'homogénéisation des valeurs 

mesurées. Par ailleurs, une forte proportion de données manquantes a été constatée pour de 

nombreux paramètres dans certaines zones du territoire. Bien que cette base de données soit 

d'envergure nationale et qu'il s'agisse d'un milieu sous surveillance depuis de nombreuses années, la 

spatialisation des données à l’échelle nationale serait un réel défi. 

 Des données relatives à la qualité des eaux continentales existent également, résultant d'une 

surveillance effectuée sur les masses d'eau de surface et les masses d'eau souterraines par les Agences 

de l'eau. À ce jour, ces données reflètent principalement la conformité ou la non-conformité aux 

normes environnementales émanant de la Directive Cadre sur l'Eau. Ce sont des données qualitatives 

qui décrivent l’état chimique et écologique des masses d’eau (bon ou mauvais). Elles n’ont cependant 

pas été considérées dans ce travail à cause de leur caractère qualitatif. De plus, leur exploitation 

n’aurait pas permis d’obtenir une mesure dans chaque commune puisque la répartition des masses 

d’eau est très inégale sur le territoire. 

 

SOLS 

Les données du programme RMQS ont été exploitées pour caractériser la contamination des sols en 

métaux : arsenic, cadmium, chrome, cuivre, mercure, nickel, plomb, zinc, thallium.  Elles sont issues 

d’une campagne nationale qui a été menée sur la période 2000-2009 (Arrouays et al., 2003). Au total, 

2 240 sites de prélèvements ont été répartis uniformément sur le territoire national. Les mailles 

utilisées pour le plan d’échantillonnage sont des mailles carrées de 16km de côté. A partir de ces 

données de terrain, les producteurs ont conduit des interpolations spatiales pour fournir des 

estimations à une résolution de 1000 m. Il faut donc bien garder à l’esprit que l’interpolation spatiale 

réalisée est relativement imprécise (en particulier en milieu urbain). Par ailleurs, il faut rappeler que 

les données RMQS sont principalement issues de prélèvements réalisés dans les sols agricoles et 

forestiers. 

Une seconde campagne de prélèvements est actuellement en train d’être menée (2016-2027). Ces 

nouvelles données permettront d’actualiser les niveaux de contamination en éléments traces 

métalliques (ETM) dans les sols et d’évaluer l’évolution dans le temps.  Pour cette nouvelle campagne, 

en plus des métaux, des tests de faisabilité sont en cours pour pouvoir suivre la biodiversité dans les 

sols et les teneurs en pesticides (Froger et al., 2023a).  Ces nouvelles données permettraient d’enrichir 

considérablement la connaissance des sols sur le territoire français.  
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Enfin, des mesures de la qualité des sols sont effectuées en routine dans le cadre de projets de 

développement urbain (notamment via des bureaux d’étude). Ces données existent mais elles ne sont 

pour l’instant pas centralisées et partagées dans une base de données ouverte. Elles seraient pourtant 

très précieuses et permettraient d’obtenir une résolution spatiale beaucoup plus fine pour caractériser 

la contamination des sols urbains. 

 

Niveaux des émissions polluantes 

Les données d'émission utilisées proviennent du Centre technique de référence en matière de 

pollution atmosphérique et de changement climatique (Citepa). Les indicateurs ont pu être calculés 

uniquement à partir de deux années, 2012 et 2015, pour lesquelles des données étaient disponibles. 

Les polluants suivants ont été décrits : oxydes d’azote, PM2.5, PM10, dioxyde de soufre, monoxyde de 

carbone, composés organiques volatils non méthaniques, ammoniac, benzène, nickel, plomb, 

cadmium, arsenic. À l'heure actuelle, les données ouvertes sur les niveaux d'émissions sont agrégées 

au niveau des établissements publics de coopération intercommunale (EPCI). La résolution spatiale de 

ces données n'est donc pas très précise, mais elles demeurent pertinentes pour l'étude des polluants 

qui ne sont pas pris en compte par les indicateurs de contamination. 

De plus, une autre source d'information utilisée est un indicateur élaboré par l'Observatoire des 

Territoires, qui fournit des données communales sur les émissions totales de gaz à effet de serre. Cet 

indicateur correspond au pouvoir de réchauffement global (PRG), exprimé en milliers de tonnes 

équivalent CO2. 

 

Proximité aux sources d’émissions 

Plusieurs sources d’émissions potentielles ont été étudiées : sites et sols pollués, installations classées 

pour la protection de l’environnement (icpe), installations de traitement et de gestion des déchets, 

stations d’épuration, routes. Le contexte de l’étude impose d’évaluer la proximité aux sources 

d’émissions en construisant des indicateurs agrégés à l’échelle communale. Cette contrainte est assez 

difficile à gérer mais des stratégies ont été mises en œuvre pour y parvenir, elles ont été présentées 

en détail dans les résultats de ce chapitre. Trois méthodes différentes ont été appliquées selon la 

source étudiée : densité surfacique, calcul basé sur la distance entre le centroïde des communes et la 

source d’émission la plus proche, calcul prenant en compte l’aire d’influence des sources d’émissions.  

Sur cette thématique, beaucoup de questions se posent sur la robustesse des indicateurs produits. Pour 

le moment, la taille des installations n’est pas prise en compte dans le calcul des indicateurs. Par 

exemple, tous les incinérateurs sont considérés de la même manière alors qu’ils présentent des tailles 

ou des capacités de traitement différentes. A l’heure actuelle, ces informations ne sont pas mises à 

disposition dans les bases de données ouvertes mobilisées. Cependant, si cela était amené à évoluer, 

une pondération selon la taille de l’installation pourrait être appliquée. De même, pour la densité 

d’intersections routières, il serait très pertinent d’intégrer dans le calcul de l’indicateur des 

informations sur la densité du trafic. Enfin, des biais ont été identifiés sur la précision géographique 

des données brutes. Par exemple, la base de données des anciens sites industriels et activités de 

services (BASIAS) souffre d’imprécisions au niveau de la localisation de certains sites. 

En parallèle, un dernier indicateur a été intégré dans cette sous-dimension. La base de données ARIA 

(Analyse, Recherche et Information sur les Accidents) est publiée par le Bureau d’Analyse des Risques 

et Pollutions Industriels (BARPI). Elle répertorie les incidents, accidents ou presque accidents qui ont 
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porté, ou auraient pu porter atteinte à la santé, à la sécurité publique ou à l’environnement. Les 

données utilisées ont été téléchargées au cours de l’année 2020. Seuls les événements ayant le statut 

« Accidents » ont été conservés et la densité d’accidents par hectare de surface communale a été 

calculée.  

 

Occupation des sols 

L’occupation des sols agricoles a été étudiée à partir du registre parcellaire graphique (RPG). Le 

Registre Parcellaire Graphique (RPG) est une base de données géographique administrée par l'Agence 

de Services et de Paiement, elle a été instaurée dans le cadre de la politique agricole commune (PAC). 

Mises à jour chaque année à partir des déclarations des exploitants souhaitant prétendre à une aide 

de la PAC, ces données fournissent des informations sur l'usage agricole des sols. Il s’agit d’un système 

d'information géographique représentant chaque année au 1/5000ème les îlots culturaux et leur 

culture principale (ensemble de parcelles contigües appartenant à une même exploitation). A noter 

que seules les parcelles des agriculteurs déclarés font l'objet d'un référencement et d'une 

représentation graphique dans cette base de données. Avant 2015, selon le millésime considéré, la 

nomenclature de l'usage du sol comporte entre 24 et 28 grands groupes culturaux principaux. Dans le 

cadre de ce travail, trois millésimes successifs ont été collectés et utilisés : 2010, 2011, 2012. 

Les postes d’occupation des sols plus traditionnels ont également été étudiés par l’intermédiaire de la 

base de données Corine Land Cover (CLC) qui est mise à jour tous les six ans. Cinq postes généraux ont 

été décrits : territoires artificialisés, territoires agricoles, forêts et milieux semi-naturels, zones 

humides, surfaces en eau. La moyenne de quatre millésimes a été calculée : 1990, 2000, 2012. Il faut 

préciser que le CLC propose également des niveaux de classification plus détaillés. Cependant, dans le 

cadre de cette thèse, il n’a pas été jugé pertinent d’aller jusqu’à ce niveau de détail. Toutefois, dans 

un contexte de recherche différent, ces données pourraient s’avérer pertinentes. De plus, la base de 

données CLC permet l'identification de zones présentant une surface minimale de 25 ha. Ainsi les 

données manquent de précision pour étudier certains phénomènes. Par exemple, elles ne permettent 

pas de rendre compte du mitage urbain. 

L’Observatoire National de l'Artificialisation propose en libre accès des données sur les dynamiques 

temporelles d’artificialisation des sols. Ces données ont été calculées à partir des Fichiers fonciers, il 

s’agit d’une base de données nationale d’origine fiscale mise à jour annuellement pour le traitement 

de la taxe foncière. Cette base de données a été détournée de son usage initial pour évaluer le 

changement d’usage des sols. Ainsi la variable ARTIF_0919 correspond au pourcentage de surface 

communale convertie en surface artificialisée entre 2009 et 2019. Plus précisément, il s'agit du rapport 

entre le flux d’artificialisation sur la période 2009-2019 et la surface communale. Le flux 

d’artificialisation correspond au nombre d'hectares qui sont passés du statut "Naturel, Agricole ou 

Forestier" à "Artificialisé" dans la base des Fichiers fonciers. Le même type d’indicateurs aurait pu être 

calculé à partir du CLC, mais les résultats obtenus auraient été beaucoup moins fiables, du fait de la 

résolution spatiale plus grossière de la base de données. 

 

Pratiques agricoles 

La question des produits phytosanitaires n’a pas pu être traitée via les données de contamination dans 

l’eau, dans les sols ou dans l’air. La base de données Phyt’Atmo avait pourtant été identifiée, elle 

rassemble les mesures de pesticides dans l'air ambiant réalisées par les AASQA. Mais la couverture 
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spatiale était trop parcellaire pour envisager d’exploiter ces données à l’échelle communale. Dans les 

eaux de distribution d’eau potable, les données manquantes étaient trop nombreuses pour être 

comblées. Ainsi, pour traiter la question, d’autres alternatives ont été mobilisées. D’abord, les données 

d’occupation des sols agricoles constituent un premier proxy de l’usage agricole des produits 

phytosanitaires. En l’absence de données plus précises, des indicateurs décrivant l’occupation des sols 

sont souvent utilisés dans des études en santé-environnement (Cornelis et al., 2009; Coste et al., 2020). 

Pour mieux approcher la notion d’usage, les données d’occupation peuvent être couplées avec des 

données sur les pratiques culturales (Bukalasa et al., 2017; Ward et al., 2000). L’indice de fréquence 

de traitement (IFT) est souvent utilisé pour cela, il mesure le nombre de doses homologuées de 

produits phytosanitaires appliquées par hectare pendant une campagne culturale. L’intérêt de cet 

indice est de permettre d’agréger des substances très différentes et donc de mesurer une pression 

pesticide globale. En menant des enquêtes auprès des agriculteurs, ces IFT peuvent être estimées par 

type de culture et pour une région donnée. En France, l’Agreste met à disposition les IFT moyens par 

grand type de culture pour chaque région administrative (Agreste, 2020a). Très récemment, ce type 

d’approche a été utilisée par Solagro pour construire l’indicateur Adonis à l’échelle des communes et 

sur le périmètre national (Chayre et al., 2023; Chayre and Pointereau, 2023). Ils ont combiné des 

données d’occupation des sols agricoles avec les IFT moyens régionaux. De cette manière, ils sont 

parvenus à générer à l’échelle communale un indice de pression phytosanitaire. Une méthode très 

similaire avait préalablement été développée en Belgique pour cartographier l’utilisation des 

pesticides agricoles (Habran et al., 2022). La limite principale de ces méthodes est de considérer des 

IFT moyens régionaux, qui ne permettent pas de prendre en compte les disparités infrarégionales dans 

les pratiques agricoles. 

Pour ce travail de thèse, une autre stratégie a été retenue avec l’utilisation de la BNVD qui a permis de 

construire des indicateurs de pression phytosanitaire. La BNVD a été créée en 2009 à des fins fiscales 

dans le cadre de la redevance pour pollutions diffuses. Depuis cette date, les distributeurs agréés de 

produits phytosanitaires sont contraints de déclarer annuellement le bilan de leurs ventes. Pour 

chaque vente est renseigné le code postal du distributeur concerné ainsi que la quantité de produit ou 

de substance active vendue (en kg).  Et depuis 2013, les distributeurs sont également contraints de 

rendre public le registre des achats. Ainsi désormais, à chaque vente est également associée le code 

postal de l’acheteur. Des indices de pression phytosanitaire ont été calculés en considérant l’ensemble 

des substances actives ou en considérant les substances par fonction (herbicides, insecticides, 

fongicides, facteurs de croissance). Des indices ont également été calculés individuellement pour 

quelques substances actives spécifiques. Tous ces indicateurs s'expriment en kg de substance(s) 

active(s) achetée(s) par hectare de surface communale et par an.  

Dans quelques rares pays, les agriculteurs consignent avec précision tous les traitements 

phytosanitaires qu'ils réalisent au cours de l'année. Ces données sont ensuite centralisées, ce qui 

permet d'évaluer de manière plus précise l'utilisation spatiale des pesticides. En particulier, depuis 

1990, le programme « Pesticide Use Reporting » a été mis en place aux Etats-Unis dans l’Etat de 

Californie (Richardson et al., 2017). En Europe, à notre connaissance, le Danemark est le seul pays 

ayant mis en place ce système depuis 2010 (Kudsk et al., 2018). A terme, ces pratiques seront peut-

être amenées à être mises en place en France également. 

 

La base de données S3IC recense les installations classées pour la protection de l’environnement (ICPE) 

et classe ces installations selon leur domaine d’activité. De cette base de données ont été extraits tous 

les élevages soumis à enregistrement ou autorisation. Ensuite la densité d’élevages ICPE par hectare 

de surface communale a été calculée. Il est important de noter que les élevages sont soumis à 
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enregistrement ou autorisation à partir du moment où les effectifs d’animaux dépassent un certain 

seuil. Par exemple, un élevage porcin est soumis à enregistrement à partir de 400 têtes et soumis à 

autorisation à partir de 800 têtes. De ce fait, ces données sont loin d’être exhaustives et seuls les plus 

gros élevages sont recensés. En 2017, la base de données recensait 19 742 élevages à l’échelle 

nationale, soit moins de 10 % des élevages français (Parisse et al., 2018). De plus, l'indicateur final ne 

donne pas d'information sur le nombre d’animaux. Par ailleurs, la variable de densité d’élevages ICPE 

n’est pas informative en termes de nombre d’animaux.  

Pour obtenir des données plus précises et qui ne s’appuient pas uniquement sur le nombre d’élevages 

mais également sur le nombre d’animaux, des données de l’Agreste issues du recensement agricole 

de 2010 ont été utilisées. En particulier, le nombre d’unités de gros bétail (UGB) par hectare de surface 

communale a été calculé. L’unité de gros bétail (UGB) est une unité de référence permettant d’agréger 

le bétail de différentes espèces et de différents âges en utilisant des coefficients spécifiques établis 

initialement sur la base des besoins nutritionnels ou alimentaires de chaque type d’animal. Par 

exemple un bovin de moins d’un an compte pour 0,4 UGB tandis qu’une poule pondeuse compte pour 

0,014 UGB. Ainsi cette variable permet à la fois de prendre en compte le nombre d’animaux et leur 

besoin alimentaire qui peut être considéré comme un proxy indirect de la quantité de déchets 

produits.  

Les données du dernier recensement agricole de 2020 ont été publiées récemment, au cours de l’été 

2022. Dans le cadre de cette thèse, la phase de collecte des données était malheureusement close 

mais il serait intéressant pour la suite d’intégrer ces nouvelles données. Elles sont à priori très proches 

de celles proposées pour le recensement précédent, mais elles permettraient d’actualiser des données 

qui commencent à dater. 

Les pratiques agricoles ont également été caractérisées sur le plan environnemental avec l’indicateur 

de haute valeur naturelle (HVN), développé par Solagro (Pointereau et al., 2010; Poux and Pointereau, 

2014). Son calcul s’appuie sur trois sous-indices : (i) la diversité d’assolement, qui tient compte de la 

variété des cultures présentes sur les exploitations ; (ii) l'extensivité des pratiques, qui évalue le niveau 

d'intrants et la charge animale ; (iii) la densité des infrastructures agroécologiques, qui identifie la 

présence d’éléments fixes du paysage ou d’habitats semi-naturels. Ces indicateurs constituent une 

véritable valeur ajoutée et contribuent grandement à la caractérisation des pressions et aménités 

environnementales liées à l’agriculture. 

 

Naturalité 

Mesurer la biodiversité au niveau municipal sur l'ensemble du territoire national est un véritable défi 

qui nécessiterait des protocoles de prospection standardisés pour tous les taxons. C'est pourquoi la 

naturalité des territoires a été étudiée en utilisant des stratégies plus indirectes. Par exemple, un indice 

de naturalité fourni par l’UICN a été utilisé (Guetté et al., 2021). Son calcul repose sur trois sous-

indicateurs : (i) l'intégrité biophysique de l'occupation du sol, qui mesure l'écart d'un paysage par 

rapport à son état en l'absence de transformations anthropiques ; (ii) la spontanéité des processus, qui 

évalue l'ampleur de l'intervention humaine dans les dynamiques naturelles ; (iii) la continuité spatiale, 

qui correspond au degré de connectivité des paysages. Par ailleurs, un autre indicateur a été développé 

pour évaluer la présence de réservoirs de biodiversité dans les communes. Les données utilisées pour 

cet indicateur sont issues du programme national « Trame verte et bleue », qui visait notamment à 

identifier et cartographier les réservoirs de biodiversité (Billon et al., 2017). Enfin, un indicateur 

d’accessibilité aux espaces verts a été construit. Il évalue la part de la population communale ayant 

accès à un espace vert dans un rayon de 400 m autour de son lieu d’habitation. Cependant, il convient 
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de rappeler que cette notion est assez urbano-centrée et que le calcul n’a probablement pas la même 

portée pour étudier le phénomène en milieu rural. A l’avenir, des réflexions pourront être menées 

pour mieux caractériser ce phénomène sur des territoires aussi contrastés.   

 

Climat 

Les données climatiques sont issues de la base de données européenne E-Obs qui rassemble des 

données climatiques à l’échelle européenne depuis 1950 jusqu’à aujourd’hui. Les données sont 

disponibles sur un pas de temps quotidien et la résolution spatiale est une maille carrée de 11,1 km de 

côté. Les données sont très volumineuses et se présentent sous la forme de rasters spatio-temporels. 

Trois grands types d'indicateurs ont été générés. D'abord, la valeur moyenne a été évaluée à l'échelle 

communale sur toute la période 1950-2019 pour les paramètres suivants : température, niveaux de 

précipitations, rayonnement global. Dans ce cas, l'indicateur s'exprime dans la même unité que le 

paramètre en question. Ensuite, certains indicateurs ont été construits pour quantifier le nombre de 

jours où un paramètre a dépassé une certaine valeur sur l’ensemble de la période 1950-2019. Ce mode 

de calcul a été utilisé pour étudier les épisodes de canicules et les fortes précipitations. Enfin, des 

indicateurs ont été calculés pour mesurer l'évolution d'un paramètre climatique entre deux périodes 

temporelles (en l’occurrence la période 1985-2019 a été comparée à la période 1950-1984).  

 

Dans le cadre de cette thèse, ces indicateurs climatiques ont été agrégées sur de longues périodes. 

Mais la résolution quotidienne des données ouvre des perspectives diverses en santé-environnement. 

Certaines études s’intéressent par exemple à l’impact des épisodes caniculaires sur la santé des 

populations (Benmarhnia et al., 2017; Chien et al., 2016; Sheridan and Lin, 2014). 

 

 

2. Temporalité des données environnementales 

Au-delà des phénomènes décrits, il est également important de s’intéresser à la temporalité des 

données environnementales disponibles. Un schéma a été créé pour avoir une vision d’ensemble sur 

la temporalité de chacune des données sources exploitées (Figure 26). 
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Figure 26 : Temporalité des données environnementales retenues et exploitées. 
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La figure illustre une couverture temporelle sur plus de 50 ans pour certaines sources de données 

spécifiques : données climatiques et inventaire des accidents industriels. Les données d’occupation du 

sol permettent également de remonter assez loin dans le temps. En particulier, le premier millésime 

de la base de données Corine Land Cover date de 1990. Cependant, une réelle densification de la 

disponibilité des données est constatée depuis les années 2010.  

Le mode de publication des données est très variable selon le phénomène décrit. Par exemple, les 

données sur la contamination métallique des sols s’étalent sur la période 2000-2009, ce qui correspond 

en fait à la période de campagne au cours de laquelle les sols français ont été prélevés. Pour la 

localisation des sources d’émission, les bases de données sont constamment mises à jour mais elles ne 

fournissent pas d’historique de ces modifications (BASOL, BASIAS, ICPE). L’année indiquée sur la figure 

26 correspond donc à la date où ces données ont été téléchargées. Enfin, de nombreuses bases de 

données sont millésimées annuellement (e.g. occupation des sols agricoles, pression phytosanitaire, 

émissions polluantes, pollution atmosphérique, etc…). 

La temporalité des données environnementales est une question importante dans une perspective de 

santé-environnement. La résolution temporelle et la disponibilité des données dans le temps sont très 

variables selon la source de données considérée. Il est donc important d’avoir une bonne connaissance 

des phénomènes décrits pour être en mesure d’évaluer la pérennité de ces données dans le temps. 

Par exemple, la contamination métallique dans les sols est relativement stable dans le temps. Wang et 

al. (2023) ont étudié la contamination métallique dans plus de 1 030 sols agricoles chinois entre 2000 

et 2022. Ils ont observé une tendance marginale à la hausse pour certains métaux uniquement 

(cadmium et mercure). Dans ce cas, une seule mesure à un instant donné peut être considérée comme 

représentative de la contamination des sols sur plusieurs années.  En revanche, l’appréciation sera 

différente s’il s’agit par exemple de la contamination microbiologique dans les eaux de distribution. 

Pour le moment, lorsque les données le permettaient, les indicateurs ont été construits en agrégeant 

temporellement les données. La plupart des indicateurs ont été construits en appliquant la moyenne 

sur une période donnée à partir de plusieurs millésimes. Cette stratégie permet d’être plus 

représentatif d’une dynamique spatiale globale, en réduisant l’incertitude liée aux variations 

temporelles. Par exemple, pour l’occupation des sols agricoles ou la pression phytosanitaire, plusieurs 

années ont été considérées pour le calcul des indicateurs. Cela permet de prendre en compte la 

rotation des cultures, les conditions climatiques ou la pression parasitaire qui varient d’une année à 

l’autre. Pour la contamination des eaux de distribution, le fait d’avoir intégré cinq années de mesures 

dans le calcul paraît également essentiel. La représentativité temporelle du résultat sur une seule 

année poserait question.  Par exemple, si une unité de distribution n'a fait l'objet que d'une seule 

mesure au cours de l’année, juste après un épisode orageux, le risque est de surestimer le niveau de 

contamination et de ne pas être représentatif de la qualité de l’eau sur le long terme. Alors qu’en 

prenant en compte l’ensemble des mesures réalisées sur 5 ans, comme cela a été fait, on réduit les 

incertitudes et on optimise la comparabilité entre unités spatiales.  

Cette méthode d’agrégation temporelle présente cependant des inconvénients également. Elle 

entraine une perte d'information et masque certains phénomènes ponctuels, comme les pics de 

pollution, qui peuvent avoir un impact significatif sur la santé. Dans un autre contexte, cette piste aurait 

pu être explorée. Mais dans le cadre de cette thèse, il fallait avant tout concentrer les efforts sur la 

caractérisation de la contamination des milieux sur le long terme. D’autant que les données de santé 

sont elles-mêmes agrégées temporellement sur de longues périodes, et qu’il s’agit de pathologies qui 

se développent sur le long terme. Ainsi, l’agrégation temporelle était la meilleure stratégie à adopter 

dans ce contexte, elle permet de réduire les incertitudes et d’optimiser la comparabilité entre unités 

spatiales.  
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Conclusion 

Ce travail de collecte, de synthèse et d’analyse critique des données environnementales répond à 

plusieurs enjeux importants liés à recherche en santé-environnement. D’abord, de nombreuses 

sources de données environnementales librement accessibles ont été identifiés, décrites et exploitées. 

A partir de 24 bases de données sources soigneusement sélectionnés, 113 indicateurs spatialisés ont 

été développés et cartographiés à l’échelle communale sur le périmètre du registre Epimad (3 041 

communes). Un regard critique a également été formulé sur les données sources utilisées et sur les 

indicateurs construits. Par ailleurs, l’utilisation exclusive de données librement accessibles et 

disponibles à l’échelle nationale offre la possibilité d’étendre ce travail sur l’ensemble du territoire 

national.  

Par rapport au constat initial formulé à la fin du chapitre 1, l’environnement physique est désormais 

décrit de manière beaucoup plus exhaustive. Le jeu de données ainsi construit permet de décrire le 

niveau de contamination des milieux (air, eau, sols) ; le niveau des émissions polluantes ; la localisation 

des sources d’émissions ; l’occupation des sols ; les pratiques agricoles ; la naturalité des territoires ; 

le climat. L’enjeu principal est désormais de sélectionner les méthodes les plus appropriées pour 

exploiter ce jeu de données. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



81 
 

CHAPITRE III – Evaluer la multi-contamination des milieux environnementaux. 
 

 

Introduction 

Le jeu de données construit dans le chapitre précédent peut dans un premier temps être exploité en 

se focalisant sur les données de multi-contamination des milieux environnementaux. Au total, 38 

indicateurs de contamination ont été générés à l’échelle communale : 3 polluants atmosphériques sur 

la période 2011-2017 (AirBase ; Horálek et al., 2021), 9 éléments traces métalliques dans les sols sur la 

période 2000-2009 (RMQS ; Arrouays et al., 2003), 26 indicateurs de qualité de l’eau sur la période 

2016-2020 (SISE-Eaux ; Ministère des Solidarités et de la Santé, 2023). Ces données nous amènent à 

envisager la caractérisation de la multi-contamination des milieux et l’évaluation des associations avec 

la distribution spatiale d’incidence de l’IRCT et de la MC. Il nous faut donc nous interroger sur la 

méthode à utiliser ou à développer pour apprécier la multi-contamination de l’air, de l’eau et des sols 

à l’échelle communale à partir de ces données ouvertes. Il faut également considérer, tester et valider 

la pertinence de ces données pour mettre en évidence des pistes étiologiques en lien avec la MC et 

l’IRCT. 

Les indices composites de multi-contamination constituent des outils pertinents pour évaluer la qualité 

globale des milieux environnementaux. Ces indices sont utilisés pour synthétiser plusieurs indicateurs 

de contamination environnementale en une mesure globale, permettant ainsi d’évaluer et de 

comparer les niveaux de contamination dans les différents milieux. Ils permettent d’appréhender 

l’impact cumulatif des contaminants sur l’environnement ou sur la santé humaine (Genin et al., 2022a; 

Hamroun et al., 2023a; Sun et al., 2019). Ce type d’approche a été largement utilisé pour évaluer la 

qualité de l’air (Kanchan et al., 2015), et dans une moindre mesure pour évaluer la qualité de l’eau 

(Han et al., 2022), et des sols (Kowalska et al., 2018). Dans la littérature, de nombreuses méthodologies 

différentes sont proposées, sans qu’il n’y ait consensus. Les méthodes de calcul se distinguent 

essentiellement par la nature et le nombre de polluants considérés, et par la méthode d’agrégation 

utilisée pour construire l’indice (Burgass et al., 2017; OECD et al., 2008a). Ces choix dépendent 

principalement des objectifs de l’étude, de la disponibilité des données et des connaissances sur les 

contaminants considérés. Quel que soit l’objectif et le milieu environnemental étudié, plusieurs 

stratégies peuvent être distinguées.  

Une première manière de raisonner consiste à comparer les valeurs mesurées dans l’environnement 

à des valeurs de référence. Le type de référence choisi dépend essentiellement du contexte de l’étude. 

Pour des études de portée environnementale, les niveaux de fond sont souvent utilisés comme 

référence. Ces niveaux correspondent aux concentrations attendues ou habituellement mesurées 

dans l’environnement et sont souvent spécifiques d’une région donnée. Ce type de méthode est par 

exemple utilisée pour la biosurveillance lichénique avec le « Tomlinson Pollution Load Index » (Angulo, 

1996) ou le « Ratio d’Imprégnation Moyen » (RIM) (Occelli et al., 2016). Pour la contamination des sols, 

on parlera généralement de fond géochimique (Barbieri, 2016). Pour des études s’intéressant plus 

spécifiquement à l’impact sur la santé humaine, des seuils sanitaires peuvent être utilisés comme 

valeurs de référence. Par exemple, un indice de qualité de l’air a été développé par l’USEPA, son calcul 

s’appuie sur des seuils de concentration qui correspondent aux normes nationales de qualité de l’air 

ambiant (USEPA, 1999). Quelle que soit la portée de cet indicateur (santé ou environnement), l’enjeu 

principal est de détecter des anomalies ou dépassements. Mais des variations existent au niveau de la 

méthode d’agrégation retenue.  Par exemple, pour calculer l’indice ATMO largement utilisé en France 



82 
 

pour évaluer la qualité de l’air, un sous-indice est calculé pour chaque polluant et c’est le sous-indice 

maximal qui constitue l’indice final caractérisant la qualité de l’air globale (Garcia and Colosio, 2001). 

Pour le RIM, un sous-indice est calculé pour chaque polluant en appliquant le ratio entre la valeur 

mesurée et la valeur de référence sélectionnée (Occelli et al., 2016). Puis l’indice de multi-

contamination est généré en calculant la moyenne des différents sous-indices.  

D’autres méthodes reposent sur le calcul d’indices composites dont l’objectif principal est de 

discriminer les unités spatiales les unes des autres, sans volonté particulière de générer un indice qui 

s’interprète facilement. Dans ce cas, on parle généralement de score de multi-contamination. De 

nombreuses méthodes de calcul sont possibles. Très souvent dans la littérature, une étape préalable 

de standardisation des indicateurs est menée avant l’agrégation, elle permet d’attribuer un poids 

relativement similaire aux différents polluants. Par exemple, la méthode du min-max permet de 

ramener tous les indicateurs de contamination sur une même échelle comprise entre 0 et 1. Une autre 

alternative consiste à classer les unités spatiales par ordre croissant et à leur attribuer un rang (Lanier 

et al., 2019a; Occelli et al., 2020b). Dans ce cas, les écarts de valeurs ne sont pas conservés mais 

l’objectif est avant tout de hiérarchiser les unités spatiales les unes par rapport aux autres. Pour ce qui 

est de l’étape d’agrégation, la somme ou la moyenne est essentiellement utilisée. La question porte 

surtout sur l’inclusion d’une pondération experte des polluants, par exemple en fonction de leur 

dangerosité intrinsèque. 

Enfin, une autre alternative consiste à utiliser des méthodes statistiques multivariées comme l’ACP 

(Bishoi et al., 2009; Genin et al., 2022a; Hamroun et al., 2023b; Sun et al., 2019). Dans ce cas, le mode 

de calcul est très similaire à celui utilisé pour les indices de vulnérabilité et de résilience. Dans la 

pratique, cela revient finalement à pondérer chacun des polluants dans le calcul de l’indice. Cependant, 

cette pondération est objectivée par un traitement statistique et se base sur l’analyse des données 

elles-mêmes. 

Le premier objectif de ce chapitre est d’évaluer la multi-contamination de l’air, de l’eau et des sols à 

l’échelle des communes grâce à des indices composites que nous allons comparer. A partir des 

données disponibles en open data, et avec l’objectif d’établir des associations avec des données de 

santé, quelle est la méthodologie la plus appropriée pour construire ces indices et étudier le 

phénomène de multi-contamination ? Une fois la méthodologie sélectionnée, il s’agira d’étudier les 

associations entre les indices de multi-contamination dans chacun des milieux et la répartition spatiale 

d’incidence des pathologies étudiées. 
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PARTIE 1 : Comment caractériser la multi-contamination à l’échelle des territoires ? 

Dans cette première partie, nous avons entrepris une évaluation comparative de quatre méthodes 

pour la construction d'indices composites de multi-contamination. L’objectif est d’analyser les 

résultats pour décrire les éventuelles différences entre ces approches. Si des différences importantes 

sont observées, une décision sera prise quant à la méthode à privilégier. Si les résultats sont 

sensiblement les mêmes, nous opterons pour la simplicité en choisissant l’indice le plus facile à 

interpréter. 

 

1. Matériel & Méthodes 

a. Données de multi-contamination environnementale 

Les données utilisées décrivent la contamination des milieux (air, eau, et sol). Des indicateurs 

spatialisés ont été développées dans le chapitre II pour caractériser les niveaux de contamination en 

divers polluants à l’échelle des communes.  

Trois polluants atmosphériques ont été décrits sur le périmètre du registre Epimad (n=3 041 

communes). Les indicateurs spatialisés développés correspondent à la moyenne interannuelle de la 

contamination en PM2.5, PM10 et NO2 sur la période 2011-2017 (AirBase ; Horálek et al., 2021). 

Des indicateurs spatialisés de contamination des sols ont été développés à partir du réseau RMQS dont 

la campagne s’est échelonnée entre 2000 et 2009 (Arrouays et al., 2003). Neuf éléments traces 

métalliques ont été décrits à l’échelle communale sur le périmètre du registre Epimad (n=3 041 

communes) : arsenic, cadmium, chrome, cuivre, mercure, nickel, plomb, thallium, zinc.  

La qualité des eaux de distribution d’eau potable a été étudiée via la base de données SISE-Eaux 

(Ministère des Solidarités et de la Santé, 2023). Les indicateurs spatialisés développés à l’échelle des 

communes correspondent à la valeur moyenne de l’ensemble des mesures réalisées sur la période 

2016-2020.  A l’échelle du registre Néphronor (n= 1 541 communes), 26 indicateurs spatialisés ont été 

développés. Ils permettent d’étudier d’une part les 8 paramètres suivants : pH, conductivité, turbidité, 

dénombrement des entérocoques, dénombrement Escherichia coli, dénombrement des coliformes, 

dénombrement des microorganismes revivifiables à 22°C, dénombrement des microorganismes 

revivifiables à 36°C. D’autre part, les concentrations des 18 polluants suivants ont été étudiées : chlore 

libre, chlore total, nitrates, nitrites, ammonium, plomb, nickel, fer, cuivre, chrome, antimoine, 

chloroforme, bromoforme, bromodichlorométhane, chlorodibromométhane, trihalométhanes, 

chlorure de vinyle, perchlorate. En se plaçant à l’échelle du registre Epimad (n=3 041 communes), seuls 

six indicateurs spatialisés ont pu être calculés en raison de données manquantes trop nombreuses. 

Ainsi, pour étudier la multi-contamination des milieux, la zone d’étude retenue correspond au 

périmètre du registre Néphronor (Nord et Pas-de-Calais). Les indices de multi-contamination ont donc 

été calculés séparément pour chacun des milieux environnementaux sur les 1 541 communes de la 

zone d’étude.  

 

b. Méthodologies testées 

La première méthode est basée sur un indice de multi-contamination appelé Ratio d'Imprégnation 

Moyen (RIM). Cet indice a été développé par Occelli et al. (2016) en s’inspirant des travaux de Chen et 
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al. (2005). Initialement il a été développé pour la biosurveillance lichénique. La construction de cet 

indice s’appuie sur la comparaison entre des concentrations mesurées et des valeurs de référence.  

La seconde méthode mobilisée repose sur une analyse en composantes principales (ACP). Le mode de 

calcul est très proche de celui utilisé pour construire les indices de vulnérabilité et de résilience.  

La troisième méthode s’appuie sur une étape préalable de standardisation des indicateurs entre 0 et 

1. Ces indicateurs sont ensuite sommés pour obtenir un score de multi-contamination.  

Enfin, une dernière alternative a été testée. Pour chaque indicateur de contamination, les unités 

spatiales sont d’abord classées par ordre croissant et un rang leur est attribué. Ensuite, la somme de 

ces rangs est calculée pour obtenir le score. 

 

Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM) 

Le ratio d’imprégnation moyen (RIM) est un indicateur initialement développé pour la biosurveillance 

lichénique et plus spécifiquement la multi-contamination métallique (Occelli et al., 2016). C’est un 

indice d’enrichissement du milieu qui représente le niveau d’imprégnation moyen par rapport aux 

concentrations naturellement retrouvées dans les lichens. Pour chaque polluant, un sous-indice est 

calculé en calculant le ratio entre la concentration mesurée et le niveau de fond. L’indice global (RIM) 

est obtenu en calculant la moyenne de ces sous-indices. Autrement dit, le RIM révèle le niveau de 

dépassement global par rapport aux niveaux de fond. L’indice se calcule de la manière suivante : 

 

Cet indice s’interprète facilement. Lorsque le RIM prend une valeur supérieure à 1, cela signifie qu’en 

moyenne pour les polluants considérés, les concentrations mesurées sont supérieures aux valeurs de 

référence. Par ailleurs, il est également possible d’examiner individuellement le résultat des sous-

indices, pour analyser les niveaux de dépassement pour chaque polluant. 

Pour le sol, les valeurs de référence utilisées sont issues du référentiel pédo-géochimique du Nord-

Pas-de-Calais (Sterckeman et al., 2002). Parmi les données RMQS sur la contamination des sols, on 

distingue les concentrations totales et les concentrations de la phase extractible. Or les données sur la 

phase extractible ne sont pas disponibles pour certains métaux (arsenic, mercure, thallium). Ainsi, ce 

sont les indicateurs mesurant les concentrations totales qui ont été utilisées dans le calcul de l’indice. 

Les polluants suivants ont été considérés : arsenic, cadmium, chrome, cuivre, mercure, nickel, plomb, 

thallium, zinc.  

Pour l’air et l’eau, les valeurs de référence utilisées correspondent à des normes sanitaires (Figure 27). 

Pour le compartiment atmosphérique, les lignes directrices mondiales sur la qualité de l’air de l’OMS 

(valeurs moyennes annuelles mises à jour en 2021) ont été considérées (OMS, 2021). Trois polluants 
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atmosphériques ont été considérés dans le calcul de l’indice : PM10, PM2.5 et NO2. Pour le compartiment 

eau, les limites de qualité des eaux destinées à la consommation humaine (définies par le code de la 

santé publique) ont été utilisées. Les paramètres suivants ont donc été pris en compte dans le calcul 

de l’indice : chlorure de vinyle, chrome, cuivre, nitrites, nitrates, nickel, plomb, antimoine, 

trihalométhanes, turbidité de l’eau. Les paramètres qui n’étaient pas régis par une limite de qualité 

ont donc été exclus du calcul du RIM. Ainsi, pour les autres indices de multi-contamination testés, afin 

de garantir la comparabilité des résultats, les mêmes paramètres ont été pris en compte dans le calcul. 

 

Figure 27 : Valeurs de référence sélectionnées pour le calcul du RIM. 

 

Score ACP 

La seconde méthode mobilisée consiste à construire un indice composite pour chaque milieu à partir 

d’une analyse en composantes principales (ACP). La méthode s’inspire du travail de construction des 

indices de vulnérabilité et de résilience (Brousmiche et al., 2020a). Le mode de calcul est identique, 

simplement la première étape de sélection des données n’est pas nécessaire. En effet, pour construire 

un indice composite, il est théoriquement recommandé d’examiner les structures de corrélation entre 

indicateurs pour limiter la redondance d’information en éliminant certains indicateurs trop fortement 

corrélés entre eux. Cependant, dans ce contexte de multi-contamination, si deux contaminants sont 

fortement corrélés entre eux, cela ne constitue pas une redondance d’information. Cela signifie plutôt 

que leur répartition dans l’espace est similaire. Par conséquent, il n'y a pas de raison d'exclure certains 

contaminants, car l'objectif est précisément d'étudier la multi-contamination et d'approcher la notion 

de cumul. Pour résumer, le calcul de l’indice se décompose donc en quatre étapes : 

1) Normalisation des variables (centrage et réduction) 

2) ACP (seules les composantes principales présentant une valeur propre supérieure à 1 sont 

conservées) 

3) Calcul de l’indice : 

                ∑  𝑛
1 (proportion de variance expliquée par une composante * score de cette composante) 

 𝑛 : nombre de composantes présentant une valeur propre supérieure à 1. 

 

4) Standardisation de l’indice entre 0 et 1 pour une meilleure lisibilité (méthode du min-max) 
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La particularité de cette méthode est que chacun des polluants est pondéré dans le calcul de l’indice. 

Mais cette pondération est objectivée par un traitement statistique (ACP), elle s’appuie sur l’analyse 

des données d’entrée.  

 

 

 

Score des Rangs 

Cette méthode s’inspire d’un travail préalable qui visait à évaluer l’impact cumulatif des déterminants 

de santé (Lanier et al., 2019a). Pour chaque indicateur de contamination, les unités spatiales ont été 

classées par ordre croissant puis un rang leur a été attribué. Ce rang correspond à leur position dans 

la série statistique. Le rang 1 est attribué à la valeur la plus basse et à chaque valeur supérieure, une 

incrémentation de 1 est appliquée. En cas d’égalité entre deux communes, la continuité des rangs est 

maintenue. Concrètement, si deux communes présentent la même valeur et occupent la troisième 

position, les deux hériteront du rang 3, tandis que la valeur suivante se verra attribuer le rang 4. Ainsi, 

dans la pratique, les rangs ne s’échelonnent pas toujours entre 1 et 1 541 (nombre total de communes 

dans la zone d’étude). Enfin, le score de multi-contamination est obtenu en calculant la somme de ces 

rangs. Cette méthode se différencie des autres dans le sens où les indicateurs de contamination sont 

discrétisés et que les écarts de valeurs ne sont donc pas conservés pour le calcul de l’indice final. 

 

Score Min-Max 

Les indicateurs de contamination sont d’abord standardisés entre 0 et 1 avec la méthode du min-max. 

Ainsi pour chaque polluant, la commune qui présente le niveau de contamination le plus bas prend la 

valeur 0. Au contraire, la commune qui présente le niveau de contamination le plus élevé prend la 

valeur 1. Les indicateurs de contamination ainsi standardisés sont ensuite sommés pour évaluer la 

multi-contamination, selon la formule suivante : 

∑
𝑐𝑖 − min(𝐶)

max(𝐶) − min(𝐶)

𝑛

𝑖=1

 

Une dernière étape est appliquée pour faciliter la lisibilité de l’indicateur final. Celui-ci est standardisé 

à son tour avec la méthode du min-max. Ainsi, les indices de multi-contamination dans chaque milieu 

s’échelonnent entre 0 et 1.  

Cette méthode de calcul s’apparente à celle du score des rangs. Cependant, l’étape de standardisation 

des indicateurs conserve l’écart relatif entre les valeurs. La distribution statistique de chaque 

indicateur est conservée, elle est simplement transposée sur une échelle commune allant de 0 à 1. 

 

c. Représentation des résultats 

Tous les indices composites ont été cartographiés sur le périmètre d’étude (Nord et Pas-de-Calais). 

Pour chacun des milieux, quatre cartes ont donc été créées. La méthodologie retenue pour discrétiser 

les indices est la méthode de Jenks (Jenks, 1967). Le même code couleur a été utilisé pour tous les 

indices de manière à pouvoir les confronter plus facilement sur le plan de la distribution spatiale. Il est 
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important de noter que la couleur rouge n’a pas de signification particulière et ne vise pas à signaler 

un dépassement ou une anomalie. 

Pour le RIM, les résultats des sous-indices ont été représentés sous forme de graphiques pour chaque 

milieu. Ces graphes permettent de visualiser les niveaux de dépassement des seuils pour l'ensemble 

des communes de la zone d'étude. 

Pour l’indice ACP, les cercles de corrélation des composantes principales qui ont été utilisés dans le 

calcul de l'indice ont été représentés graphiquement. 

 

2. Résultats 

Tout d'abord, chaque indice composite a été interprété individuellement. Ces indices fournissent des 

informations différentes, et leur analyse successive a permis de mieux caractériser la multi-

contamination dans l’air, l’eau et les sols sur la zone d'étude.  

Ensuite, une comparaison entre les différents indices composites a été réalisée dans le but de 

sélectionner la méthode la plus adaptée. Si nécessaire, une vue d’ensemble présentant conjointement 

les douze cartographies est proposée en Figure 43. 

 

a. Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM) 
Les trois indices obtenus ont été nommés de la façon suivante : RIM air, RIM sol, RIM eau. Les 

cartographies de ces indices sont présentées en figure 28, 30 et 32. En outre, les graphes des ratios 

d’imprégnation pris individuellement pour chaque polluant sont représentés en figure 29, 31 et 33.  

Pour le compartiment atmosphérique, des disparités importantes sont observées sur le territoire. Un 

gradient est-ouest est observé avec de faibles valeurs de RIM sur la façade maritime dans le 

département de la Somme, et une pollution atmosphérique qui augmente à mesure que l’on se 

rapproche du bassin minier puis de l’agglomération lilloise. Les agglomérations urbaines sont assez 

facilement identifiables avec des niveaux élevés : Arras, Cambrai, Maubeuge, Boulogne-sur-Mer, 

Calais, Dunkerque. Mais c’est bien l’agglomération lilloise qui présente des valeurs de RIM les plus 

élevées. Les disparités sont donc marquées sur l'ensemble de la zone d'étude, mais elles présentent 

en même temps une certaine régularité dans leur répartition spatiale (zonage assez régulier). Ces 

observations pourraient s’expliquer notamment par la nature du milieu étudié puisque l’atmosphère 

est un fluide. De plus, les données de contamination utilisées sont issues de modèles de prédiction, ce 

qui peut également expliquer partiellement cette forme de régularité dans la répartition spatiale.  

Par ailleurs, il est intéressant de noter que l’ensemble des communes présentent une valeur de RIM 

supérieure à 1 (le minimum est situé à 1,04). Cela signifie qu’en moyenne pour les polluants considérés, 

les concentrations mesurées dans toutes les communes sont supérieures aux valeurs guides de l’OMS. 

La valeur maximale monte à 2.46, il s’agit de la commune de La Madeleine qui est limitrophe à la ville 

de Lille. 

En examinant les ratios d’imprégnation individuels pour chaque polluant, il s’avère que le niveau de 

contamination en PM2.5 dépasse la ligne directrice de l’OMS dans toutes les communes. Le nombre de 

communes dépassant le seuil est également très important pour PM10, mais l’ampleur du dépassement 

est plus faible. Enfin pour NO2, bien que plus de la moitié des communes présentent des valeurs 

supérieures au seuil, le nombre de dépassements est moins important que pour les particules. 
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Cependant il s’agit du polluant qui présente le ratio d’imprégnation avec la variabilité la plus 

importante. 

 
Figure 28 : Résultats obtenus pour le RIM appliqué au compartiment atmosphérique (RIM air). 

 

Figure 29 : Ratios d’imprégnation individuels pour chaque polluant inclus dans le calcul de RIM air. 
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Dans les sols, les communes qui présentent une multi-contamination métallique élevée sont assez bien 

agrégées sur le territoire. Il est possible d’identifier des zones où la multi-contamination métallique est 

particulièrement importante autour d’Arras, de Cambrai, et de Boulogne-sur-Mer notamment. 

D’autres ilots de communes peuvent être identifiées au sud de Lille ou de Saint-Omer par exemple. Au 

contraire, les communes qui présentent les valeurs de RIM les plus faibles sont très agrégées 

spatialement et sont situées sur la façade maritime au sud du département de la Somme. Le caractère 

assez régulier dans la dispersion est à relier en partie à la nature des données sources. En effet, comme 

évoqué dans le chapitre II, les données de contamination sont des données interpolées issues de 

prélèvements réalisés dans des mailles carrées régulières de 16 km de côté.  

Le RIM prend des valeurs comprises entre 0.21 et 1.37, il présente donc une variabilité importante. Il 

est donc discriminant des situations de contamination. Ensuite, en examinant les ratios individuels 

pour chaque polluant, l'arsenic est le métal qui présente le plus grand nombre de dépassements parmi 

les communes de la zone d'étude avec plus de trois quarts des communes concernées. Au contraire, 

pour le cadmium et le mercure, plus des trois quarts des communes présentent des valeurs mesurées 

inférieures au fond géochimique du Nord-Pas-de-Calais. Les autres éléments présentent un nombre 

de dépassement intermédiaire. 

 

  
Figure 30 : Résultats obtenus pour le RIM appliqué au compartiment Sol (RIM sol). 
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Figure 31 : Ratios d’imprégnation individuels pour chaque polluant inclus dans le calcul de RIM sol. 

 

 

Pour les eaux de distribution, à la différence du compartiment atmosphérique et des sols, la répartition 

spatiale du RIM est plus hétérogène. Des agrégats de communes avec une multi-contamination plus 

élevée peuvent cependant être identifiés dans l’agglomération lilloise (bien qu’il y ait des disparités au 

sein même de l’agglomération), à l’est de Montreuil-sur-Mer ou au Nord de Cambrai.  Concernant la 

répartition assez hétérogène de la multi-contamination sur le territoire, il faut souligner que même si 

l’eau provient initialement du milieu naturel, les prélèvements ne sont pas réalisés au même moment 

d’une unité de distribution à une autre, et les techniques de traitement sont potentiellement 

différentes également. C’est ce qui peut en partie expliquer l’allure très différente de la répartition 

spatiale par rapport aux sols et à l’air.  

S’agissant des niveaux de contamination de l’eau potable après traitement, des valeurs de RIM assez 

basses étaient attendues. Les valeurs calculées de RIM sont comprises entre 0.113 et 0.446, soit 

beaucoup plus faibles que dans les autres milieux. Cela signifie que sur la période considérée, toutes 

les communes présentent des niveaux de multi-contamination en moyenne plus de deux fois inférieurs 

aux limites de qualité.  
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Figure 32 : Résultats obtenus pour le RIM appliqué au compartiment Eau (RIM eau). 

Les zones qui apparaissent en rouge foncé sur la carte ne sont pas des zones de dépassement de seuil 

 

Dans les eaux de distribution, pour la plupart des polluants, les niveaux de contamination au sein des 

communes sont très inférieurs aux limites de qualité. Les seuls paramètres qui dépassent les limites 

de qualité dans certaines communes sont le nickel, le plomb, les nitrates et la turbidité de l’eau. Par 

ailleurs, les distributions statistiques des ratios d’imprégnation sont très différentes par rapport aux 

autres milieux. Certains paramètres ne montrent quasiment aucune variabilité (chlorure de vinyle, 

chrome, nitrites, antimoine). Cela est dû à un nombre de mesures quantifiées très faible pour ces 

paramètres. La très grande majorité des communes prennent une valeur unique qui correspond à la 

limite de quantification. Cela signifie que sur les cinq années de mesures collectées, aucune n’a été 

quantifiée. Il est tout de même rassurant de constater que toutes les limites de quantification se 

situent bien en dessous des valeurs de référence (en l’occurrence, des limites de qualité des eaux 

destinées à la consommation humaine). 
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Figure 33 : Ratios d’imprégnation individuels pour chaque polluant inclus dans le calcul de RIM eau 

 

b. Score ACP 

Les trois indices obtenus ont été nommés de la façon suivante : ACP air, ACP sol, ACP eau. Les résultats 

cartographiques de ces indices sont représentés en figure 34, 35 et 36. Sur ces figures, les cercles de 

corrélation ont également été représentés pour les composantes principales ayant contribué au calcul 

de l’indice. 

Le résultat cartographique de l’indice ACP air est quasiment identique à RIM air et le commentaire 

descriptif est similaire. Cependant, il faut noter que contrairement au RIM, les valeurs prises par 

l’indice ACP n’ont pas de signification particulière. Ainsi, contrairement au RIM air, il n’est pas possible 

de mettre en évidence, qu’en moyenne pour les trois polluants considérés, la totalité des communes 

dépassent les valeurs seuils recommandées par l’OMS. En revanche, l’utilisation de l’ACP permet 

d’apprécier les liens de corrélation entre les différents polluants. En l’occurrence, les trois polluants 

atmosphériques sont très bien corrélés les uns aux autres. Seule la première composante a été retenue 

pour le calcul de l’indice composite, elle représente à elle seule 98.66 % de la variabilité totale des 

données d’entrée.  
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Figure 34 : Résultats obtenus pour le compartiment atmosphérique en construisant un indice 
composite à partir d’une ACP : (a) Cartographie ; (b) cercles de corrélation des composantes 

principales retenues. 

 

Pour les sols également, la cartographie de l’indice ACP est quasi identique à celle du RIM. Les trois 

premières composantes ont été retenues pour le calcul de l’indice, elles représentent en cumulé 86.06 

% de la variabilité totale des données d’entrée. La plupart des métaux (cuivre, zinc, arsenic, thallium, 

cadmium, nickel et chrome) sont relativement bien corrélés et donc bien représentés sur la première 

composante. En revanche le mercure, le plomb se distinguent des autres métaux et sont mieux 
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représentés sur la deuxième composante.  De même, l’arsenic est très bien représenté sur la troisième 

composante principale de l’ACP. 

Figure 35 : Résultats obtenus pour le compartiment Sol en construisant un indice composite à partir 
d’une ACP : (a) Cartographie ; (b) cercles de corrélation des composantes principales retenues. 

 

Pour les eaux de distribution, la répartition spatiale de l’indice ACP eau est extrêmement différente de 

celle observée avec RIM eau. Par exemple, de nombreuses communes autour de Cambrai, d’Arras ou 

de Senlis présentent désormais de niveaux de multi-contamination parmi les plus faibles de la zone 

 Période 2000-2009

 b 

 a 
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d’étude. Alors que la tendance inverse était observée avec la cartographie RIM eau. En examinant les 

cercles de corrélation, il s’avère qu’en cumulé, les quatre composantes principales retenues ne 

permettent d’expliquer que 55.35% de la variance totale des données d’entrée. Par ailleurs, sur la 

première composante, la contamination en trihalométhanes et nickel s’opposent clairement à la 

contamination en nitrates (marqueur de contamination plutôt rural en lien avec les activités d’élevage 

notamment). De plus, des contaminants comme le chlorure de vinyle sont très mal représentés sur les 

quatre composantes principales. Il apparaît clairement que les contaminants pour lesquels presque 

aucune mesure n’a été quantifiée, qui présentent donc une distribution très asymétrique, sont les 

moins bien représentés par l’ACP.  

 
Figure 36 : Résultats obtenus pour le compartiment Eau en construisant un indice composite à partir 

d’une ACP : (a) Cartographie ; (b) cercles de corrélation des composantes principales retenues. 

 Période 2016-2020

 b 

 a 
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∑ 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝑛

𝑖=1

 

 

 

c. Score Min-Max 

Les trois indices obtenus ont été nommés de la façon suivante : MinMax air, MinMax sol, MinMax 

eau. Les résultats cartographiques de ces indices sont représentés en figure 37, 38 et 39. 

Le score MinMax s’appuie sur la standardisation de tous les indicateurs de contamination sur une 

échelle commune comprise entre 0 et 1. La distribution statistique des indicateurs est conservée à la 

suite de cette transformation. Après agrégation, le résultat final est sensible à la présence de 

distributions asymétriques ou de valeurs extrêmes. Par exemple, pour un polluant en particulier, s'il 

existe une commune présentant une valeur extrême très élevée, celle-ci se verra affecter la valeur 1, 

tandis que les autres communes prendront des valeurs regroupées et proches de zéro. En 

conséquence, ce polluant est susceptible d’avoir moins d'influence sur le résultat final de l’indice. 

Si on examine les cartographies de indices MinMax dans les trois milieux, elles sont très similaires aux 

deux indices précédents (RIM, ACP) pour l’air et les sols. Pour l’eau, la multi-contamination se répartit 

de manière hétérogène sur le territoire d’étude. La cartographie est proche de celle du RIM tandis 

qu’elle se démarque nettement par rapport à l’indice ACP. 

 
Figure 37 : Résultats obtenus pour le compartiment Air en construisant un indice composite à partir 

de la méthode min-max (MinMax air).
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Figure 38 : Résultats obtenus pour le compartiment Sol en construisant un indice composite à partir 

de la méthode min-max (MinMax sol) 

 
Figure 39 : Résultats obtenus pour le compartiment Eau en construisant un indice composite à partir 

de la méthode min-max (MinMax eau) 
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d. Score des Rangs 

Les trois indices obtenus ont été nommés de la façon suivante : RANG air, RANG sol, RANG eau. Les 

résultats cartographiques de ces indices sont représentés en figure 40, 41 et 42. 

Il est intéressant de noter que dans le compartiment atmosphérique, une commune prend la valeur 3, 

ce qui signifie qu’elle est caractérisée par le niveau de contamination le plus faible pour les trois 

contaminants considérés (PM2.5, PM10 et NO2). En l’occurrence, la commune s’appelle Moustier-en-

Fagne, c’est une municipalité de 58 habitants (Insee 2020) et elle est située à l’extrême est du 

département du Nord, à la frontière avec la Belgique. Dans les sols et les eaux de distribution, ce cas 

de figure ne s’est pas présenté. La valeur minimale pour RANG eau est de 243, ce qui indique qu’aucune 

commune ne présente un niveau de contamination très faible pour l’ensemble des contaminants. 

Comme précédemment mis en évidence à travers l'ACP, cela suggère que les polluants étudiés dans 

l'eau ne sont que faiblement liés entre eux et présentent des distributions spatiales contrastées. 

Par ailleurs, le score des rangs induit une perte d’information puisque les écarts de valeurs entre les 

communes ne sont pas conservés. Une des conséquences est que les valeurs extrêmes ont tendance 

à être écrasées dans la distribution statistique. Cependant, l’avantage principal de cette méthode est 

de donner un poids identique à chaque polluant dans le calcul de l’indice final. En effet, en théorie 

pour chaque polluant, les valeurs s’échelonnent entre 1 et 1 541 (nombre total de communes dans la 

zone d’étude). De cette manière, chaque indicateur présente exactement la même distribution 

statistique et contribue de la même façon au résultat final de l’indice. Cependant, dans la pratique, la 

gestion des cas d’égalité fait que pour de nombreux contaminants, la distribution statistique de 

l’indicateur est différente. En particulier pour l’eau, certains contaminants ont une distribution très 

asymétrique avec de nombreuses communes qui présentent une valeur unique qui correspond à la 

limite de quantification. Toutes ces communes se voient donc attribuer la valeur 1 et le contaminant 

en question a une très faible influence sur le résultat final de l’indice. Par exemple, pour l’antimoine 

dans l’eau, les rangs des communes s’échelonnent entre 1 et 12 (1 512 communes pour lesquelles 

aucune mesure n'a été quantifiée). La robustesse de l’indice dépend alors forcément de la capacité à 

quantifier les faibles concentrations.  Le fait de re prendre l’ordination à 1513 a été envisagé mais cela 

donne alors un poids considérable à des valeurs qui peuvent rester par exemple supérieures mais très 

proches de la LQ. 

Ainsi pour le score des rangs, des différences par rapport aux autres indices sont observées dans l’air 

et les sols. Et pour les raisons qui viennent d’être évoquées, ces différences sont plus marquées dans 

les eaux de distribution.  
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Figure 40 : Résultats obtenus pour le compartiment Air en construisant un indice composite à partir 

de la méthode des rangs (RANG air) 

 
Figure 41 : Résultats obtenus pour le compartiment Sol en construisant un indice composite à partir 

de la méthode des rangs (RANG sol) 
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Figure 42 : Résultats obtenus pour le compartiment Eau en construisant un indice composite à partir 

de la méthode des rangs (RANG eau) 

 

3. Discussion 

a. Comparaison des indices composites. 

Les résultats issus des quatre méthodes peuvent être confrontés. D’abord, l’ensemble des 

cartographies sont représentées conjointement en figure 43. Ensuite dans chaque milieu, les quatre 

indices ont été comparés en examinant leurs liens de corrélation. L’ensemble des nuages de points et 

des coefficients de corrélation de Pearson sont présentés en annexe (ANNEXE 3). Une version 

synthétique est présentée en figure 44. Les nuages de points et les coefficients de corrélation ont été 

représentés pour le RIM en lien avec les trois autres indices, à titre d’exemple. 

 

De nouveau, la couleur rouge n’indique pas obligatoirement une contamination importante, mais un 

indice plus élevé que pour les autres zones.  Pour le RIM, la valeur apporte une information, pour l’ACP 

et le min-max la couleur indique la hiérarchisation des communes. Le score des Rang indique une 

hiérarchisation et une valeur. 
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Figure 43 : Cartographies dans chacun des milieux des quatre indices composites étudiés. 
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Figure 44 : Nuages de points et coefficients de corrélation (Pearson et Spearman) entre l’indice RIM 
et les trois autres indices composites dans chacun des milieux 

Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 

Finalement, le choix de la méthode de calcul n’a que très peu d’influence sur la nature des résultats 

pour l’air et les sols. Cela se traduit à la fois au niveau cartographique et au niveau des liens de 

corrélation entre indices qui sont extrêmement élevés. En conséquence, par sa simplicité de calcul et 

d’interprétation, l’indicateur RIM est préféré. Toutefois, une vigilance est à maintenir quant aux 

valeurs de référence utilisées car il est nécessaire qu’elles soient représentatives de la contamination 

du milieu.  

Pour les eaux de distribution, le choix de la méthode de calcul a une influence très nette sur les 

résultats. Les scores obtenus avec RIM eau, MinMax eau et RANG eau restent relativement similaires, 

même si les coefficients de corrélation sont plus faibles que dans les autres milieux. En revanche, les 

résultats obtenus avec l’ACP sont extrêmement différents et atypiques. L’indice de corrélation entre 

le RIM et l’ACP, par exemple, est de 0.098. 
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Plusieurs hypothèses peuvent être formulées pour expliquer les différences très marquées obtenues 

avec le score ACP dans le compartiment Eau. D’abord, les contaminants considérés dans l’eau sont 

plus nombreux et de natures très diverses (éléments traces métalliques, composés azotés, polluants 

organiques, etc…). De plus, si l’on examine les résultats de l’ACP, plusieurs paramètres sont corrélés 

négativement aux composantes principales. C’est particulièrement vrai pour la teneur en nitrates et la 

turbidité de l’eau (Figure 45). C’est ce qui pourrait expliquer le contraste observé par rapport aux 

résultats obtenus avec les autres méthodes.  

 
Figure 45 : Cercles des corrélations obtenus à l’issue de l’ACP appliquée au compartiment Eau. 

Pour mieux comprendre ces différences, dans un premier temps un examen des cas extrêmes a été 

réalisé pour le compartiment eau. L’objectif était d’identifier parmi toutes les communes, celles qui 

présentaient les résultats les plus contrastés en fonction de la méthode de calcul retenue. Les résultats 

obtenus avec l’ACP ont été comparés spécifiquement aux résultats obtenus avec le RIM. Pour chacun 

des deux indices (RIMeau et ACPeau), les communes ont été ordonnées par ordre croissant et un rang 

leur a été attribué. Ensuite l’écart de rang (en valeur absolue) a été déterminé afin d’identifier les cas 

extrêmes. Les deux communes qui présentaient l’écart de rang le plus important étaient : Bailleul-aux-

Cornailles (62070) et Frémicourt (62353). Or si l’on examine les valeurs prises par ces deux communes 

pour la turbidité de l’eau et la teneur en nitrates, il s’avère qu’elles sont particulièrement élevées dans 

les deux cas (Figure 46).  
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Figure 46 : Valeurs prises par l’ensemble des communes de la zone d’étude pour les paramètres 
Turbidité et Teneur en nitrates. 

L’observation de ces cas particuliers conforte l’hypothèse formulée précédemment. Cela se confirme 

d’autant plus lorsqu’on examine les coefficients de corrélation entre les indices (RIMeau ou ACPeau) 

et les paramètres Turbidité et Teneur en nitrates (Figure 47).  

 

Figure 47 : Nuages de points et coefficients de corrélation (Pearson et Spearman) entre les indices et 
deux paramètres d’entrée : Turbidité et Teneur en nitrates. 

Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 
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En effet la teneur en nitrates est positivement corrélée à RIMeau tandis qu’elle est très nettement 

négativement corrélée à ACPeau. Autrement dit, plus la teneur en nitrates est importante, plus elle 

fait augmenter le RIM, d’où la corrélation positive. Par contre, une teneur plus élevée en nitrates est 

associée à un niveau d’indice plus faible pour ACPeau. Par définition l’ACP va mettre en opposition les 

contaminants dont la répartition dans l’espace est très différente. Pour ACPeau, cela se voit très bien 

sur la première composante où les nitrates sont en opposition avec le nickel. Au moment du calcul de 

l’indice, les nitrates seront donc sous-représentés et vont même favoriser une valeur d’indice faible, 

tandis que le nickel aura un poids important sur le résultat final. Les nitrates sont plutôt considérés 

comme des contaminants d’origine agricole. Cette sous-représentation des contaminants agricoles 

dans l’indice final est d’ailleurs constatée lorsqu’on étudie le lien de corrélation avec l’indicateur %SAU 

(pourcentage de surface communale occupée par la surface agricole utile). En effet, l’indice ACPeau 

est significativement anti-corrélé à %SAU (Spearman : - 0,403), tandis que ce n’est absolument pas le 

cas pour l’indice RIMeau (Spearman : 0,055). Dans ce contexte de multi-contamination et d’impact 

cumulé, la représentativité de l’indice ACPeau est donc remise en question et le mode de calcul ne 

semble pas particulièrement bien adapté. Cela est d’autant plus vrai dans le cadre de pollutions variées 

avec une répartition spatiale des contaminants très hétérogènes. En revanche, elle s’avère 

extrêmement précieuse pour analyser les liens de corrélation entre polluants et ainsi identifier et 

décrire les sources de contamination. En effet, les polluants provenant de sources similaires auront 

tendance à se regrouper sur une même composante principale. Cette approche est largement utilisée 

dans la littérature scientifique (Facchinelli et al., 2001; Huang et al., 2015; Liu et al., 2023). 

Une autre particularité du milieu eau est le manque de données quantifiées pour un bon nombre de 

contaminants. Cela entraine des difficultés dans le traitement des données et des déformations dans 

la distribution des indices. Le nombre de communes pour lesquelles les données ne sont pas 

quantifiées est très important pour certains contaminants : chlorure de vinyle (1539 communes non 

quantifiées), chrome (1532), cuivre (5), nitrites (1541), nitrates (7), nickel (739), plomb (214), 

antimoine (1512), trihalométhanes (16), turbidité de l’eau (0).  

 

b. Choix de l’indice composite le plus approprié pour la suite des analyses. 

L’utilisation de l’ACP pour construire un indice de multi-contamination ne semble pas être une 

approche adaptée. Et c’est d’autant plus vrai que les contaminants sont nombreux et divers. A partir 

du moment où des polluants sont faiblement corrélés ou négativement corrélés, le résultat de l’indice 

ACP devient difficile à interpréter et la multi-contamination n’est plus appréhendée de manière 

satisfaisante. Bien que cette problématique n'ait pas été rencontrée pour l’air et les sols, si des 

données de pollution plus diverses étaient rendues disponibles, l'usage de l'ACP serait également à 

proscrire. En revanche, l’ACP est très utile pour décrire les profils de pollution et identifier les sources 

de contamination. 

Les trois autres indices appréhendent bien la notion de cumul et garantissent une meilleure prise en 

compte de l'ensemble des contaminants. Parmi ces indices, le RIM se distingue par sa facilité 

d'interprétation. Il est également adapté pour mener des comparaisons dans le temps ou entre 

différentes zones d'études. Le calcul du score MinMax repose sur les valeurs maximales et minimales 

des données d'entrée. Les résultats sont donc relatifs à la zone d’étude considérée. De même, le score 

des rangs s’appuie sur le classement des unités spatiales et est donc intrinsèquement dépendant de la 

zone d'étude. 
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Le RIM semble donc être l’option à privilégier. Il présente cependant l’inconvénient d’être tributaire 

de l’existence et de la disponibilité de valeurs seuils, qui ne sont pas encore définies pour tous les 

polluants. Cela peut entraîner la non prise en compte de substances potentiellement préoccupantes. 

Par ailleurs, des polluants comme les métaux sont des substances déjà naturellement présentes dans 

l’environnement. Il est donc possible de définir les concentrations attendues ou habituellement 

mesurées dans les sols par exemple. Cependant, pour de nombreux polluants synthétiques, il n'existe 

pas de concentration "naturelle". Dans de tels cas, pour surmonter cette problématique, il est possible 

de construire des valeurs de référence en s'appuyant sur un historique de données provenant de 

multiples mesures antérieures. Une autre approche consiste à utiliser des valeurs de référence établies 

pour déterminer à partir de quelles concentrations ces polluants peuvent présenter un risque pour la 

santé humaine ou l'environnement.  

 

c. La multi-contamination des milieux environnementaux dans le Nord-Pas-de-Calais 

Dans le compartiment atmosphérique, la multi-contamination présente une répartition spatiale très 

influencée par l’environnement urbain, du fait des polluants pris en considération et de leurs 

principales sources. Les niveaux de contamination dépassent largement les valeurs guides de l’OMS, 

en particulier pour les particules fines.  

Dans les sols, la contamination métallique est particulièrement élevée autour d’Arras, Cambrai, 

Béthune et Boulogne-sur-Mer. Par ailleurs, une corrélation significative est constatée entre la plupart 

des métaux. Cependant le plomb et le mercure se distinguent des autres métaux, tout comme l’arsenic. 

L’arsenic est d’ailleurs l’élément qui présente le nombre de dépassements le plus important.  Dans la 

littérature, les principales sources identifiées pour l’arsenic comprennent les activités minières, 

industrielles, sa présence comme impureté dans les engrais phosphatés, et son utilisation passée 

comme pesticide (Garelick et al., 2008). Par ailleurs, il faut rappeler que les données RMQS sont 

représentatives des concentrations en ETM dans les sols agricoles et forestiers. La contamination des 

milieux urbains et industriels est susceptible d’être sous-estimée, ce qui pourrait biaiser 

l’interprétation spatiale. 

Dans les eaux de distribution, les corrélations entre contaminants sont beaucoup plus disparates. Cela 

suggère des sources de contamination multiples, contrairement aux données obtenues pour l’air qui 

ne focalisent que sur une source principale. Il serait d’ailleurs intéressant de poursuivre l’analyse pour 

analyser quels sont les principaux profils de pollution représentés, et de quelle manière ils se 

répartissent dans l’espace. 

 

4. Conclusion 

La construction d’un indice composite de multi-contamination nécessite donc une connaissance et une 

analyse critique des distributions statistiques et des structures de corrélation entre les polluants. Le 

choix de l’indice dépend aussi de la question posée en amont et de ce que l’on cherche à mettre en 

évidence (tendance globale, cumul, dépassement de seuils…). Dans notre contexte d’étude, le RIM 

semble être la méthode la plus adaptée pour étudier la multi-contamination, cet indice sera retenu 

pour la suite de l’analyse.  
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PARTIE 2 : Multi-contamination et variations spatiales d’incidence des pathologies 

étudiées 

1. Matériel & Méthodes 

Les indices de multi-contamination (RIMair, RIMeau, RIMsol) peuvent maintenant être confrontés aux 

données d’incidence de l’IRCT. Bien que l’analyse ne couvre pas l’intégralité du registre Epimad, une 

mise en lien avec les données d’incidence de la MC a également été menée sur la base des 

départements du Nord et du Pas-de-Calais. 

A l’échelle écologique géographique, les associations entre l’incidence d’une pathologie et un facteur 

de risque nécessitent la mise en place d’un modèle de régression spatial (Besag et al., 1991b). Avant 

de mettre en place ce type de modèle, nous avons étudié les liens de corrélation entre les SIRs lissés 

de l’IRCT ou de la MC et les indices de multi-contamination dans chacun des milieux. Les coefficients 

de corrélation de Spearman ont été calculés pour un niveau de significativité de 5%. En parallèle, 

chaque indice de multi-contamination a été décomposé en quartiles (Q1, Q2, Q3, Q4). Cette opération 

permet de générer quatre classes de contamination croissantes. La distribution des SIRs lissés a ensuite 

été comparée entre ces quartiles à l’aide d’un test de Kruskal-Wallis. En cas de significativité du test 

(p<0.05), des tests post-hoc de Dunn avec correction de Bonferronni ont été effectués.  

2. Résultats 

a. Association entre les indices de multi-contamination et l’incidence d’IRCT 
En analysant les corrélations entre les indices de multi-contamination et les SIRs de l’IRCT, il s’avère 

qu’elles sont positives et significatives quel que soit le milieu considéré (Figure 48). L’association est 

plus prononcée pour la multi-contamination de l’air où le coefficient de corrélation de Spearman 

s’élève à 0.459. Concernant l’eau et les sols, le nuage de points ne montre pas véritablement de 

tendance à la relation linéaire. 

 
Figure 48 : Nuages de points et coefficients de corrélation de Spearman entre les indices de multi-

contamination dans chaque milieu (RIM) et les SIRs de l’IRCT. 

Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 
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L’indice de multi-contamination de l’air a donc été découpé en quartiles et la distribution d’incidence 

de l’IRCT a été comparée entre ces classes de contamination croissantes (Figure 49). Pour l’eau et les 

sols, les niveaux de corrélation sont beaucoup plus faibles et donc difficilement interprétables. Pour 

ces deux milieux, les résultats sont présentés en détail dans l’annexe du mémoire (ANNEXE 4).  

 

Figure 49 : (a) Graphe et Tableau de distribution des SIRs de l’IRCT par quartile croissant de multi-
contamination de l’air (RIMair) ; (b) Représentation cartographique de l’indice de multi-

contamination de l’air (RIMair) ; (c) Représentation cartographique de la répartition spatiale 
d’incidence de l’IRCT. 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

Pour le compartiment atmosphérique, une différence significative est observée entre chacun des 

quartiles de contamination, avec un niveau d'incidence croissant du premier au quatrième quartile. 

Dans l'ensemble de la zone d'étude, le SIR de l'IRCT présente une médiane de 0.999 (EIQ : [0.908 ; 

1.093]). Ainsi, dans le quartile de contamination de l'air le plus élevé (Q4), l'incidence présente une 

médiane supérieure de 7,1 % par rapport à l'ensemble de la zone d'étude. En revanche, dans le quartile 

de contamination de l'air le plus faible (Q1), l'incidence présente une médiane inférieure de 12,7 % par 

rapport à la zone d'étude dans son ensemble. Enfin, l'incidence présente une médiane supérieure de 

22,7 % dans le quartile de contamination de l'air le plus élevé (Q4) par rapport au premier quartile de 

contamination (Q1). 
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b. Association entre les indices de multi-contamination et l’incidence de la 

MC 
En analysant la corrélation de Spearman entre les indices de multi-contamination et les SIRs de la MC, 

les résultats varient considérablement en fonction du milieu étudié (Figure 50). La corrélation avec 

l'indice de multi-contamination des eaux de distribution est proche de zéro (0,094). Une corrélation 

négative significative est observée entre l'incidence de la MC et la multi-contamination de l'air (-0,169). 

En revanche, une corrélation positive significative est constatée avec l'indice de multi-contamination 

des sols (0,286).  

 

 
Figure 50 : Nuages de points et coefficients de corrélation de Spearman entre les indices de multi-

contamination dans chaque milieu (RIM) et les SIRs de la MC. 

Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 

 

 

L’indice de multi-contamination des sols a été subdivisé en quartiles et la distribution d’incidence de 

la MC a été comparée entre ces classes de contamination croissantes (Figure 51). Pour l’eau et l’air, 

les résultats sont difficiles à interpréter puisque la relation avec l’incidence est soit inverse soit 

quasiment nulle. Les résultats sont présentés dans le détail en annexe du mémoire (ANNEXE 4). 
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Figure 51 : (a) Graphe et Tableau de distribution des SIRs de la MC par quartile croissant de multi-
contamination des sols (RIMsol) ; (b) Représentation cartographique de l’indice de multi-

contamination des sols (RIMsol) ; (c) Représentation cartographique de la répartition spatiale 
d’incidence de la MC. 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 

 

Les deux premiers quartiles de contamination ne diffèrent pas de manière significative l'un de l'autre, 

mais ils présentent tous les deux le niveau d'incidence le plus faible par rapport aux deux autres 

quartiles. Par ailleurs, le quartile de contamination des sols le plus élevé (Q4) affiche un niveau 

d'incidence significativement plus élevé que le troisième quartile de contamination. Dans l'ensemble 

de la zone d'étude, le SIR de la MC présente une médiane de 1.139 (EIQ : [1.030 ; 1.293]). Ainsi, dans 

le quartile de contamination le plus élevé (Q4), l’incidence présente une médiane supérieure de 9.0 % 

par rapport à l'ensemble de la zone d'étude. Au contraire, dans le quartile de contamination des sols 

le plus faible (Q1), l’incidence présente une médiane inférieure de 4.0 % par rapport la zone d’étude 

dans son ensemble. 
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3. Discussion 

a. IRCT et qualité de l’air 
Les résultats obtenus suggèrent une influence de la pollution atmosphérique sur la répartition spatiale 

d’incidence de l’IRCT. A la lumière de la littérature existante, ce résultat semble cohérent, même si la 

plupart des études s’intéressent à l’insuffisance rénale chronique (IRC) et non spécifiquement au stade 

terminal de la maladie. En particulier, trois revues de la littérature récemment publiées ont mis en 

évidence une association entre une exposition à long terme à la pollution de l’air et un excès de risque 

pour l’IRC (M.-Y. Wu et al., 2020; Xu et al., 2018; Ye et al., 2021).  

Dans la revue la plus récente (Ye et al., 2021), 13 études épidémiologiques populationnelles ont été 

retenues dans la méta-analyse : 8 études transversales et 5 études de cohorte. Ces études ont porté 

sur un nombre de participants allant de 3 345 à 2 482 737, elles ont été menées aux États-Unis, en 

Chine, en Corée du Sud et à Taïwan. Un excès de risque a été constaté pour une exposition aux PM2.5 

(OR : 1.15 ; IC 95% [1.07-1.24] pour une augmentation de 10 μg/m3), PM10 (OR : 1.25 ; IC 95% [1.11-

1.40] pour une augmentation de 10 μg/m3), NO2 (OR : 1.10 ; IC 95% [1.03-1.17] pour une augmentation 

de 10 ppb) et CO (OR : 1.04; IC 95% [1.00-1.08] pour une augmentation de 0.1 ppm). Ces résultats 

doivent cependant être interprétés avec prudence, le nombre d'études étant relativement limité. De 

plus, il est essentiel de comparer les gammes de concentrations pour lesquelles ces excès de risque 

ont été observés avec celles présentes dans le nord de la France. Pour PM2.5 par exemple, dans le 

périmètre d’étude du registre Néphronor, la concentration médiane s’élève à 12.84 µg/m3 avec un 

écart interquartile de [12.20 ; 13.90]. Parmi les 13 études sélectionnées dans la méta-analyse, cinq ont 

été menées sur des gammes de concentrations similaires avec des médianes ou des moyennes de 

concentrations comprises entre 10 et 13 µg/m3 pour PM2.5 (Blum et al., 2020; Bowe et al., 2018c, 2017; 

Bragg-Gresham et al., 2018; Paranjpe et al., 2020).  

Par ailleurs, étant donné que le diabète de type II et l’hypertension constituent des facteurs de risque 

de l’IRC, il est également pertinent d’examiner leur association avec la pollution de l’air. Des revues de 

la littérature récentes ont effectivement mis en évidence une association entre l'exposition à long 

terme aux PM2.5, au NO2 et le développement du diabète et de l'hypertension (Yang et al., 2020, 2018). 

Une étude de cohorte très récente a été menée au Royaume-Uni sur 162 334 participants et sur une 

période médiane de suivi de 11,7 ans (Wu et al., 2023). Parmi eux, 18 496 ont développé au moins une 

des trois maladies étudiées : hypertension, diabète et IRC. L'étude a examiné la relation entre la 

pollution de l'air (PM2.5, PM10, NO2, NOx) et ces maladies, en prenant en compte plusieurs variables 

individuelles (âge, sexe, indice de masse corporelle, tabagisme, activité physique, revenu du ménage) 

et contextuelles (indice de déprivation de Townsend et accès aux espaces verts). Dans un premier 

modèle, regroupant les cas incidents des trois pathologies, la pollution de l'air était significativement 

associée à un risque accru de développer ces maladies. Dans un second modèle, où chaque pathologie 

était considérée individuellement, la pollution de l'air était associée à un risque accru d'hypertension 

et de diabète. Cependant, il n'y avait pas d'association significative entre la pollution de l'air et l'IRC.  

Concernant l’association spécifique entre IRCT et pollution de l’air, une étude de cohorte menée à 

Taiwan sur une période de 12 ans (de 2000 à 2011) a été réalisée (Lin et al., 2020). La cohorte était 

composée de 161 970 citoyens taïwanais qui n'avaient aucun diagnostic préalable d'IRC ou d'IRCT 

avant le début de l'étude. Une association significative a été constée entre l’exposition à la pollution 

atmosphérique en PM2.5, NO, NOX, SO2 et un risque accru de développer l'IRCT. En comparant le dernier 

quartile de contamination au premier, les risques relatifs suivants ont été obtenus : PM2.5 (RR : 1.69 ; 

IC 95% [1.32-2.16]), NO (RR : 1.54 ; IC 95% [1.20-1.98]), NOX (RR : 1.70 ; IC 95% [1.33-2.18]), SO2 (RR : 

1.32 ; IC 95% [1.03-1.70]). Par ailleurs, de plus en plus d’études démontrent également l’influence 
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négative de la pollution de l’air sur l’évolution clinique de l’IRC. Un impact négatif sur la fonction rénale 

a été observé chez les personnes déjà atteintes de l’IRC (Chang et al., 2022). En France, une étude 

menée sur le périmètre national a permis de décrire une association significative entre la multi-

contamination de l’air et le risque de décès chez les patients dialysés (Hamroun et al., 2023b).  

Les mécanismes sous-jacents qui pourraient expliquer l’impact de la pollution de l’air sur la survenue 

et la progression de l’IRC sont complexes et multiples (Chen et al., 2021; Shubham et al., 2022). 

L'exposition chronique aux polluants atmosphériques pourrait entraîner un stress oxydatif et 

également une inflammation systémique, déclenchant ainsi des dommages vasculaires et une 

altération de la fonction rénale. Par ailleurs, la pollution de l'air pourrait également perturber le 

fonctionnement du système rénine-angiotensine-aldostérone (SRAA), qui joue un rôle clé dans la 

régulation de la pression artérielle et de l'équilibre hydrique dans le corps. Ainsi, une activation 

excessive du SRAA en réponse à la pollution de l'air pourrait contribuer à une vasoconstriction des 

vaisseaux rénaux, réduisant ainsi la perfusion sanguine dans les reins. Cette altération de la perfusion 

rénale pourrait entrainer des lésions et une altération progressive de la fonction rénale. 

  

b. MC et contamination métallique des sols 
Les données disponibles pour conduire notre étude suggèrent une association potentielle entre la 

pollution des sols agricoles en métaux et la répartition spatiale d’incidence de la MC. Dans la littérature 

existante, cette association n’a jamais été clairement mise en évidence (Tenailleau et al., 2020). En 

revanche, plusieurs études ont montré qu’une exposition à certains métaux pouvait impacter le 

microbiote intestinal et potentiellement induire des phénomènes de dysbiose (Jin et al., 2017). Les 

résultats allant dans ce sens sont essentiellement issus de recherches menées sur modèle murin. Des 

effets sur le microbiote intestinal ont été rapportés pour des métaux tels que l’aluminium (Lerner, 

2007), l’arsenic (Dheer et al., 2015), le cadmium (Popov Aleksandrov et al., 2021), le plomb (Wu et al., 

2016), le fer (Aamodt et al., 2008). Le déséquilibre du microbiote intestinal provoqué par une 

exposition aux métaux pourrait conduire de manière indirecte à une réponse inflammatoire.  

Dans une étude menée au Portugal par Nair et al. (2019), l'implication éventuelle des métaux dans le 

développement des MICI a été examinée, en mettant l'accent sur les expositions pendant la petite 

enfance. Au Portugal, il est courant de conserver les dents de lait des enfants pendant de nombreuses 

années après leur chute. Au total, les dents de lait de 30 participants adultes ont été collectées et 

analysées. Parmi eux, 14 participants étaient atteints de MICI (8 MC, 6 RCH) et 16 participants non 

affectés. Les chercheurs ont utilisé la spectrométrie de masse avec ablation laser pour analyser les 

dents de lait et créer des profils temporels d'exposition aux métaux, en couvrant la période allant du 

deuxième trimestre de la grossesse jusqu'aux six premiers mois de la vie. Après analyse, des 

différences significatives ont été observées au niveau des teneurs en métaux dans les dents de lait des 

personnes atteintes de MICI, par rapport aux témoins. L'exposition au plomb était significativement 

plus élevée pendant la période intra-utérine et au cours des six premiers mois de la vie chez les patients 

atteints de MICI. De même, l'exposition au cuivre s'est avérée plus élevée au cours des 15 premières 

semaines après l'accouchement, tandis que l'exposition au chrome était plus élevée entre 10 et 15 

semaines après l'accouchement. Ces résultats suggèrent qu’une exposition aux métaux et des 

perturbations dans leur absorption pendant la période critique du développement pourraient être 

associées à un risque ultérieur de développer une MICI, bien avant l'apparition des symptômes 

cliniques. 

En épidémiologie spatiale, plusieurs études ont été menées pour étudier l’association entre incidence 

de la MC et contamination métallique dans les eaux de distribution. Parmi ces études, à notre 
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connaissance, une seule a mis en évidence une association significative. Dans le sud-est de la Norvège, 

Aamodt et al. (2008) ont étudié le lien entre la qualité de l’eau potable et l’incidence des MICI. Ils ont 

constaté qu'une augmentation de 0,1 mg/L de concentration en fer dans l’eau potable était associée 

à une augmentation significative de 21 % du risque relatif de développer une MICI. Les auteurs 

suggèrent deux mécanismes pour expliquer ces observations. Premièrement, une concentration 

élevée en fer agirait comme un catalyseur du stress oxydatif, ce qui pourrait produire une 

inflammation. Deuxièmement, la teneur en fer pourrait stimuler la croissance des bactéries et ainsi 

augmenter la probabilité d’une réponse immunitaire inappropriée chez les individus prédisposés 

génétiquement.  

 

 

4. Conclusion 

Dans un premier temps, quatre méthodes ont été comparées pour construire des indices de multi-

contamination des milieux à l’échelle des communes. Finalement, la méthode du RIM, basée sur la 

confrontation à des seuils, a été retenue. Les indices de multi-contamination calculés pour chaque 

milieu ont ensuite été confrontés aux variations d’incidence de l’IRCT et de la MC. Deux hypothèses 

principales se sont dégagées de l’analyse. Tout d’abord, une corrélation entre pollution de l’air et IRCT 

a été constatée. Ce résultat semble particulièrement cohérent au regard de la littérature existante. De 

plus en plus d’études démontrent qu’une exposition à long terme à la pollution de l’air est associée à 

un excès de risque de développer l’IRC. Par ailleurs, les résultats suggèrent également une corrélation 

entre la pollution des sols en ETM et la MC. Sur ce point, la littérature existante est encore mince et 

les résultats contradictoires. Nos travaux constituent donc une avancée majeure sur l’identification de 

piste écologique, préalable à la construction de toute hypothèse étiologique. Ils renforcent également 

la démonstration de l’influence potentielle des sols, milieu peu considéré, dans l’exposition. Toutefois, 

même si ces premières approches sont prometteuses, l’ensemble mériterait, à court termes, d’être 

renforcé par la mise en œuvre de modèles de régression spatiale. 
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CHAPITRE IV – Décrire le profil environnemental des territoires : une stratégie 

multi-dimensionnelle pour caractériser l’environnement physique. 
 

Introduction 

Dans le premier chapitre, la notion d'environnement a été appréhendée au sens large, et les indices 

de vulnérabilité et de résilience ont été élaborés pour quantifier l’accumulation de facteurs 

environnementaux favorables ou défavorables à l’échelle des territoires sur la base de 6 dimensions. 

Puis, l’analyse a été recentrée sur l’environnement physique dont la puissance explicative dans le cadre 

des inégalités de santé est rarement explorée sans dimension sociale. En conséquence, un jeu de 

données environnemental complet a été construit dans le chapitre II. Ces données ont été exploitées 

dans le chapitre III pour générer des indices de multi-contamination permettant d’évaluer la 

contamination globale des milieux à l’échelle des territoires.  

En focalisant l’analyse sur les données de contamination environnementale dans le chapitre III, nous 

avons pu émettre des hypothèses concernant le lien entre les maladies étudiées et l’environnement. 

Les résultats ont montré une possible influence de la pollution de l'air sur l'IRCT. Pour la MC, un lien a 

été suggéré avec la pollution métallique des sols. Nous avons également mis en évidence la limite des 

données de contamination, qui concernent seulement certains polluants. La question des produits 

phytosanitaires n’a par exemple pas pu être explorée directement à travers les données de 

contamination actuellement disponibles. Nous ne manquons cependant pas de données permettant 

d’approcher cette contamination de manière indirecte, via l’occupation des sols agricoles ou les 

indicateurs d’usage qui ont été développés et inclus dans le chapitre II. 

Pour étudier les facteurs de risque potentiels liés au territoire, il semble aussi nécessaire d’adopter 

une approche plus holistique qui tienne compte à la fois de la diversité des pressions anthropiques qui 

s’exercent sur l’environnement, et des aménités environnementales ou de la naturalité des territoires. 

Dans ce chapitre, nous allons nous attacher à mobiliser l'ensemble des données construites dans le 

chapitre II, afin de proposer une description plus complète et intégrée de l'environnement physique. 

Une réflexion doit donc être menée sur la meilleure stratégie à retenir pour mobiliser l’ensemble de 

ces indicateurs spatialisés. L’agrégation des données environnementales pour créer un « super indice 

composite », fournissant une mesure globale de l’état de l’environnement, se révèle être une première 

possibilité. Cette stratégie pourrait effectivement être pertinente pour établir une hiérarchie entre les 

territoires et pour appréhender la notion d'accumulation de facteurs favorables ou défavorables. 

Néanmoins, deux communes pourraient présenter des valeurs d’indice similaires mais être 

extrêmement différentes sur le plan environnemental. Cette limite a d’ailleurs été mise en évidence 

dans les précédents travaux du laboratoire (Brousmiche et al., 2023). Cette piste n’a donc pas été 

explorée.  

Dans ce chapitre, nous proposons une autre démarche permettant d’identifier et de comprendre quels 

sont les facteurs sous-jacents qui différencient ou qui rapprochent les communes les unes des autres.  

Il n’est ainsi plus question d’agréger les données pour générer un indice composite, mais plutôt 

d’analyser conjointement tous les indicateurs pour parvenir à une description multivariée des 

communes et définir leur profil environnemental. Ce travail ne peut cependant pas être réalisé 

individuellement pour chaque unité spatiale, il faut parvenir à identifier les principaux profils 

environnementaux représentés dans la zone d’étude.  
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Pour exploiter ce jeu de données spatial et décrire le profil environnemental des communes, nous 

proposons de mettre en œuvre des méthodes de classification multivariées. Ces méthodes permettent 

de construire des classes (ou typologies) en regroupant les individus qui partagent des traits communs  

(Madhulatha, 2012). Elles peuvent être appliquées sur des ensembles de données spatiales larges et 

complexes. Leur atout principal est de simplifier l’information contenue dans le jeu de données, 

mettant ainsi en évidence des patterns géographiques et des phénomènes spatiaux qu’il aurait été 

difficile d’observer autrement. Ces méthodes ont été appliquées sur des données spatiales dans de 

nombreux domaines et dans divers contextes, tels que l'agriculture (Alvarez et al., 2018), l'économie 

(Segessemann and Crevoisier, 2016), la santé (Wendt, 2009) ou l'énergie (Weinand et al., 2019). 

Dans le champ environnemental, ces approches ont également été couramment utilisées. Cependant, 

la définition du terme "environnement" varie d'un auteur à un autre. Certains considèrent 

l'environnement au sens large en incluant non seulement l'environnement physique, mais également 

des facteurs sociaux, économiques et démographiques. Par exemple, Fayet et al. (2020) ont introduit 

la « Geographical Classification for Health Studies » (GeoClasH), qui a été développée sur la base de 

dix indicateurs spatiaux décrivant l'environnement physique et social, et l'accessibilité spatiale aux 

soins. Parmi ces dix indicateurs, deux concernent spécifiquement l'environnement physique, plus 

précisément la qualité de l'air et l’occupation des sols par les cultures agricoles. Ils ont mis en évidence 

cinq profils de communes à l’échelle de la France métropolitaine. Dans l’étude de Brousmiche et al. 

(2023) l’environnement physique a été évalué par huit descripteurs spatiaux qui décrivent des facteurs 

associés avec les maladies cardio-vasculaires dans la littérature : la pollution de l'air, l'exposition au 

bruit, l'accès aux espaces verts et la monétisation des services écosystémiques. Sur le périmètre de la 

métropole de Lille, trois profils territoriaux ont été identifiés à l’échelle infra-communale (IRIS) à partir 

de ces données, ainsi qu’à partir d’indicateurs socio-économiques. Pour d'autres auteurs, 

l'environnement est effectivement appréhendé comme l'environnement physique et extérieur. Dans 

ce cas, les efforts de recherche tendent à se concentrer sur la description d’une dimension en 

particulier : services écosystémiques (Mullin et al., 2018; Turner et al., 2014), paysage (Pecher et al., 

2013), ou climat (Praene et al., 2019; Villoslada et al., 2017). Une approche plus holistique a été 

introduite par Shortt et al. (2012, 2010). En considérant cinq dimensions environnementales (accès 

aux espaces verts, qualité de l'air, proximité aux industries polluantes, température et rayonnement 

ultraviolet), ils ont identifié sept profils territoriaux au Royaume-Uni et six en Nouvelle-Zélande. La 

dimension climatique a eu un impact significatif sur la classification obtenue. Par exemple, en 

Nouvelle-Zélande, trois profils à prédominance rurale ont été identifiés, ces derniers se distinguaient 

essentiellement sur le plan climatique. Dans la littérature existante, relativement peu d'études traitent 

donc, de manière exhaustive, l'environnement physique en incluant un grand nombre de descripteurs. 

En effet, il n’existe pas à notre connaissance de typologie territoriale construite à partir de données 

ouvertes et traitant simultanément de la contamination de l'air, de l'eau et du sol.  

Dans ce contexte, ce travail de recherche vise à développer un cadre méthodologique permettant 

d’identifier et de décrire la diversité profils environnementaux représentés dans une zone d'étude. 

Pour ce faire, une méthodologie multivariée a été élaborée en utilisant des données ouvertes et des 

méthodes de classification non supervisée. L'originalité de cette approche réside dans sa focalisation 

sur l'environnement physique, en prenant en compte la répartition spatiale des pressions et aménités 

environnementales, ainsi que la multi-contamination des milieux. Ce cadre méthodologique a été 

appliqué à l’échelle communale sur le périmètre du registre Epimad (3 041 communes).  

Les travaux de ce chapitre ont été valorisés sous la forme d’un article intitulé : « Description of the 

multi-dimensional environment at the territorial scale: A holistic framework using cluster analysis and 

open data in France » (Paumelle et al., 2023). 
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Matériels & Méthodes 

Les principales étapes méthodologiques peuvent être résumées comme suit : collecte des données, 

sélection des données, préparation des données, classification non supervisée et interprétation des 

classes (Figure 52). 

Collecte des données. Pour décrire l'environnement physique et extérieur à l’échelle des communes, 

un jeu de données complet comprenant 113 indicateurs a été développé. Cette étape est présentée 

en détail dans le second chapitre de la thèse. 

Sélection des données. Avant de procéder à tout traitement statistique, les indicateurs spatiaux ont 

été triés afin de limiter la redondance d’information et pour accorder une importance similaire aux 

différents phénomènes décrits. De même, lorsque plusieurs options étaient disponibles pour décrire 

un même phénomène, une décision a été prise pour sélectionner l'indicateur le plus approprié et le 

plus représentatif. Cette étape préliminaire est cruciale, elle contribue à la qualité et à l'interprétabilité 

des résultats finaux. 

Préparation des données. Étant donné que les indicateurs peuvent être exprimés dans des unités 

différentes, générés par des producteurs différents et à des fins différentes, une étape de 

normalisation a été engagée pour garantir la comparabilité des indicateurs (Böhringer and Jochem, 

2007; Saib et al., 2015). De plus, en raison du grand nombre d'indicateurs, une étape de réduction 

dimensionnelle (ACP) a été appliquée avant d’initier la classification (Everitt, 1979). 

Classification non supervisée. En utilisant des algorithmes de regroupement, l'objectif était d'obtenir 

une classification à la fois suffisamment complexe et informative, et des classes cohérentes et faciles 

à interpréter. 

Interprétation des classes. Une fois les classes identifiées, une analyse descriptive a été menée pour 

décrire et caractériser le profil environnemental associé à chaque classe. 

  
Figure 52 : Principales étapes méthodologiques pour développer une typologie territoriale. Les 

résultats qui concernent le cas d’étude sont représentés en rouge (Paumelle et al., 2023). 
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1. Sélection des données d’entrée 

Sélection experte. Au préalable, une sélection experte des données a été mise en œuvre. L’objectif 

était d’évaluer l’équilibre et la cohérence des phénomènes décrits pour garantir une caractérisation 

adéquate de l'environnement physique. Lorsque plusieurs options étaient disponibles, des choix ont 

été faits pour sélectionner les indicateurs les plus adaptés et les plus représentatifs de l’état des 

milieux. L’ensemble des choix réalisés seront présentés en détail dans le premier paragraphe des 

résultats.   

Sélection mathématique : analyse de corrélation bivariée. Ensuite, une seconde sélection basée sur 

l'analyse de corrélation bivariée a été réalisée pour identifier les variables redondantes et ainsi 

résumer l'information majeure contenue dans le jeu de données (Jolliffe, 1972; King and Jackson, 

1999). Un seuil maximal pour les coefficients de corrélation de Pearson a été fixé à 0,70 (Dormann et 

al., 2013b; United States Environmental Protection Agency, 2020). Les indicateurs ont été triés de 

manière à ce qu'aucun coefficient de corrélation de Pearson ne dépasse 0,70 (en valeur absolue). Tous 

ces choix ont été réalisés avec la volonté de conserver les indicateurs les plus représentatifs, afin 

d’obtenir un jeu de données aussi complet et diversifié que possible. De nouveau, l’ensemble des choix 

réalisés seront présentés en détail dans le premier paragraphe des résultats.   

 

2. Préparation des données 

Normalisation des indicateurs. D’abord, chacun des indicateurs a été normalisé en utilisant la 

méthode recommandée du z-score (Marzi et al., 2018). De cette manière, tous les indicateurs sont 

placés sur une échelle commune, avec une moyenne égale à zéro et un écart-type égal à 1. Cette 

méthode est moins sensible aux valeurs extrêmes que d'autres méthodologies et elle préserve les 

structures de corrélation entre indicateurs (Kolenikov and Angeles, 2004; OECD et al., 2008a). 

Analyse en composantes principales. Après normalisation, une ACP a été appliquée à l'ensemble de 

données final afin de définir le sous-espace qui représente au mieux la diversité des individus (en 

l’occurrence les communes). Ensuite, seules les composantes principales ayant une valeur propre 

supérieure à 1 ont été conservées pour la suite de l'analyse. 

 

3. Méthode de classification 

Les scores factoriels des communes sur les composantes principales retenues ont été utilisés comme 

données d'entrée pour initier la classification. La distance euclidienne a été utilisée pour mesurer la 

dissimilarité les communes. 

Dans un premier temps, une classification ascendante hiérarchique (CAH) a été appliquée en utilisant 

le critère de Ward. Ce critère consiste à minimiser l’inertie intra-classe à chaque nouveau 

regroupement effectué lors de la CAH (Ward, 1963). Ensuite, pour déterminer le nombre optimal de 

classes à retenir, la méthode du coude a été employée (Tibshirani et al., 2001). Cette méthode implique 

d'analyser comment les gains d'inertie inter-classe évoluent à mesure que le nombre de classes 

augmente. Lorsque le gain d'inertie inter-classe diminue fortement, cela suggère que l'ajout d’une 

classe supplémentaire n'apporterait qu'une amélioration marginale à la qualité de la classification. En 

parallèle, des critères qualitatifs comme l'interprétabilité des classes ont également été pris en compte 
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pour guider le choix du nombre de classes à retenir. L'objectif était d'obtenir une classification à la fois 

suffisamment complexe et informative, tout en conservant la cohérence et la facilité d'interprétation 

des classes. 

Dans un deuxième temps, un algorithme des k-means a été appliqué (Hartigan and Wong, 1979). Les 

centroïdes des classes obtenues lors de la CAH ont été utilisés pour initialiser l'algorithme des k-means. 

L’information hiérarchique issue de la CAH est perdue mais cette étape permet de consolider la 

classification (Praene et al., 2019). Toutes les analyses statistiques ont été réalisées à l'aide du logiciel 

R (R Core Team, 2021). 

4. Interprétation des profils des communes 

Pour décrire le profil environnemental associé à chaque classe, nous avons d’abord calculé la médiane 

et l'écart interquartile de chaque indicateur d'entrée au sein des différentes classes.  Pour analyser les 

différences entre les classes, les indicateurs d’entrée ont été soumis au test de Kruskal-Wallis (p < 0,05) 

(McKight and Najab, 2010). En cas de significativité du test, des tests post hoc de Dunn avec ajustement 

de Bonferroni ont été menés pour analyser dans le détail les différences entre classes (Dinno, 2015). 

En parallèle, pour faciliter l'interprétation des résultats, tous les indicateurs d'entrée ont été 

normalisés et placés à la même échelle grâce à la méthode du z-score. Cette transformation permet 

ensuite d’examiner la distribution des z-scores au sein de chaque classe. Un graphique unique a été 

généré pour chaque classe, permettant ainsi de visualiser d'un coup d'œil la distribution des z-scores 

de tous les indicateurs d'entrée. Cette représentation globale permet d'identifier les indicateurs qui 

affichent des valeurs atypiques par rapport à l'ensemble de la zone d'étude, c'est-à-dire les indicateurs 

qui caractérisent le mieux chaque classe. Plus concrètement, si une commune présente un z-score de 

zéro pour un indicateur donné, cela correspond exactement à la moyenne de cet indicateur sur 

l’ensemble de la zone d'étude. Si une commune présente un z-score de +1 (ou -1), cela signifie qu’elle 

se situe à un écart-type au-dessus (ou au-dessous) de la moyenne. 

Enfin, la classification obtenue a été cartographiée pour visualiser la répartition spatiale des profils 

environnementaux au sein de la zone d'étude. 

 

Résultats 

1. Sélection des données d’entrée 

Sélection d'experts. Le jeu de données initial contenant 113 indicateurs a été trié sur la base d’une 

sélection experte. Les principales décisions qui ont été prises sont détaillées ci-dessous. 

Pour analyser la contamination métallique des sols, les données RMQS (Arrouays et al., 2003) ont été 

utilisées. Elles fournissent à la fois les concentrations totales et les concentrations de la phase 

extractible pour la plupart des métaux étudiés. Nous avons calculé à l’échelle communale les 

concentrations moyennes pour les deux protocoles d’analyses. Cependant, pour plusieurs métaux, les 

données sur la phase extractible étaient manquantes. Pour assurer la comparabilité des indicateurs, 

nous avons donc uniquement retenu les indicateurs décrivant la concentration totale.  

Pour étudier la proximité aux stations d'épuration, nous avons développé deux indicateurs : l'un 

prenant en compte toutes les stations, qu'elles soient conformes ou non, et l'autre ne prenant en 

compte que les stations non conformes. Cependant, l’information sur la non-conformité n'était 
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disponible que pour l’année 2017. Ainsi, dans un souci de représentativité, nous avons choisi de retenir 

l'indicateur général qui prend en compte toutes les stations.  

Pour évaluer la pression phytosanitaire, les données de la BNVD (Système d’Information sur l’Eau and 

Office Français de la Biodiversité, 2023). ont été utilisées. À partir de ces données, nous avons 

développé 15 indicateurs de pression phytosanitaire à l'échelle communale. Un indicateur global prend 

en compte l'ensemble des substances actives référencées, trois indicateurs spécifiques ont été calculés 

par type d'usage (herbicides, fongicides, insecticides), et 11 indicateurs ont été calculés pour une 

substance active en particulier. Ces 11 indicateurs spécifiques ont été éliminés au profit des quatre 

indicateurs plus généraux.  

Concernant les installations de traitement et de gestion des déchets, nous avions initialement dix 

indicateurs décrivant la proximité à des installations spécifiques (incinérateurs, installations de 

stockage, centres de tri, plateformes de compostage, etc…). Cependant, en raison de leur distribution 

spatiale très dispersée, nous avons choisi de retenir un seul indicateur de proximité général qui prend 

en compte sans distinction tous les types d'installations de traitement et de gestion des déchets.  

Une autre décision majeure a été prise, à savoir l'exclusion des données climatiques du jeu de données. 

Cette démarche visait à prévenir toute influence des zones climatiques de la région sur la typologie 

territoriale obtenue, afin d'éviter de mettre en évidence, par exemple, des profils fortement influencés 

par la proximité avec la façade maritime. Cette problématique avait été soulevée dans des études 

antérieures (Shortt et al., 2012;2010). D’autre part, il s’agit plutôt ici de caractériser la qualité des 

milieux environnementaux. 

Enfin, dans certains cas, nous disposions de plusieurs sources de données pour étudier le même 

phénomène. Dans ces situations, nous avons sélectionné l'indicateur généré à partir de la base de 

données la plus complète. 

Finalement, parmi les 113 indicateurs initialement inclus dans l'ensemble de données, 67 ont été 

retenus.  

 

Sélection mathématique : analyse de corrélation bivariée.  

Cette étape sert à éliminer les informations redondantes. Nous avons d'abord traité les corrélations 

entre les indicateurs de contamination. Les trois polluants atmosphériques considérés (PM2.5, PM10 et 

NO2) étant fortement corrélés, nous avons choisi de retenir l'indicateur de contamination PM2.5. A la 

lumière des connaissances scientifiques actuelles, il semblait plus informatif en raison de la diversité 

des sources d'émissions et de leurs implications très documentées sur la santé publique (Nan et al., 

2023). De même, pour la contamination des sols, des corrélations significatives ont été trouvées entre 

les différents métaux. Nous avons choisi le zinc comme marqueur synthétique de quatre autres 

éléments très fortement corrélés : le cuivre, le cadmium, le chrome et le nickel. Ainsi, nous avons 

finalement retenu quatre indicateurs de contamination des sols : arsenic, mercure, zinc et thallium.  

Pour les niveaux d'émissions atmosphériques, nous avons exclu en priorité les polluants déjà décrits 

par les données de contamination. Nous avons donc retenu uniquement les données sur les polluants 

suivants : dioxyde de soufre, composés organiques volatils non méthaniques, ammoniac, arsenic et 

gaz à effet de serre.  

Concernant l’occupation des sols, nous avons conservé la proportion de territoires artificialisés et non 

la proportion de terres agricoles. En effet, l'utilisation des sols agricoles est décrite de manière 
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beaucoup plus précise via les indicateurs développés à partir du registre parcellaire graphique qui est 

intégré dans l’analyse.  

Pour évaluer la pression phytosanitaire, nous avons conservé l’indicateur global prenant en compte 

l’ensemble des substances actives et l’indicateur relatif aux substances insecticides. Les indicateurs 

relatifs aux herbicides et aux fongicides ont été écartés en raison de leur forte corrélation avec 

l’indicateur global. 

Le jeu de données final comprend 39 indicateurs.  

 

2. Jeu de données final et réduction dimensionnelle (ACP) 

Les 39 indicateurs spatiaux retenus ont été répartis entre les sous-dimensions comme suit : niveaux 

de contamination (n=10) ; niveaux d'émission (n=5) ; localisation des sources d'émission (n=5) ; 

utilisation des sols (n=11) ; pratiques agricoles (n=5) ; naturalité (n=3). La liste détaillée de ces 

indicateurs est fournie en Tableau 11. 

Par ailleurs, à l’issue de l'ACP, les dix premières composantes principales ont été retenues pour la suite 

de l’analyse. Ces dix premières composantes principales représentent 62,10 % de la variance totale 

contenue dans le jeu de données. 
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SUB-DIMENSION INDICATOR DESCRIPTION

PM2.5_AIR Mean concentration of PM2.5 in ambient air (µg/m³) 

AS_SOIL Arsenic concentration in soils (mg/kg)

HG_SOIL Mercury concentration in soils (mg/kg)

ZN_SOIL Zinc concentration in soils (mg/kg)

TL_SOIL Thallium concentration in soils (mg/kg)

ENTERO_WATER Enumeration of enterococci (CFU/100mL)

PH_WATER Mean pH in drinking water

CONDUCT_WATER Mean conductivity in drinking water (µS/cm)

TURBIDITY_WATER Mean turbidity in drinking water (NFU)

CL2TOT_WATER Mean concentration of total chlorine in drinking water (mg/L)

GHGs_EM Greenhouse gas atmospheric emissions (thousand metric tons of CO2 equivalent)

SO2_EM Sulfur dioxide atmospheric emissions (kg/ha/an) 

NMVOC_EM Non-methane volatile organic compound atmospheric emissions (kg/ha/an)

NH3_EM Ammoniac atmospheric emissions (kg/ha/an)

AS_EM Arsenic atmospheric emissions (kg/ha/an)

POLLUT_SITES Density of contaminated sites and soils (number per hectare)

CLASSIF_FACILITIES Density of facilities classified for environmental protection (number per hectare)

INDUST_ACCIDENTS Density of industrial accidents recorded since 1960 (number per hectare)

WASTE_PROX Distance to the closest waste management installation (km)

SEWAGE_PROX Distance to the closest wastewater treatment plant (km)

ARTIF_LAND Percentage of municipality’s surface area occupied by artificial lands (%)

HUMID_LAND Percentage of municipality’s surface area occupied by wetlands (%)

WATER_LAND  Percentage of municipality’s surface area occupied by water surfaces (%)

GRASSLAND Percentage of municipality’s surface area occupied by grasslands (%) 

PERENNIAL_CROPS Percentage of municipality’s surface area occupied by perennial crops (%)

CEREALS Percentage of municipality’s surface area occupied by cereals (%)

OILSEEDS Percentage of municipality’s surface area occupied by oil crops (%)

PROTEIN_CROPS Percentage of municipality’s surface area occupied by protein crops (%)

VEGETABLES Percentage of municipality’s surface area occupied by vegetables and flowers (%)

INDUSTRIAL_CROPS Percentage of municipality’s surface area occupied by industrial crops (%)

ARTIF_2009/2019 Percentage of municipality’s surface area artificialized between 2009 and 2019 (%)

TOTPEST Total phytosanitary pressure index (kg/ha/an)

INSECTICIDE Insecticide pressure index (kg/ha/an)

LIVESTOCK Number of livestock units per hectare of municipality’s surface area (livestock units per hectare)

HNV High Natural Value indicator

AGRI_PRACTICES Indicator of extensification of farming practices

NATURALNESS Potential naturalness indicator

BIODIV_RESERVOIRS  Percentage of the population having access to a green space within 400 meters (%) 

GREEN_SPACES Percentage of municipality’s surface area occupied by biodiversity reservoirs (%)

CONTAMINATION 

LEVELS

EMISSION LEVELS

LOCATION OF 

EMISSION 

SOURCES

LAND USE

AGRICULTURAL 

PRACTICES

NATURALNESS

Tableau 11 : Jeu de données final retenu pour la détermination des profils environnementaux. (modifié à partir de Paumelle et al., 2023). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



122 
 

3. Classification obtenue 

Le nombre optimal de classes a été déterminé en se basant sur les gains d'inertie inter-classe obtenus 

avec la CAH, comme illustré en figure 53(c). En complément, des critères qualitatifs ont également été 

pris en compte. Le fait de retenir 2, 3 ou 4 classes aurait été approprié sur le plan statistique. 

Cependant, l'un des objectifs de l'analyse est de dépasser la dichotomie urbain-rural et d'obtenir des 

profils environnementaux plus informatifs et complexes. Pour atteindre cet objectif, l'analyse a donc 

été poussée plus loin. Le gain d'inertie inter-classe restait relativement stable lors du passage de 4 à 5 

classes, de 5 à 6 classes ou de 6 à 7 classes (1,169, 0,997 et 0,963, respectivement). Ensuite, le gain 

d'inertie chute à 0,689 lors du passage de 7 à 8 classes. En conséquence, nous avons retenu 7 classes 

comme nombre optimal pour la classification. Le dendrogramme de la CAH est illustré à la figure 53(b). 

Les sept classes ainsi obtenues à l’issue de la CAH ont ensuite été utilisées pour initier l'algorithme des 

K-means.  

L'algorithme des K-means a permis d'améliorer la classification initiale obtenue avec la CAH. L'inertie 

inter-classe a significativement augmenté de 10,79 à 11,90 (soit une augmentation de 10,3%) pour un 

nombre constant de classes (n=7). Une comparaison entre les résultats obtenus avant et après la 

consolidation des K-Means est fournie en annexe (ANNEXE 5). Finalement, la classification finale 

obtenue est représentée en figure 53(a). 
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Figure 53 : (a) Représentation cartographique de la classification obtenue après CAH et consolidation des k-means ; (b) Dendrogramme issu de la CAH ; (c) 

Gains d’inertie inter-classe obtenus avec la CAH selon le nombre de classes retenues (c) (Paumelle et al., 2023). 

 



124 
 

4. Description et interprétation des profils de communes 

Pour chacun des 39 indicateurs d'entrée, nous avons calculé la valeur médiane et l'intervalle 

interquartile dans chaque classe, comme présenté dans le Tableau 12. Dans le but d'identifier les 

indicateurs les plus atypiques associés à chaque classe, nous avons également représenté les résultats 

des tests post hoc de Dunn. Lorsqu'un indicateur présentait des valeurs significativement plus élevées 

dans une classe par rapport à toutes les autres, la cellule correspondante du tableau a été colorée en 

rouge vif. Si plusieurs classes n'étaient pas significativement différentes les unes des autres, mais 

présentaient des valeurs significativement plus élevées par rapport à toutes les autres classes, les 

cellules correspondantes ont été représentées en rouge pâle. A l’inverse, nous avons utilisé le bleu 

clair et le bleu pâle pour mettre en évidence les valeurs notablement inférieures sur le plan statistique. 

De plus, pour chacune des sept classes, nous avons créé un graphique représentant les distributions 

des z-scores de tous les indicateurs d'entrée (Figure 54). Les résultats des tests post hoc de Dunn ont 

également été représentés sur ces graphiques à l'aide d'étoiles en utilisant le même code couleur que 

dans le tableau 12. 
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PM2.5_AIR - Mean concentration of PM2.5 in ambient air (µg/m³) 

AS_SOIL - Arsenic concentration in soils (mg/kg) 

HG_SOIL - Mercury concentration in soils (mg/kg) 

ZN_SOIL - Zinc concentration in soils (mg/kg) 

TL_SOIL - Thallium concentration in soils (mg/kg) 

ENTERO_WATER - Enumeration of enterococci (CFU/100mL) 

PH_WATER - Mean pH in drinking water  

CONDUCT_WATER - Mean conductivity in drinking water (µS/cm) 

TURBIDITY_WATER - Mean turbidity in drinking water (NFU) 

CL2TOT_WATER - Mean concentration of total chlorine in drinking water (mg/L) 

GHGs_EM - Greenhouse gas atmospheric emissions (thousand metric tons of CO2 equivalent) 

SO2_EM - Sulfur dioxide atmospheric emissions (kg/ha/an) 

NMVOC_EM - Non-methane volatile organic compound atmospheric emissions (kg/ha/an) 

NH3_EM - Ammoniac atmospheric emissions (kg/ha/an) 

AS_EM - Arsenic atmospheric emissions (kg/ha/an) 

POLLUT_SITES - Density of contaminated sites and soils (number per hectare) 

CLASSIF_FACILITIES - Density of facilities classified for environmental protection (number per hectare) 

 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 

16 

17 

18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 
34 

35 

36 
37 
38 
39 

 

SUB-DIMENSION INDICATOR 
Dense urban centers 

(N = 103) 

Peripheral urban 
municipalities 

(N = 350) 

Intensive agricultural 
municipalities under urban 

influence 
(N = 628) 

Intensive agricultural 
municipalities beyond urban 

influence 
(N = 453) 

More extensive and 
diversified agricultural 

municipalities 
(N = 1,008) 

Municipalities with 
predominant livestock 

activities and significant 
natural areas 

(N = 309) 

Municipalities with 
predominant natural areas: 
forests, wetlands, and water 

surfaces 
(N = 190) 

CONTAMINATION 
LEVELS 

PM2.5_AIR 1 15.13 [13.41 ; 15.64] 14.42 [13.88 ; 14.90] 12.80 [12.42 ; 13.44] 12.17 [12.00 ; 12.37] 11.82 [11.39 ; 12.12] 12.03 [11.57 ; 12.31] 12.14 [11.84 ; 12.53] 

AS_SOIL 2 11.24 [9.75 ; 12.04] 11.27 [10.07 ; 12.23] 11.80 [11.06 ; 12.45] 10.46 [9.53 ; 11.46] 9.59 [8.99 ; 10.39] 12.17 [11.01 ; 13.15] 8.39 [7.28 ; 9.30] 

HG_SOIL 3 0.078 [0.070 ; 0.087] 0.075 [0.071 ; 0.081] 0.069 [0.065 ; 0.072] 0.064 [0.060 ; 0.069] 0.057 [0.054 ; 0.062] 0.070 [0.061 ; 0.077] 0.057 [0.053 ; 0.064] 

ZN_SOIL 4 60 [55 ; 67] 63 [58 ; 68] 64 [59 ; 77] 64 [56 ; 74] 51 [45 ; 57] 65 [60 ;73] 49 [41 ; 57] 

TL_SOIL 5 0.38 [0.33 ; 0.42] 0.39 [0.34 ; 0.44] 0.43 [0.40 ; 0.47] 0.42 [0.40 ; 0.46] 0.39 [0.37 ; 0.42] 0.44 [0.42 ; 0.48] 0.36 [0.30 ; 0.41] 

ENTERO_WATER 6 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 

PH_WATER 7 7.37 [7.30 ; 7.45] 7.38 [7.30 ; 7.45] 7.43 [7.37 ; 7.49] 7.47 [7.41 ; 7.57] 7.44 [7.39 ; 7.52] 7.52 [7.42 ; 7.60] 7.45 [7.40 ; 7.51] 

CONDUCT_WATER 8 809 [684 ; 882] 871 [746 ; 932] 733 [685 ; 783] 611 [570 ; 667] 653 [620 ; 673] 661 [630 ; 729] 619 [585 ; 665] 

TURBIDITY_WATER 9 0.21 [0.19 ; 0.24] 0.20 [0.19 ; 0.25] 0.20 [0.17 ; 0.21] 0.18 [0.17 ; 0.20] 0.18 [0.16 ; 0.19] 0.20 [0.18 ; 0.23] 0.17 [0.16 ; 0.20] 

CL2TOT_WATER 10 0.27 [0.21 ; 0.36] 0.36 [0.28 ; 0.40] 0.28 [0.23 ; 0.33] 0.20 [0.13 ; 0.25] 0.28 [0.24 ; 0.34] 0.39 [0.31 ; 0.42] 0.27 [0.23 ; 0.32] 

EMISSION LEVELS 

GHGs_EM 11 59 [28 ; 127] 10 [6 ; 23] 5 [3 ; 8] 9 [2 ; 5] 4 [3 ; 7] 5 [3 ; 8] 8 [4 ; 19] 

SO2_EM 12 24 [16 ; 39] 24 [16 ; 42] 3 [2 ; 10] 1 [1 ; 2] 1 [0 ; 2] 2 [1 ; 3] 12 [2 ; 48] 

NMVOC_EM 13 109 [87 ; 139] 67 [58 ; 109] 25 [21 ; 32] 24 [21 ; 25] 22 [19 ; 29] 30 [25 ; 45] 55 [25 ; 92] 

NH3_EM 14 14.0 [13.9 ; 14.1] 14.1 [13.6 ; 16.0] 15.9 [14.2 ; 20.8] 17.6 [13.1 ; 19.0] 21.0 [19.1 ; 23.1] 22.4 [21.0 ; 25.8] 16.2 [13.9 ; 19.0] 

AS_EM 15 5.17E-04 [2.38E-04 ; 5.84E-04] 4.03E-04 [2.61E-04 ; 5.84E-04] 8.15E-05 [5.42E-05 ; 1.46E-04] 4.48E-05 [4.09E-05 ; 6.65E-05] 4.24E-05 [3.37E-05 ; 7.20E-05] 5.54E-05 [4.50E-05 ; 7.77E-05] 1.64E-04 [5.40E-05 ; 2.36E-04] 

LOCATION OF 
EMISSION 
SOURCES 

POLLUT_SITES 16 1.41E-01 [7.05E-02 ; 2.40E-01] 1.37E-02 [5.11E-03 ; 3.40E-02] 3.05E-03 [0.00E+00 ; 7.37E-03] 1.44E-03 [0.00E+00 ; 4.56E-03] 1.14E-03 [0.00E+00 ; 3.87E-03] 1.71E-03 [0.00E+00 ; 6.62E-03] 4.27E-03 [1.07E-03 ; 1.92E-02] 

CLASSIF_FACILITIES 17 1.00E-02 [6.63E-03 ; 1.36E-02] 1.73E-03 [0.00E+00 ; 4.08E-03] 5.90E-04 [0.00E+00 ; 1.95E-03] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 1.67E-03] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 1.44E-03] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 1.05E-03] 6.15E-04 [0.00E+00 ; 2.68E-03] 

INDUST_ACCIDENTS 18 1.74E-02 [1.04E-02 ; 2.61E-02] 1.66E-03 [0.00E+00 ; 4.62E-03] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 9.55E-04] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 0.00E+00] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 0.00E+00] 0.00E+00 [0.00E+00 ; 4.56E-04] 3.94E-04 [0.00E+00 ; 2.17E-03] 

WASTE_PROX 19 1.32 [0.50 ; 2.07] 2.46 [1.40 ; 3.47] 3.55 [2.49 ; 4.82] 5.29 [3.80 ; 6.92] 4.14 [2.76 ; 5.69] 3.86 [2.80 ; 5.17] 3.00 [1.80 ; 4.01] 

SEWAGE_PROX 20 2.25 [1.61 ; 3.75] 2.22 [1.44 ; 3.21] 2.70 [1.68 ; 3.95] 3.87 [2.61 ; 5.40] 2.45 [1.32 ; 4.04] 2.12 [1.14 ; 3.21] 2.28 [1.38 ; 3.43] 

LAND USE 

ARTIF_LAND 21 71 [53 ; 87] 20 [11 ; 34] 6 [3 ; 8] 4 [0 ; 6] 4 [0 ; 7] 4 [0 ; 8] 9 [4 ; 18] 

HUMID_LAND 22 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 5.13] 

WATER_LAND 23 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0.96 [0 ; 5.70] 

GRASSLAND 24 1 [0 ; 3] 5 [2 ; 10] 3 [1 ; 7] 5 [2 ; 8] 17 [12 ; 22] 31 [22 ; 42] 11 [6 ; 19] 

PERENNIAL_CROPS 25 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 0] 

CEREALS 26 6 [1 ; 16] 33 [24 ; 39] 47 [42 ; 53] 49 [42 ; 54] 43 [36 ; 49] 26 [17 ; 36] 19 [8 ; 29] 

OILSEEDS 27 0.0 [0.0 ; 0.5] 0.9 [0.1 ; 2.2] 1.8 [0.6 ; 3.9] 7.5 [5.6 ; 9.7] 4.6 [2.8 ; 6.7] 1.0 [0.2 ; 2.1] 1.1 [0.2 ; 3.1] 

PROTEIN_CROPS 28 0.00 [0.00 ; 0.19] 0.30 [0.00 ; 0.91] 0.62 [0.24 ; 1.20] 2.72 [1.55 ; 4.11] 0.75 [0.24 ; 1.50] 0.05 [0.00 ; 0.39] 0.29 [0.00 ; 0.90] 

VEGETABLES 29 1 [0 ; 2] 7 [3 ; 12] 13 [8 ; 20] 3 [1 ; 7] 2 [0 ; 4] 0 [0 ; 0] 0 [0 ; 1] 

INDUSTRIAL_CROPS 30 0.1 [0.0 ; 1.3] 4.0 [2.1 ; 6.1] 9.4 [6.8 ; 12.0] 4.7 [2.8 ; 7.5] 2.1 [0.6 ; 4.0] 0.0 [0.0 ; 1.0] 0.2 [0.0 ; 1.8] 

ARTIF_2009/2019 31 1.31 [0.60 ; 2.86] 1.28 [0.75 ; 2.12] 0.36 [0.14 ; 0.72] 0.15 [0.06 ; 0.32] 0.42 [0.19 ; 0.79] 0.39 [0.21 ; 0.65] 0.50 [0.24 ; 1.16] 

AGRICULTURAL 
PRACTICES 

TOTPEST 32 1.01 [0.50 ; 1.75] 2.00 [1.23 ; 2.93] 4.36 [3.25 ; 5.07] 3.47 [2.75 ; 3.96] 2.43 [1.78 ; 2.96] 0.99 [0.62 ; 1.53] 1.19 [0.60 ; 2.17] 

INSECTICIDE 33 0.009 [0.002 ; 0.020] 0.025 [0.013 ; 0.035] 0.049 [0.039 ; 0.058] 0.054 [0.043 ; 0.069] 0.035 [0.027 ; 0.046] 0.013 [0.007 ; 0.021] 0.022 [0.009 ; 0.031] 

LIVESTOCK 34 0.00 [0.00 ; 0.11] 0.21 [0.05 ; 0.46] 0.19 [0.03 ; 0.41] 0.20 [0.04 ; 0.43] 0.75 [0.50 ; 1.10] 0.90 [0.48 ; 1.42] 0.25 [0.06 ; 0.42] 

HNV 35 6.13 [5.60 ; 7.82] 6.22 [5.61 ; 6.89] 5.62 [5.12 ; 6.14] 6.29 [5.79 ; 6.91] 7.64 [7.06 ; 8.33] 10.17 [8.43 ; 12.80] 11.33 [8.69 ; 15.51] 

AGRI_PRACTICES 36 0.46 [0.29 ; 0.78] 0.43 [0.34 ; 0.56] 0.39 [0.31 ; 0.48] 0.49 [0.36 ; 0.65] 0.55 [0.40 ; 0.73] 0.86 [0.64 ; 1.46] 0.76 [0.54 ; 1.07] 

NATURALNESS 
NATURALNESS 37 193 [170 ; 216] 245 [227 ; 262] 255 [248 ; 264] 281 [267 ; 295] 272 [261 ; 287] 299 [278 ; 326] 313 [291 ; 338] 

BIODIV_RESERVOIRS 38 0 [0 ; 9] 4 [0 ; 17] 0 [0 ; 4] 3 [0 ; 15] 2 [0 ; 11] 35 [17 ; 60] 36 [26 ; 52] 

GREEN_SPACES 39 56 [34 ; 75] 39 [15 ; 64] 41 [4 ; 76] 89 [53 ; 100] 38 [10 ; 75] 51 [24 ; 83] 84 [59 ; 98] 

INDUST_ACCIDENTS - Density of industrial accidents recorded since 1960 (number per hectare) 

WASTE_PROX - Distance to the closest waste management installation (km) 

SEWAGE_PROX - Distance to the closest wastewater treatment plant (km) 

ARTIF_LAND - Percentage of municipal area occupied by artificial lands (%) 

HUMID_LAND - Percentage of municipal area occupied by wetlands (%) 

WATER_LAND - Percentage of municipal area occupied by water surfaces (%) 

GRASSLAND - Percentage of municipal area occupied by grasslands (%) 

PERENNIAL_CROPS - Percentage of municipal area occupied by perennial crops (%) 

CEREALS - Percentage of municipal area occupied by cereals (%) 

OILSEEDS - Percentage of municipal area occupied by oil crops (%) 

PROTEIN_CROPS – Percentage of municipal area occupied by protein crops (%) 

VEGETABLES - Percentage of municipal area occupied by vegetables and flowers (%) 

INDUSTRIAL_CROPS - Percentage of municipal area occupied by industrial crops (%) 

ARTIF_2009/2019 - Percentage of municipal area artificialized between 2009 and 2019 (%) 

TOTPEST – Total phytosanitary pressure index (kg/ha/an) 
INSECTICIDE - Insecticide pressure index (kg/ha/an) 
LIVESTOCK - Number of livestock units per hectare of municipal area (livestock units per hectare) 

 

 

HNV - High Natural Value indicator 
AGRI_PRACTICES - Indicator of extensification of farming practices 

NATURALNESS - Potential naturalness indicator 
GREEN_SPACES - Percentage of the population having access to a green space within 400 meters (%) 

BIODIV_RESERVOIRS - Percentage of municipal area occupied by biodiversity reservoirs (%) 

This indicator is significantly higher in that cluster than in any other. 

This indicator is significantly lower in that cluster than in any other. 

 

This indicator is significantly lower in that cluster than in all others, except those sharing the same 

color. 

 

This indicator is significantly higher in that cluster than in all others, except those sharing the same color. 

Tableau 12 : Valeur médiane et écart interquartile pour chaque indicateur d'entrée au sein des sept profils environnementaux identifiés (Paumelle et al., 2023). 
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 Figure 54 : Boxplots représentant la distribution des z-scores pour les 39 indicateurs d'entrée au sein de 

chaque profil (Paumelle et al., 2023). 
Pour simplifier le graphe, les valeurs extrêmes n’ont pas été représentées. 



Centres urbains denses. Cette classe compte le plus petit nombre de communes (n=103) et le plus 

grand nombre d'indicateurs dont le z-score médian est supérieur à 1 ou inférieur à -1 (n=15).  Ainsi, 

comparé à l'ensemble de la zone d'étude, ce profil présente les caractéristiques les plus atypiques. En 

particulier, ces communes sont fortement soumises à la pression urbaine sous toutes ses formes. Tout 

d'abord, 71% [53;87] (médiane [EIQ]) de la surface de la commune est occupée par des territoires 

artificialisés. De plus, les indicateurs suivants sont également significativement plus élevés dans cette 

classe : les émissions de gaz à effet de serre, la densité de sites et sols pollués, la densité d'installations 

classées pour la protection de l'environnement, la densité d'accidents industriels, la concentration de 

PM2.5 dans l'air ambiant, la concentration de mercure dans les sols, les émissions atmosphériques de 

dioxyde de soufre, les émissions atmosphériques de composés organiques volatils non méthaniques, 

les émissions atmosphériques d'arsenic, la proportion de la surface communale artificialisée entre 

2009 et 2019. Outre ces caractéristiques distinctives, les communes regroupées dans cette classe 

correspondent très clairement aux principaux centres urbains de la zone d’étude : Lille, Dunkerque, 

Calais, Amiens, Rouen, Le Havre, Maubeuge et Valenciennes. Enfin, ces communes comptent 2 390 

028 habitants (INSEE, 2018), ce qui représente 40,5 % de la population totale de la zone d'étude. 

 

Communes urbaines périphériques. Ces communes sont également fortement soumises à la pression 

urbaine. Comme pour les « Centres urbains denses », les indicateurs suivants sont significativement 

plus élevés dans ce profil : la concentration de PM2,5 dans l'air ambiant, les concentrations de mercure 

dans les sols, les émissions atmosphériques de dioxyde de soufre, les émissions atmosphériques de 

composés organiques volatils non méthaniques, les émissions atmosphériques d'arsenic, la proportion 

de la surface communale artificialisée entre 2009 et 2019. Par ailleurs, les indicateurs suivants ont la 

deuxième médiane la plus élevée après « Centres urbains denses » : la proportion de surface 

communale occupée par des territoires artificialisés (20% [11;34]), les émissions de gaz à effet de serre, 

la densité de sites et sols pollués, la densité d'installations classées pour la protection de 

l'environnement, la densité d'accidents industriels. Par ailleurs, près d'un quart (23,7 %) de la 

population de la zone d'étude se concentre dans ces communes, ce qui représente 1 400 648 habitants 

(INSEE, 2018). La grande majorité de ces communes sont situées dans les départements du Nord (245 

communes) et du Pas-de-Calais (102 communes) qui sont les départements les plus densément 

peuplés de la zone d'étude. De plus, ces communes sont réparties en périphérie des grands centres 

urbains : Lille, Dunkerque, Calais, Maubeuge, Valenciennes. 

 

Il est également intéressant de noter qu’un meilleur accès aux espaces verts est constaté dans les 

« Centres urbains denses » par rapport aux « Communes urbaines périphériques ». Seulement 39% 

[15;64] de la population a accès à un espace vert dans un rayon de 400 mètres dans les « Communes 

urbaines périphériques », contre 56% [34;75] dans les « Centres urbains denses ». 

 

Communes agricoles intensives sous influence urbaine. Cette classe est constituée de communes 

rurales à l'agriculture intensive et spécialisée. Elles sont principalement situées autour d'Arras, 

Cambrai, Saint-Omer, mais aussi entre Lille et Dunkerque. Les territoires artificialisés ne représentent 

que 6% [3;8] de la superficie communale. L'occupation des sols est fortement marquée par les grandes 

cultures.  Plus précisément, les cultures suivantes occupent une part nettement plus importante de la 

surface communale par rapport à tous les autre profils : légumes et fleurs (13% [8;20]), et cultures 

industrielles (9,4% [6,8;12,0]). Les cultures céréalières couvrent également 47% [42;53] de la superficie 

de la commune. En ce qui concerne les pratiques agricoles, l'indice de pression phytosanitaire global 

est significativement le plus élevé parmi toutes les classes, tandis que l'indicateur de haute valeur 

naturelle (HVN) est le plus faible. Par rapport à la zone d'étude, les activités d'élevage sont peu 
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développées. De plus, seulement 3% [1;7] de la surface communale est couverte par des prairies et 0% 

[0;4] par des réservoirs de biodiversité.  

En parallèle, ces communes sont également impactées par la pression urbaine. Tout d'abord, la 

concentration en PM2,5 dans l'air ambiant est la troisième plus élevée après les « Centres urbains 

denses » et les « Communes urbaines périphériques ». De plus, par rapport à l'ensemble de la zone 

d'étude, les concentrations en métaux dans les sols sont plus élevées, notamment pour l'arsenic. 

 

 

Communes agricoles intensives hors influence urbaine. Dans ce groupe de communes, les territoires 

artificialisés ne couvrent que 4 % [0;6] de la superficie de la commune. La majorité de la surface est 

consacrée à l'agriculture. En particulier, les cultures suivantes couvrent une proportion 

significativement plus élevée de la surface communale par rapport à tous les autres profils : les cultures 

oléagineuses (7,5% [5,6;9,7]), et les cultures protéagineuses (2,72% [1,55;4,11]). Les céréales couvrent 

également 49% [42;54] de la surface de la commune. Comme dans les « Communes agricoles 

intensives sous influence urbaine », l'indice de pression relatif aux insecticides est significativement 

plus élevé que dans les autres classes. Ceci pourrait être attribué à des cultures spécifiques comme le 

colza (oléagineux) ou le pois protéagineux (protéagineux), dont les indices de fréquence de traitement 

aux insecticides sont parmi les plus élevés en France (Agreste, 2020b). L'indice de pression 

phytosanitaire global est également très élevé par rapport à la zone d'étude. Enfin, seulement 5 % [2;8] 

de la surface communale est couverte par des prairies et 3 % [0;15] par des réservoirs de biodiversité. 

Contrairement aux « Communes agricoles intensives sous influence urbaine », ces communes sont 

beaucoup moins touchées par la pression urbaine. Tout d'abord, 376 des 453 communes sont situées 

dans le département de la Somme, qui a la plus faible densité de population de la zone d'étude et qui 

est le plus en retrait des grands centres urbains. De plus, ces communes sont significativement les plus 

éloignées des stations d'épuration et des installations de traitement des déchets. La dynamique 

d'artificialisation des sols est significativement la plus faible de tous les profils avec seulement 0,15% 

[0,06;0,32] de la surface communale artificialisée entre 2009 et 2019. Enfin, par rapport aux 

« Communes agricoles intensive sous influence urbaine », ce profil présente un meilleur accès aux 

espaces verts et une plus forte naturalité. Cela témoigne d'une plus grande alternance entre parcelles 

agricoles et petites zones forestières. 

 

Communes où l’agriculture est plus extensive et diversifiée. Ce profil regroupe le plus grand nombre 

de communes (1 008 communes sur les 3 041 de la zone d'étude). Logiquement, les indicateurs 

présentent des valeurs moins atypiques par rapport à l'ensemble de la zone d'étude. C'est le seul profil 

où aucun indicateur ne présente un z-score médian supérieur à 1 ou inférieur à -1. Cependant, des 

indicateurs spécifiques caractérisent fortement ce profil. Tout d'abord, la concentration en PM2.5 dans 

l'air ambiant est significativement la plus faible parmi tous les profils. Deuxièmement, trois marqueurs 

des activités d'élevage présentent des valeurs élevées : le nombre d'unités de gros bétail par hectare 

de surface communale, la proportion de la superficie communale couverte par des prairies, et les 

émissions atmosphériques d'ammoniac. Les territoires artificialisés ne représentent que 4 % [0;7] de 

la surface communale et l'utilisation des sols est principalement agricole avec 43 % [36;49] de la 

surface occupée par des céréales et 17 % [12;22] par des prairies. Contrairement aux deux classes 

précédentes marquées par des pratiques agricoles très intensives, l'indice de pression phytosanitaire 

global est plus modéré. Ce profil correspond à des communes rurales, avec une agriculture plus 

extensive et diversifiée, en particulier avec des activités d'élevage importantes. 
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Communes où les activités d'élevage sont prédominantes et les espaces naturels importants. Par 

rapport à la zone d'étude, ces communes abritent une proportion significativement plus élevée de 

réservoirs de biodiversité (35% [17;60]) et présentent un niveau de naturalité significativement plus 

élevé. Par ailleurs, la prédominance des activités d'élevage est clairement mise en évidence avec les 

indicateurs suivants qui prennent des valeurs significativement plus élevées : proportion de la surface 

communale occupée par des prairies (31% [22;42]), nombre d'unités de gros bétail par hectare de 

surface communale, et émissions atmosphériques d'ammoniac. En revanche, ce profil présente des 

valeurs significativement inférieures pour l'indice de pression relatif aux insecticide et pour la densité 

d'installations classées pour la protection de l'environnement. Néanmoins, par rapport aux autres 

profils, les sols sont plus fortement concentrés en métaux avec des valeurs significativement plus 

élevées observées pour le thallium, l'arsenic et le mercure. 

 

Communes où les espaces naturels sont prédominants : forêts, zones humides et surfaces en eau. 

Comme dans la classe précédente, ces communes présentent un indice de naturalité significativement 

plus élevé et abritent une plus grande proportion de réservoirs de biodiversité (36 % [26;52]). 

Cependant, elles diffèrent du profil précédent à plusieurs égards. Tout d'abord, la teneur en métaux 

dans les sols est nettement plus faible que dans les autres profils, en particulier pour l'arsenic, le 

mercure et le zinc. Deuxièmement, les activités d'élevage sont beaucoup moins importantes. Une 

autre spécificité est la présence significative de surfaces en eau. Dans cette classe, 148 communes sur 

190 abritent au moins une surface en eau et/ou une zone humide. Par ailleurs, un grand nombre de 

ces communes sont situées soit le long de la côte, soit en bordure de la Seine ou de la Somme. Enfin, 

par rapport aux autres profils, les surfaces agricoles ne représentent qu'une faible proportion de la 

surface communale. Enfin, l'indice de pression phytosanitaire global est faible, et des valeurs très 

élevées sont observées pour l'indicateur haute valeur naturelle (HVN). 

 

 

 

Discussion 

Ce travail de recherche visait à développer un cadre robuste et transposable pour distinguer et décrire 

les profils environnementaux des territoires et ainsi générer une typologie territoriale. Une 

méthodologie multivariée utilisant des données ouvertes et des méthodes de classification non 

supervisée a été développée et appliquée à l’échelle des communes sur le périmètre du registre 

Epimad. Néanmoins, l’analyse pourrait être étendue au territoire métropolitain, les bases de données 

utilisées ont été choisies pour cela. Sur la base de 39 indicateurs spatiaux, sept profils 

environnementaux ont été identifiés dans la zone d'étude. Les indicateurs d’entrée retenus pour 

l’analyse décrivent les niveaux de contamination des milieux (air, eau et sol), le niveau des émissions 

polluantes, la localisation des sources d'émission, l'utilisation des sols, l'intensité des pratiques 

agricoles et le degré de naturalité des territoires. 
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1. Une description multi-dimensionnelle des territoires 

Les méthodes statistiques mobilisées dans ce chapitre sont reconnues et très largement utilisées dans 

l’analyse de données spatiales. Parmi les méthodes de classification existantes, la CAH et la partition 

des K-means sont les deux alternatives principales. Dans ce travail, les deux méthodes ont d’ailleurs 

été combinées. En amont, une ACP a également été appliquée pour réduire le nombre de dimensions 

et optimiser ainsi le résultat de la classification. Les composantes principales retenues pour la CAH 

expliquaient 62% de la variance totale contenue dans le jeu de données. En comparaison, Pecher et al. 

(2013) avaient pu expliquer 71% de la variance totale pour définir des profils paysagers dans les Alpes. 

Mais leur étude visait à définir des profils de paysage et les indicateurs d’entrée étaient donc moins 

nombreux et moins diversifiés. 

A la suite des défis associés à la collecte et à l'utilisation des données ouvertes, le jeu de données utilisé 

fournit une description assez complète de l'environnement physique. Il comporte des informations sur 

la contamination des milieux, les émissions polluantes, la proximité aux sources d'émission, 

l’occupation des sols, les pratiques agricoles et le degré de naturalité. Grâce à cette exhaustivité, une 

classification qui va bien au-delà de la dichotomie urbain/rural a pu être décrite. Le plus remarquable 

est probablement d’avoir réussi à distinguer cinq profils de communes rurales. Nous avons pu mettre 

en évidence des particularités environnementales qui ne sont pas directement liées à la densité de 

population, mais à la présence de sources d’émissions particulières, de pratiques agricoles, ou 

d’aménités environnementales. Cette approche semble donc particulièrement pertinente dans le 

contexte de l'évaluation de l'effet combiné de différents facteurs environnementaux. 

Finalement, les méthodes de classification utilisées permettent d’ordonner un jeu de données 

complexe et redondant pour obtenir une représentation issue des données efficaces, au sens de 

l’information qu’elles apportent.  

Même si chaque commune possède ses propres caractéristiques, cette méthode permet d'extraire les 

tendances principales et les facteurs clés qui distinguent les unités spatiales les unes des autres, en 

faisant ainsi un outil efficace pour décrire les inégalités spatiales en matière d'environnement. Les 

méthodes de classification mises en œuvre dans ce cadre fournissent une vue globale et 

multidimensionnelle de l'environnement physique et extérieur, permettant l’analyse simultanée des 

différentes caractéristiques territoriales. Il devient alors possible d'identifier la combinaison de 

facteurs environnementaux qui façonnent un territoire. 

 

2. Perspectives de recherche en santé-environnement 

Pour parvenir à mieux comprendre les inégalités territoriales de santé, l'importance d'adopter des 

approches multidimensionnelles pour décrire l'environnement est régulièrement soulignée 

(Brousmiche et al., 2023; Genin et al., 2022b; Greco et al., 2020; Lanier et al., 2019b; Li, 2022). La 

création de typologies territoriales peut s'avérer utile pour traiter certaines questions en 

environnement-santé. Par exemple, ce type d’approche pourrait contribuer à renseigner l’étiologie de 

maladies multifactorielles dont les facteurs de risque environnementaux restent encore indéterminés, 

comme pour la maladie de Crohn par exemple. Analyser si la sur-incidence d'une maladie est associée 

à un profil territorial spécifique serait une première étape dans ce processus. De plus, cette méthode 

présente l'avantage d'être relativement peu coûteuse, étant déployée à l'échelle des territoires et 
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reposant sur des données ouvertes. Par conséquent, elle pourrait permettre d’orienter les recherches 

et de mieux cibler les facteurs de risques environnementaux qui méritent d’être examinées plus 

attentivement, à l’échelle individuelle notamment. 

Par ailleurs, la typologie environnementale développée dans ce chapitre s’appuie sur une vision 

intégrée de l’environnement physique, où les indicateurs d'entrée n'ont pas été sélectionnés en 

fonction d'un événement de santé en particulier. Si cette approche est utile pour étudier les maladies 

dont les facteurs de risque environnementaux sont inconnus, une sélection plus ciblée des données 

peut être opérée pour étudier des maladies dont l'étiologie est mieux renseignée. Par exemple, 

Brousmiche et al. (2023) ont construit une typologie environnementale au niveau des quartiers (IRIS) 

sur le périmètre de la métropole lilloise. Les données d'entrée ont été sélectionnées sur la base des 

facteurs de risque potentiels associés aux maladies coronariennes. Les auteurs ont identifié trois profils 

environnementaux qui différaient principalement sur le plan de la défaveur social, de la pollution de 

l'air et de l'accessibilité aux espaces verts. Après analyse, deux des trois profils environnementaux 

présentaient un taux d'incidence standardisé anormalement élevé pour les maladies coronariennes. 

En dehors du champ de la santé, ces typologies peuvent également être utilisées pour étudier d'autres 

problématiques. Par exemple, Mullin et al. (2018) ont mené une étude au Royaume-Uni à l’échelle des 

quartiers, l’objectif était d’étudier l’inégale répartition des services écosystémiques et du capital 

naturel. À l'aide de 14 indicateurs spatiaux, ils ont élaboré une typologie appelée « Natural Capital 

Classification », qui distingue six profils de quartiers. Après avoir relié ces profils au niveau de 

désavantage social, des différences significatives ont été constatées. Ces résultats mettent ainsi en 

évidence un accès inégal au capital naturel en fonction du niveau de désavantage social des 

populations. Aux États-Unis, Tran et al. (2010) ont développé une typologie à l'échelle du bassin 

versant pour évaluer le profil de vulnérabilité des cours d’eau. Le jeu de données utilisé est 

particulièrement riche, avec 50 indicateurs spatiaux décrivant l’occupation des sols, l'usage de produits 

phytosanitaires, la contamination des eaux de surface, ou la distance à certaines sources d'émission. 

Leur objectif était d’identifier les leviers potentiels permettant d’améliorer la qualité de l'eau au niveau 

des bassins versants. Dans de futures études, ces méthodes pourraient par exemple être déployées en 

ciblant uniquement les données de contamination, avec pour objectif de distinguer des profils 

d'exposition spécifiques. 

 

Conclusion 

Sur le périmètre du registre Epimad, une typologie environnementale a été développée à l’échelle des 

communes, en se focalisant sur l’environnement physique. A partir de 39 indicateurs spatiaux 

soigneusement sélectionnés, sept profils environnementaux ont été identifiés et décrits. La 

classification obtenue permet d’aller plus loin que la simple description du continuum urbain-rural. 

Elle fournit une perspective plus nuancée sur la manière dont les pressions et aménités 

environnementales se répartissent dans l’espace et se superposent les unes aux autres.  

Désormais, l’enjeu consiste à évaluer l’intérêt de cette approche pour étudier des maladies dont 

l’étiologie et les facteurs de risque environnementaux sont en grande partie inconnus. Pour ce faire, 

la typologie environnementale va être mise en lien avec la répartition d’incidence de la MC et de l’IRCT. 
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CHAPITRE V – L’apport des profils environnementaux des territoires pour 

expliquer les variabilités d’incidence des maladies chroniques. 
 

Dans le chapitre IV, une typologie territoriale a été développée et sept profils environnementaux ont 

été décrits et analysés à l’échelle des communes. Les communes du groupe "Centres urbains denses" 

représentent les principales agglomérations de la zone d’étude et font face à des pressions 

environnementales d'origine urbaine et/ou industrielle. Les "Communes urbaines périphériques" 

présentent un profil similaire, mais avec des niveaux de contamination moindres. Les cinq autres 

profils correspondent à des communes rurales, se distinguant essentiellement par l'intensité des 

pratiques agricoles, le degré de naturalité et les pressions exercées par les zones urbaines avoisinantes 

(pollution atmosphérique, pollution des sols, proximité aux sources d'émission, etc…). Les deux 

premiers profils ruraux, à savoir les "Communes agricoles intensives sous influence urbaine" et 

"Communes agricoles intensives hors influence urbaine", sont fortement influencés par une 

agriculture intensive et spécialisée, nécessitant une utilisation importante d'intrants chimiques. Ces 

communes ont un caractère très peu naturel, avec des indicateurs de naturalité qui prennent des 

valeurs comparables aux « Centres urbains denses ». Cependant, ces deux profils diffèrent par leur 

degré d'influence urbaine et le type de cultures agricoles. Le premier profil combine à la fois pressions 

agricoles et urbaines, tandis que le second est principalement influencé par les activités agricoles. De 

plus, les "Communes agricoles intensives sous influence urbaine" sont fortement marquées par les 

cultures industrielles (essentiellement betterave) et les cultures de légumes (essentiellement pommes 

de terre), tandis que les "Communes agricoles intensives hors influence urbaine" sont davantage 

influencées par les céréales et les cultures destinées à l'alimentation animale. Les "Communes où 

l’agriculture est plus extensive et diversifiée" sont les plus éloignées des sources de pollution urbaine. 

Leurs pratiques agricoles sont plus diversifiées et extensives, ce qui se traduit par une utilisation plus 

modérée des produits phytosanitaires. Ce profil est également fortement influencé par les activités 

d'élevage, qui constituent des sources d'émissions d'ammoniac. Les deux dernières classes sont moins 

dispersées dans l'espace. Les « Communes où les activités d'élevage sont prédominantes et les espaces 

naturels importants » comportent des espaces naturels qui correspondent à deux grands parcs 

naturels régionaux de la zone d'étude (Caps et Marais d’Opale, Avesnois). Bien que la pollution 

atmosphérique y soit faible en comparaison aux autres profils, les émissions d'ammoniac liées à 

l'élevage sont élevées, tout comme la présence de métaux dans les sols. Enfin, les "Communes où les 

espaces naturels sont prédominants : forêts, zones humides et surfaces en eau" sont caractérisées par 

des territoires à haute valeur écologique, moins exposés aux pressions urbaines et agricoles. 

La question porte maintenant sur l’apport de ces résultats pour renseigner l’étiologie des maladies 

chroniques. Sa pertinence a déjà été illustrée par plusieurs exemples dans la littérature. Fayet et al. 

(2020) ont développé la « Geographical Classification for Health Studies » à l’échelle communale sur 

toute la France métropolitaine. Les données d'entrée décrivent l'environnement physique et social, 

ainsi que l'accès aux soins. Ils ont identifié cinq profils territoriaux distincts et ont observé des 

différences significatives au niveau des taux de mortalité standardisés sur l’âge. Une sous-mortalité 

significative a été observée dans les zones métropolitaines riches et dans les périphéries résidentielles, 

tandis qu'une sur-mortalité significative a été constatée dans les quartiers à population précaire, les 

plaines agricoles et industrielles et les marges rurales. Sur la base d'indicateurs décrivant la qualité de 

l'environnement physique, Shortt et al. (2012) ont élaboré une classification territoriale appelée 

« Multiple Environmental Deprivation Classification ». La méthode a été appliquée en Nouvelle-
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Zélande à l’échelle des unités spatiales de recensement (Census Area Unit). Elle a permis de décrire six 

profils environnementaux distincts. Par la suite, indépendamment du niveau de défaveur sociale, des 

associations ont été constatées entre certains profils environnementaux et le taux de mortalité pour 

certaines causes spécifiques (en particulier pour les maladies respiratoires et le cancer du poumon). 

La typologie environnementale des communes permet-elle d’identifier de nouvelles pistes 

étiologiques pour la MC et l'IRCT ? Dans ce chapitre, les profils environnementaux des communes ont 

donc été mis en lien avec les données d’incidence de la MC et de l’IRCT. L’objectif est de déterminer si 

certains profils environnementaux présentent des niveaux d'incidence plus élevés ou plus faibles pour 

l'une ou l'autre de ces maladies.   

 

 Association entre les profils environnementaux et l’incidence de la MC 

1. Matériel et méthodes 

Pour la MC, deux types de régressions écologiques ont été mises en œuvre. D’abord, une régression a 

été menée pour pouvoir évaluer les associations entre l’incidence de la MC et les sept profils 

environnementaux. Pour ce faire, une des modalités (en l’occurrence un des profils) a été sélectionnée 

comme référence. Puis les risques relatifs (RR) associés aux six autres profils ont été estimés 

comparativement à cette référence. Le profil sélectionné comme référence correspond aux communes 

où les espaces naturels sont prédominants (en bleu sur les cartographies). Il s’agit du groupe de 

communes soumis au niveau d’anthropisation le plus faible. L’estimation du RR associé à chaque profil 

a été réalisé avec un intervalle de confiance de 95%. Si un profil environnemental présente un RR 

significativement supérieur à 1, cela signifie que ce profil est associé à un risque accru de développer 

la MC, en comparaison au profil de référence. 

Dans un second temps, des régressions écologiques univariées ont été réalisées pour examiner 

individuellement l'association entre l’incidence de la MC et les 39 indicateurs environnementaux qui 

ont servi à définir les profils. Ainsi, pour chaque indicateur, une estimation du RR a été réalisée avec 

un intervalle de confiance de 95%. 

Les régressions écologiques mentionnées ci-dessus ont été effectuées à l’aide d’un modèle de Poisson 

hiérarchique bayésien (Besag et al., 1991c). 

 

2. Résultats 

Dans un premier temps, une analyse comparative a été entreprise en juxtaposant la cartographie des 

profils environnementaux avec celle des SIRs de la MC (Figure 55). En comparant ces deux cartes, la 

sur-incidence de la MC semble se concentrer principalement au sein des profils de communes où les 

activités agricoles sont prédominantes. Au contraire, les profils de communes caractérisés par un 

environnement plus urbain ou naturel semblent davantage se superposer à une sous-incidence de la 

MC. 
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Figure 55 : (a) Représentation cartographique de la typologie environnementale des communes ; (b) 

Représentation cartographique de la répartition spatiale d’incidence de la MC. 
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Par la suite, l’incidence de la MC a été comparée au sein des sept profils environnementaux, les 

résultats issus de la régression écologique sont présentés en figure 56. Pour rappel, le profil 

environnemental correspondant aux communes où les espaces naturels sont prédominants (en bleu 

sur la cartographie des profils) a été choisi comme référence. En comparaison, les « communes 

urbaines périphériques », les « centres urbains denses » et les « communes où les activités d'élevage 

sont prédominantes et les espaces naturels importants » ne présentent pas de risque significativement 

différent puisque le RR est très proche de 1 (respectivement 0,999 [0,889 ; 1,122], 0,98 [0,876 ; 

1,097] et 0,961 [0,823 ; 1,122]). A l’inverse, les RR sont supérieurs à 1 pour les trois profils de 

communes rurales où les activités agricoles sont prédominantes. Ces RR sont à la limite de la 

significativité pour les profils « communes agricoles hors influence urbaine » et « communes agricoles 

sous influence urbaine » (respectivement 1,152 [0,982 ; 1,353] et 1,12 [0,983 ; 1,275]). Le profil 

« communes où l’agriculture est plus extensive et diversifiée » présente lui un RR significatif (1,138 

[1,014 ; 1,277]). Ainsi, les résultats de la régression écologique confirment les premières observations 

qui avaient été formulées lors de la comparaison entre les deux cartes. Les trois profils de communes 

où l’agriculture est prédominante présentent des niveaux d’incidence plus élevés. 

 

 

Figure 56: Résultats issus de la régression écologique comparant les RR associés à chaque profil 
environnemental. 

Pour la régression, un des profils a été pris comme référence. Il s’agit des « communes où les espaces naturels 

sont prédominants » (profil encadré en rouge dans la légende de la carte). 

 

Enfin, des régressions écologiques univariées ont été menées spécifiquement sur les 39 indicateurs 

ayant servi à la détermination des profils environnementaux. L’ensemble de ces résultats sont 
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présentés en annexe (ANNEXE 6). Toutefois, les indicateurs pour lesquels le RR était significativement 

différent de 1 (supérieur ou inférieur) ont été synthétisés dans le Tableau 13. En supplément, quelques 

indicateurs ont également été ajoutés lorsque le RR était très proche d'être significativement différent 

de 1. 

 

Tableau 13 : Principaux résultats issus des régressions écologiques univariées menées sur les 39 
indicateurs d’entrée. 

Les indicateurs sont représentés en gras si le RR associé est significativement différent de 1. 

RR > 1   RR < 1 

INDUSTRIAL_CROPS 1 1.079 [1.040 ; 1.119]   PM2.5_AIR 11 0.919 [0.871 ; 0.970] 

OILSEEDS 2 1.075 [1.034 ; 1.117]   NMVOC_EM 12 0.956 [0.924 ; 0.989] 

CEREALS 3 1.050 [1.025 ; 1.076]   HUMID_LAND 13 0.965 [0.937 ; 0.995] 

AS_SOIL 4 1.049 [1.005 ; 1.095]   BIODIV_RESERVOIR 14 0.970 [0.942 ; 0.998] 

ZN_SOIL 5 1.042 [1.008 ; 1.078]   P_ARTIF 15 0.978 [0.962 ; 0.993] 

TOTPEST 6 1.029 [1.001 ; 1.057]   AS_EM 16 0.978 [0.955 ; 1.002] 

PERENNIAL_CROPS 7 1.031 [0.996 ; 1.067]   HVN 17 0.982 [0.956 ; 1.010] 

VEGETABLES 8 1.022 [0.987 ; 1.058]       

INSECTICIDE 9 1.019 [0.994 ; 1.045]       

PH_WATER 10 1.015 [0.990 ; 1.041]       

 

Plusieurs marqueurs d’une agriculture intensive sont associés à un excès de risque significatif pour la 

MC. Trois de ces indicateurs décrivent l’occupation des sols agricoles et correspondent au pourcentage 

de surface communale occupée par un groupe de culture en particulier : cultures industrielles 

(INDUSTRIAL_CROPS), oléagineux (OILSEEDS), céréales (CEREALS). En parallèle, l’indice de pression 

phytosanitaire global (TOTPEST) est également associé à l’incidence de MC. Cet indicateur prend en 

compte l’ensemble des substances actives et s’exprime en kg de substance active achetée par hectare 

de surface communale et par an. En outre, d’autres indicateurs présentent un excès de risque qui n’est 

cependant pas significatif. Il s’agit à nouveau d’indicateurs d’occupation des sols agricoles 

(PERENNIAL_CROPS : cultures pérennes, et VEGETABLES : légumes & fleurs) et d’un indice de pression 

phytosanitaire calculé spécifiquement pour les insecticides (INSECTICID). Enfin, le niveau de 

1 INDUSTRIAL_CROPS - Percentage of municipality’s surface area occupied by industrial crops (%) ; 2 OILSEEDS - Percentage of municipality’s surface 

area occupied by oil crops (%) ; 3 CEREALS - Percentage of municipality’s surface area occupied by cereals (%) ; 4 AS_SOIL - Arsenic concentration in 
soils (mg/kg) ; 5 ZN_SOIL - Zinc concentration in soils (mg/kg)  ; 6 TOTPEST – Total phytosanitary pressure index (kg/ha/an) ; 7 PERENNIAL - Percentage 
of municipality’s surface area occupied by perennial crops (%) ; 8 VEGETABLES - Percentage of municipality’s surface area occupied by vegetables and 

flowers (%) ; 9 INSECTICIDE - Insecticide pressure index (kg/ha/an) ; 10 PH_WATER - Mean pH in drinking water ; 11 PM2.5_AIR - Mean concentration 

of PM2.5 in ambient air (µg/m³) ; 12 NMVOC_EM – Non-methane volatile organic compound atmospheric emissions (kg/ha/an) ; 13 HUMID_LAND - 
Percentage of municipality’s surface area occupied by wetlands (%) ; 14 BIODIV_RESERVOIRS - Percentage of municipality’s surface area occupied by 

biodiversity reservoirs (%) ; 15 ARTIF_LAND - Percentage of municipality’s surface area occupied by artificial lands (%) ; 16 AS_EM - Arsenic atmospheric 

emissions (kg/ha/an) ; 17 HNV - High Natural Value indicator. 
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contamination des sols en arsenic (AS_SOIL) et zinc (ZN_SOIL) est également associé à un excès de RR 

pour la MC.  

A l’inverse, un risque plus faible et significatif est constaté pour des marqueurs de contamination 

plutôt urbains ou industriels : PM2.5, NMVOC_EM. Les émissions atmosphériques d’arsenic, marqueur 

industriel, montrent également un risque plus faible, mais non-significatif (AS_EM), tout comme la part 

de surface artificialisée (P_ARTIF), marqueur du milieu urbain. 

Enfin, un risque significativement plus faible est observé pour des indicateurs qui témoignent d’une 

naturalité importante des territoires : part de la surface communale couverte par des zones humides 

(HUMID_LAND), part de la surface communale couverte par des réservoirs de biodiversité 

(BIODIV_RESERVOIR). Cette même tendance mais non significative est observée pour le score HVN qui 

traduit des pratiques agricoles à faible pression environnementale.  

 

3. Discussion 

L’analyse a mis en évidence trois profils environnementaux qui présentent un excès de risque pour la 

MC, en considérant le profil le moins anthropisé du territoire. Ces trois profils sont différents les uns 

des autres mais ils correspondent globalement à des communes rurales où les activités agricoles sont 

prédominantes. Cet excès de risque est significatif pour le profil correspondant à des activités agricoles 

extensives et diversifiées. De plus, un excès de risque significatif a également été constaté pour 

plusieurs marqueurs agricoles pris individuellement. Ces marqueurs décrivent essentiellement la 

présence de grandes cultures et la pression phytosanitaire qui s’exerce sur ces territoires. A notre 

connaissance, ce résultat est assez inédit dans la littérature existante sur la MC.  

Si l’on interprète plus généralement la balance de l’incidence de MC entre urbain et rural, une 

tendance urbaine ressort de la plupart des études. Une méta-analyse avait été conduite sur le sujet en 

2012 (Soon et al., 2012). Sur la base de 9 études cas-témoins et 21 études de cohorte, une association 

positive avait été constatée entre milieu urbain et MC (RR : 1.42 ; IC 95% [1.26-1.60)). Une revue de la 

littérature plus récente a étudié la question spécifiquement dans les pays en voie de développement 

(Rajbhandari et al., 2020). Cette tendance urbaine a été confirmée mais des résultats contradictoires 

ont été observés dans certains pays comme le Sri Lanka. Dans l’état du Victoria en Australie, une étude 

rétrospective sur 31 ans a examiné l'incidence de la maladie de Crohn chez les enfants de moins de 16 

ans (Phavichitr et al., 2003). Au-delà de mettre en évidence une augmentation importante de 

l'incidence, cette étude rapporte une sur-représentation significative d’enfants vivant en milieu urbain 

par rapport au milieu rural (RR : 1.66 ; IC 95% [1.28-2.16)). Une étude de cohorte menée dans quatre 

provinces du Canada visait à étudier l'association entre les MICI et le statut rural/urbain au cours des 

cinq premières années de vie (Benchimol et al., 2017). Les résultats ont montré un effet protecteur de 

l’environnement urbain sur la survenue des MICI (RR : 0.76 ; IC 95% [0.51-1.00]). Concentrons-nous 

désormais sur les études menées en France. Nerich et al. (2010) ont utilisé les données de l’assurance 

maladie pour évaluer l’incidence de la MC à l’échelle des zones d’emploi (découpage Insee), sur tout 

le périmètre national entre 2000 et 2002. Les résultats ont montré une association inverse entre la 

proportion de travailleurs agricoles et la MC. La proportion de travailleurs agricoles a été découpée en 

terciles, le premier tercile (faible proportion) a été comparé au troisième tercile (forte proportion). Ils 

ont finalement obtenu un RR de 1.18 (IC 95% [1.26-1.72]).  En conséquence, les auteurs ont suggéré 

que le degré d’urbanisation pouvait constituer un facteur de risque potentiel de la MC. A l’échelle de 
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la France métropolitaine, Genin et al. (2020)  ont cartographié la prévalence de la MC en utilisant les 

données d’hospitalisation sur la période 2007-2014. Une association positive a été observée entre la 

prévalence de la MC et un fort degré d’urbanisation, modélisé par la proportion de surfaces 

artificialisées (1.09 ; IC 95% [1.04-1.14]).   

Cependant, malgré cette tendance urbaine constatée dans la littérature, un regard critique doit être 

porté sur les études au regard des données de santé utilisées. Par exemple, dans les deux études 

menées en France, les données de santé utilisées ne sont pas issues d’un registre de santé comme 

c’est le cas pour le registre Epimad. Nerich et al. (2010) ont évalué l’incidence de la MC à partir des 

données de l’assurance maladie, Genin et al. (2020) ont calculé la prévalence de la MC à partir des 

données d’hospitalisation, données tout de même validées par celles du registre Epimad. Par ailleurs, 

Deepak et al. (2023) abordent la question des disparités spatiales d’accès aux soins pour les patients 

atteints de MICI. Ils évoquent un accès plus limité aux spécialistes et des retards de diagnostic plus 

fréquents en milieu rural. Par extension, cette inégale répartition de l’accès aux soins pourrait 

potentiellement induire une sous-évaluation des cas de MC en milieu rural.  

Pour finir, des résultats contradictoires émergent également dans la littérature. En Inde, une étude 

récente n’a pas constaté de différence urbain/rural, alors même que des travaux antérieurs 

indiquaient le contraire quelques années auparavant (Banerjee et al., 2023). En France, avec les 

données du registre Epimad, l’incidence de la MC avait été précédemment étudiée à l’échelle des 

cantons sur la période 1990-2003 (Declercq et al., 2010b). A cette occasion, les auteurs avaient 

constaté une sur-incidence de la MC concentrée essentiellement en milieu rural et péri-urbain. Van 

Kruiningen et al. (2005) ont mené une étude populationnelle en Belgique pour évaluer les 

déterminants environnementaux et familiaux liés à la MC. Vingt-et-une familles comptant au moins 

trois parents au premier degré atteints de la MC ont été inclus dans l’étude, ainsi que dix familles 

témoins. Au total, l’étude comptabilise 74 patients atteints de la MC, 84 membres de la famille non 

atteints et 59 témoins. Bien que ce passage de l’article relève davantage du témoignage que d’un 

élément tangible, il m’a semblé intéressant de le traduire et de le citer ici : « Étant donné que la 

littérature rapporte une fréquence plus élevée de la MC dans les zones urbaines, il était inattendu qu’à 

une ou deux exceptions près, les maisons que nous avons visitées soient entourées de terres agricoles 

intensivement labourées. Celles-ci s'étendaient presque jusqu'aux murs extérieurs, du moins jusqu’aux 

limites très proches des petites parcelles de terrain sur lesquelles étaient situées les maisons ».  

Enfin, une étude publiée dans Nature a conçu une méthodologie très novatrice pour tenter d’identifier 

les facteurs environnementaux susceptibles d’induire une inflammation intestinale (Sanmarco et al., 

2022). Une approche intégrée a été développée, elle combine des bases de données publiques, des 

essais de criblage chimique sur poissons-zèbres et du machine learning. Plus concrètement, des 

méthodes d'apprentissage automatique ont été utilisées pour modéliser l'activité biologique des 

produits chimiques et identifier des candidats susceptibles de moduler l'inflammation intestinale. Le 

modèle a été construit en utilisant un ensemble d'apprentissage comprenant des produits chimiques 

ayant des effets connus sur l'inflammation intestinale ainsi que des produits chimiques témoins. Les 

résultats ont ensuite été validés en pratiquant des bioessais sur poissons-zèbres. Ces tests ont permis 

de vérifier que les substances chimiques identifiées par le modèle stimulaient effectivement 

l’inflammation intestinale chez le poisson-zèbre. Sur le top 20 des candidats identifiés, 11 sont des 

substances chimiques utilisées en agriculture. 
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A l’inverse, parmi les résultats obtenus dans ce travail de thèse, un RR plus faible a été observé pour 

la pollution atmosphérique en PM2.5 et pour les émissions d’arsenic et de carbone organique volatil 

non méthanique. La même tendance a également été constatée pour l’indicateur P_ARTIF qui décrit 

la proportion de surfaces artificialisées. Pour PM2.5, un résultat similaire est rapporté dans une étude 

de cohorte menée dans plusieurs pays européens : Danemark, France, Pays-Bas et Royaume-Uni 

(Opstelten et al., 2016). La cohorte compte 227 620 participants pour 142 cas incidents de MICI. Les 

résultats ont mis en évidence une association inverse entre pollution atmosphérique en PM2.5 et MICI 

(OR : 0.24 ; IC 95% [0.07-0.81] pour une augmentation de 5 μg/m3). Un résultat similaire a également 

été rapporté aux Etats-Unis (Lochhead et al., 2018). Malgré des résultats comparables obtenus dans 

ces études, il est difficilement envisageable d’attribuer un rôle bénéfique à l’exposition aux PM2.5. En 

revanche, l’indicateur de contamination aux PM2.5 peut être considéré comme un marqueur urbain 

sous faible influence agricole. 

 

Enfin, dans ce chapitre, un dernier résultat concerne le RR significatif plus faible constaté pour la part 

de surface communale couverte par des zones humides, et la part de la surface communale couverte 

par des réservoirs de biodiversité. D’abord, de manière générale, sans lien spécifique avec la MC, 

plusieurs publications suggèrent un effet bénéfique de la biodiversité sur la régulation du système 

immunitaire (Aerts et al., 2018; Hanski et al., 2012; Rook, 2013b). Une étude menée au Brésil a permis 

de cartographier la prévalence des MICI (da Luz Moreira et al., 2022). Sur cette base, des clusters 

régionaux ont été identifiés et des régressions écologiques ont été menées. Dans certaines zones, la 

perte de biodiversité était associée à une forte prévalence des MICI.  Elten et al. (2021) ont mené une 

étude de cohorte au Canada pour évaluer l'association entre les espaces verts et la survenue 

pédiatrique des MICI. La population d'étude comprenait 2 715 318 couples mère-enfant avec des 

naissances s’échelonnant de 1991 à 2014. Par ailleurs, 3 444 diagnostics de MICI ont été posés pendant 

la période de suivi. L'exposition aux espaces verts pendant la période de l’enfance a été mesurée à 

l'aide de l’indice de végétation par différence normalisée (NDVI). Elle était associée à un risque réduit 

de développer une MICI pédiatrique (OR ajusté par augmentation de la plage interquartile du NDVI : 

0,77 ; IC 95% [0,74–0,81]). Une analyse longitudinale menée au Royaume-Uni a également obtenu des 

résultats allant dans ce sens (Zhang et al., 2022). Au total, 216 868 participants sans MICI au départ 

ont été inclus dans l’étude, avec un suivi moyen de 11.7 ans. Au cours du suivi, 1 271 cas incidents de 

MICI ont été identifiés. Après analyse, l’exposition aux espaces verts, aux espaces bleus (surfaces en 

eau) et aux espaces naturels était associé à un risque réduit de survenue des MICI.  L'exposition aux 

espaces verts a été évaluée en calculant le pourcentage d'espaces verts dans une zone tampon de 300 

mètres autour des lieux de résidence des participants. Le même procédé a été utilisé pour les espaces 

bleus et les espaces naturels. Ensuite, le risque d’incidence des MICI a été comparé entre le troisième 

et le premier tercile d’exposition, les résultats obtenus pour espaces verts étaient un Hazard Ratio 

(HR) de 0.846 (IC 95% [0.736-0.972]), pour les espaces bleus un HR de 0.785 (IC 95% [0.685-0.899]), et 

pour les espaces naturels un HR de 0.803 (IC 95% [0.697-0.926]). A noter que ces résultats ont été 

ajustés sur un certain nombre de facteurs confondants identifiés dans la littérature : âge, sexe, origine 

ethnique, niveau d'éducation, situation professionnelle, niveau de revenu, indice de masse corporelle, 

tabagisme, consommation d'alcool, activité physique, consommation de fruits et légumes, prise de 

médicaments anti-inflammatoires. 
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Association entre les profils environnementaux et l’incidence de l’IRCT 

1. Matériel et méthodes 

A ce stade d’avancement de la thèse, nous avons mis en relation les mêmes profils environnementaux, 

définis sur le périmètre du registre Epimad, avec l’incidence de l’IRCT à l’échelle du Nord et Pas-de-

Calais. La distribution statistique des SIRs lissés au sein des sept profils de communes a été comparée. 

Ces comparaisons ont été effectuées en utilisant le test de Kruskal-Wallis, suivi de tests post-hoc de 

Dunn avec ajustement de Bonferroni.  Cette étape est une étape préalable avant la mise en œuvre de 

méthodes de régressions spatiales. 

 

2. Résultats 

Dans un premier temps, la cartographie des profils environnementaux et la cartographie des SIRs de 

l’IRCT ont été mises en parallèle (Figure 57). Les zones de sur-incidence semblent se concentrer 

principalement au niveau de certaines agglomérations urbaines de la zone d’étude : Lille, Maubeuge, 

Dunkerque et dans une moindre mesure Arras. Au contraire, la sous-incidence se répartit 

majoritairement à l’est du Pas-de-Calais. Dans cette zone, les profils environnementaux sont 

essentiellement ruraux et agricoles. Enfin, quelques agglomérations urbaines comme Boulogne sur 

Mer et Calais se distinguent également par un faible niveau d’incidence. 
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Figure 57 : (a) Représentation cartographique de la typologie environnementale des communes ; (b) 

Représentation cartographique de la répartition spatiale d’incidence de l’IRCT. 

 

 

La distribution des SIRs de l’IRCT au sein des sept profils environnementaux a été examinée et 

représentée en figure 58.  
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Figure 58 : Graphe et Tableau de distribution des SIRs de l’IRCT au sein des sept profils 
environnementaux identifiés. 

Si deux profils partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire si 

deux profils ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 
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D’abord, il est intéressant de constater qu’une forte hétérogénéité d’incidence est observée entre les 

différents profils environnementaux. Le point le plus frappant concerne les « Centres urbains denses 

» et les « Communes urbaines périphériques » qui présentent des ratios d’incidence plus élevés et qui 

diffèrent significativement de tous les autres profils. Si l’on revient à la description de la typologie 

environnementale, ces deux profils sont également ceux qui présentent la pollution atmosphérique en 

PM2.5 la plus élevée en comparaison à tous les autres profils (voir tableau 11). Ce même constat peut 

être fait pour les indicateurs d’émission atmosphérique suivants : arsenic, dioxyde de soufre et carbone 

organique volatil non méthanique. 

A l’inverse, trois profils affichent une incidence médiane plus faible et se distinguent significativement 

des autres. Ce sont les « Communes où les espaces naturels sont prédominants », les « Communes où 

l’agriculture est plus extensive et diversifiée » et les « Communes agricoles intensives hors influence 

urbaine ». Le profil de « Communes où les espaces naturels sont prédominants » est le groupe soumis 

au niveau d’anthropisation le plus faible, il a d’ailleurs été pris comme référence lors des régressions 

écologiques menées pour la MC. Les deux autre profils sont également assez préservés des pressions 

urbaines notamment. Ils présentent la plus faible densité de sites et sols pollués et d’accidents 

industriels. Les « Communes où l’agriculture est plus extensive et diversifiée » affichent la pollution 

atmosphérique en PM2.5 la plus faible parmi tous les profils. La pollution métallique des sols y est 

également l’une des plus basses pour le mercure et le zinc. Enfin, les « Communes agricoles hors 

influence urbaine » présentent les niveaux d’émission les plus faibles pour le dioxyde de soufre et 

l’arsenic. 

 

3. Discussion 

L’incidence de l’IRCT est nettement supérieure dans les « Centres urbains denses » et « Communes 

urbaines périphériques » qui cumulent une multitude de pressions dont la pollution atmosphérique, 

mais pas uniquement. Ces communes font également face à une densité particulièrement élevée de 

sites et sols pollués, d'installations classées pour la protection de l'environnement, d'accidents 

industriels, et présentent une proximité significativement plus marquée avec les installations de 

stockage et de traitement des déchets. 

Les résultats du chapitre III portant sur la multi-contamination des milieux suggéraient un lien entre 

IRCT et pollution de l’air. Les résultats obtenus ici sont cohérents et renforcent cette hypothèse. Si 

nécessaire, la mise en perspective de ces résultats vis-à-vis de la littérature existante a été effectuée 

dans la discussion du chapitre III. Dans cette discussion, nous avons mis en avant que cette association 

avec la pollution de l’air semble de plus en plus étayée dans la littérature. L’impact de la pollution 

atmosphérique (en particulier des particules fines) sur la survenue et sur l’évolution clinique de 

l’insuffisance rénale semble être une piste de plus en plus crédible.  

Il convient de noter que les résultats obtenus pour l’IRCT sont issus d’une simple comparaison de la 

distribution des SIRs au sein des différents profils environnementaux. Contrairement à la MC pour 

laquelle des régressions écologiques ont été menées, les analyses effectuées pour l’IRCT ne prennent 

pas en compte la dépendance spatiale entre unités spatiales. Le travail engagé doit donc être poursuivi 

pour confirmer ces observations. 
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Conclusion 

La description des profils environnementaux des territoires offre une vision synthétique, mais 

également complexe, des particularités territoriales. En appréhendant les combinaisons de facteurs 

qui distinguent ces territoires les uns des autres, cette méthode permet de décrire les principaux profils 

environnementaux présents dans la zone d'étude. Cette approche revêt un intérêt certain pour 

caractériser le lien environnement-santé. Elle a été appliquée à deux maladies chroniques en 

particulier. D’abord, dans les deux cas, une hétérogénéité d’incidence est constatée entre les différents 

profils environnementaux. Il est intéressant de remarquer que les trois profils qui affichent l’incidence 

médiane la plus faible pour l’IRCT sont également ceux qui présentent le RR le plus élevé pour la MC. 

La répartition spatiale de ces deux maladies chroniques est très contrastée. Il est important de 

souligner que l’objectif n’était pas de démontrer de lien de causalité. Mais l’approche s’avère 

particulièrement utile pour orienter vers des pistes étiologiques. En l’occurrence, un lien est suggéré 

entre la MC et les pratiques agricoles, ainsi que la naturalité des territoires. Pour l’IRCT, un lien est 

suggéré avec les pressions urbaines, en particulier la pollution de l’air.  
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Discussion générale 
 

Portée des données environnementales ouvertes pour la recherche en santé-environnement. 

Pour identifier des pistes environnementales impliqués dans l’étiologie des maladies chroniques, le défi 

consistait à utiliser des données ouvertes pour caractériser l’environnement au sens du milieu de vie 

extérieur. Une avancée significative a été réalisée sur ce plan. 24 sources de données ont été 

identifiées, exploitées et 113 indicateurs spatialisés ont été générés. Le jeu de données élaboré s'étend 

sur une vaste zone géographique, englobant quatre départements, avec une résolution spatiale fine au 

niveau des communes. Chaque indicateur est disponible pour l'ensemble des 3 041 communes de la 

zone d'étude. Le jeu de données ainsi constitué permet de décrire le niveau de contamination des 

milieux (air, eau, sols) ; le niveau des émissions polluantes ; la localisation des sources d’émissions ; 

l’occupation des sols ; les pratiques agricoles ; la naturalité des territoires ; le climat. 

Les données ouvertes disponibles pour caractériser directement les niveaux de contamination dans les 

milieux sont relativement peu exhaustives. Elles concernent essentiellement les polluants réglementés 

dans l’air, les ETM dans les sols et les polluants surveillés en routine dans les eaux de distribution d’eau 

potable. Se contenter de ces données n’aurait pas permis d’engager une véritable description intégrée 

de l’environnement physique afin de tester de nombreuses hypothèse étiologiques. Ainsi, pour pouvoir 

caractériser une plus grande diversité de phénomènes, il a fallu passer par des approches indirectes 

qui retracent l’occupation des sols, la localisation des sources, l’intensité des activités humaines 

(agriculture, transport, industries) et des pressions environnementales associées (pression 

phytosanitaire, artificialisation des sols, émissions polluantes, etc…). De plus, l’environnement est à 

considérer également comme générateur d’effets potentiellement bénéfiques sur la santé des 

populations. Une description des aménités environnementales a été engagée en intégrant des 

indicateurs qui caractérisent la naturalité des territoires (espaces verts, continuité spatiale des milieux 

naturels, réservoirs de biodiversité, etc…). Enfin, des indicateurs climatiques ont également été 

générés. Il s’agit d’une avancée certaine par rapport au jeu de données de départ qui ne comportait 

que 5 indicateurs pour caractériser l’environnement physique. L’ensemble de ces données permet 

finalement d’appréhender un spectre large de phénomènes environnementaux susceptibles de 

générer des inégalités de santé.  Elles s’avèrent pertinentes pour la recherche en santé-environnement 

lorsqu’il s’agit de tester différentes hypothèses étiologiques à l’échelle des territoire, en particulier 

dans le cadre de l’étude de maladies dont l’influence de l’environnement est suspectée mais pour 

lesquels les facteurs de risque restent indéterminés.  

Une discussion approfondie a été menée dans le chapitre 2 pour évaluer la qualité des données 

collectées et la robustesse des indicateurs produits. De nombreuses pistes d’amélioration ont été 

évoquées pour optimiser les indicateurs développés. De plus, nous avons discuté des perspectives liées 

à la mise à disposition de nouvelles données ouvertes dans les années à venir.  À présent, il convient 

d'évaluer la portée de ces données environnementales et les principaux manques qui peuvent être 

identifiées dans la caractérisation de l’environnement physique. 

De mon point de vue, la priorité doit être mise sur les données de contamination. Dans l’air, les données 

existantes concernent les polluants réglementés, qui sont étroitement corrélés les uns aux autres et 

émis à partir de sources globalement similaires. Dans les sols, les données de contamination 

disponibles concernent les ETM. Bien qu'il y ait une plus grande diversité dans les sources d'émission 
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par rapport aux polluants atmosphériques, le même constat peut tout de même être formulé. Ils sont 

particulièrement rémanents dans les sols et ont impact sanitaire avéré, donc ce choix des métaux est 

parfaitement logique. Mais d’autres polluants pourraient être investigués, notamment les pesticides 

dans les sols. Plusieurs travaux récents démontrent une persistance inattendue des molécules de 

pesticides dans l’environnement, bien au-delà de leur temps de dégradation théorique et à des 

concentrations supérieures à celles attendues (Froger et al., 2023b). Certains composés (même 

théoriquement non persistants) ont été mesurés dans les sols des années ou des décennies après leur 

application (Riedo et al., 2023). Dans les eaux de distribution, une plus grande diversité de polluants 

sont surveillés. Mais pour le coup, des difficultés ont été rencontrées dans l’exploitation et la 

spatialisation des données brutes mises à disposition. Un travail en amont doit être consenti par les 

producteurs de ces données, pour optimiser leur collecte et leur structuration. Par ailleurs, il serait 

intéressant d’avoir accès à des données sur d’autres types de polluants, notamment les molécules 

pharmaceutiques. 

En outre, il existe un déséquilibre dans la description des pressions environnementales, avec une 

tendance à la sur-représentation des pressions urbaines et industrielles dans les données ouvertes 

disponibles. Pour étudier les pressions agricoles par exemple, nous avons dû effectuer un travail 

souvent plus poussé et recourir à davantage d’approches indirectes. La prise en compte de la naturalité 

des territoires est également essentielle. Le même constat peut être formulé puisque la description de 

cette thématique a été principalement abordée sous le prisme de l’occupation des sols. 

En parallèle de l’utilisation de bases de données ouvertes, d'autres pistes pourraient être explorées, 

notamment la télédétection. Bien que cela requière des compétences spécifiques, cette approche offre 

des possibilités très intéressantes pour la caractérisation de l'environnement. Par exemple, l'utilisation 

des méthodes de télédétection dans le suivi de la biodiversité est une tendance (Luque et al., 2018). 

Elle est par exemple utilisée pour évaluer la continuité spatiale des milieux naturels, la diversité des 

habitats ou des espèces végétales (Wang and Gamon, 2019).  

Au-delà des limites intrinsèques des données environnementales ouvertes, le principal facteur limitant 

est avant tout leur disponibilité. En réalité, de nombreuses données existent, mais la mise en place 

d'une véritable dynamique de partage des données prend du temps. Par exemple, des données sur la 

contamination des sols sont produites en routine dans le cadre de projets de développement urbain. 

Ces données existent bel et bien mais elles ne passent pas dans le domaine public.  Un autre exemple 

assez frappant concerne la BNVD (registre des achats et ventes de produits phytosanitaires), qui a été 

utilisée dans cette thèse pour construire des indicateurs de pression phytosanitaire. Un article de 

Mediapart (Defer et al., 2019)  relate que ces données ont été une première fois publiées par le 

ministère de la transition écologique en juin 2018, avant d’être retirées quelques jour plus tard, puis 

remises en ligne en juillet 2019. Entre temps, les noms des distributeurs agréés de produits 

phytosanitaires avaient été retirés du jeu de données. Il n’était donc plus possible de calculer par 

exemple les quantités annuelles de pesticides vendues par chaque distributeur.  Après dans la majorité 

des cas, pas forcément volontaire. Cependant, cet exemple demeure un cas particulier. En réalité, dans 

la majorité des cas, les données disponibles sont mises en ligne par les autorités publiques. Mais les 

bases de données ne sont simplement pas suffisamment pensées pour la réutilisation dans d’autres 

contextes. Et très souvent, elles ne permettent pas de générer un indicateur spatialisé quantitatif sur 

l’ensemble du territoire national. Pour relever ces défis, il est nécessaire de faire preuve d'inventivité, 

comme l'a illustré, par exemple, l'Observatoire national de l'artificialisation des sols en détournant la 
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base de données des fichiers fonciers (d’origine fiscale), pour évaluer les tendances d'artificialisation 

des sols. 

La construction d’indicateurs pertinents dans une optique de santé-environnement à partir des bases 

de données environnementales ouvertes constitue un véritable défi. Ces difficultés sont liées, comme 

nous l'avons constaté, à la disponibilité limitée de ces données, mais également à leur grande 

hétérogénéité. D’abord bien souvent, ces données sont de nature différentes, proviennent de sources 

diverses et ont été générées par des communautés indépendantes. Elles n'ont généralement pas été 

conçues pour être réutilisées, et il y a eu peu d'anticipation à cet égard, bien que la situation évolue. Il 

est impératif de déployer des efforts pour favoriser une plus grande interopérabilité entre ces bases de 

données. Pour cela, il est nécessaire de mettre en place des référentiels communs et des métadonnées 

suffisamment précises pour faciliter leur réutilisation. Les principes FAIR (Findable, Accessible, 

Interoperable and Reusable) peuvent être utilisées comme point de repère méthodologique. Tout cela 

requiert la définition et la mise en œuvre de normes communes visant à simplifier l'acquisition, le 

traitement et la gestion des données. Il est également nécessaire de promouvoir de nouvelles pratiques 

partage des données par tous les acteurs, pour le bénéfice de la communauté scientifique et de la 

société en général. 

Dans ce contexte, le jeu de données que nous avons développé offre une perspective assez inédite. Il 

faut également souligner que ce jeu de données sera enrichi et amélioré au fil du temps. En effet, la 

disponibilité des données ouvertes est en constante évolution et ce travail d’identification, de collecte 

et de traitement devra être pérennisé dans le laboratoire à l’issue de la thèse. Des initiatives comme le 

Green Data for health (GD4H ; https://gd4h.ecologie.gouv.fr/) devraient permettre de faciliter le suivi 

et la centralisation de ces données en créant une plateforme dédiée. Cette initiative s’inscrit dans le 

cadre du PNSE4 dont l’un des objectifs prioritaire est de faciliter l'accès aux données 

environnementales à l’échelle des territoires. Ainsi, étant donné les dynamiques qui sont à l’œuvre 

pour le partage des données environnementales, les possibilités offertes par ce type d’approche 

devraient s’élargir de plus en plus dans les années à venir. 

A l’issue de la thèse, le jeu de données construit sera partagé soit via un data article, soit en le rendant 

accessible sur une plateforme de dépôt type Zenodo. Cette démarche semble être la suite logique, 

contribuant ainsi à la transparence de nos recherches et favorisant la réappropriation de ces données 

par d’autres acteurs.  

 

Approches multi-dimensionnelles et description intégrée de l’environnement physique 

Le second volet de la thèse consistait à mobiliser ces indicateurs environnementaux pour mettre en 

œuvre des approches multivariées et pour permettre de décrire l’environnement sous un prisme multi-

dimensionnel. En effet, la caractérisation de l’environnement et son lien à la santé est souvent 

appréhendée de manière cloisonnée dans les études en population. Pour mieux approcher la 

complexité du lien environnement-santé, il est crucial d’adopter des approches multi-dimensionnelles. 

Il paraît en effet plus pertinent de procéder par étapes en commençant par des approches globales 

avant éventuellement de cibler un ou des facteurs de risque environnementaux spécifiques. Trois 

approches multi-dimensionnelles distinctes ont pu être appliquées au cours de la thèse. 

 

https://gd4h.ecologie.gouv.fr/
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En premier lieu, des indices de vulnérabilité et de résilience ont été calculés, en s'appuyant sur une 

méthodologie qui a été développée au cours d’un précédent travail de thèse (Brousmiche, 2022). Cette 

méthodologie a été reprise ici et déployée sur une plus large zone d’étude pour couvrir celle des 

registres de santé. Ces deux indices mesurent le cumul de déterminants environnementaux favorables 

ou défavorables à la santé à l’échelles des territoires. Les données utilisées pour le calcul englobent 

bien plus que la simple caractérisation de l'environnement physique, elles intègrent six dimensions 

distinctes : environnement physique, économie, social, politique, santé et services. Initialement, ces 

indices ont notamment été conçus à destination des gestionnaires de territoires comme un outil de 

diagnostic territorial. Dans le cadre de cette thèse, ils ont été utilisés pour tester l’influence globale de 

l’environnement sur la répartition spatiale d’incidence des maladies chroniques.  

 

Les données de contamination de l’air, de l’eau et des sols ont été utilisées pour explorer la piste de la 

multi-contamination des milieux. Quatre méthodes de calcul identifiées dans la littérature ont été 

testées et comparées. La méthode du RIM a finalement été retenue pour caractériser spatialement la 

multi-contamination des milieux. Contrairement aux autres indices, le RIM offre l’avantage non 

négligeable de permettre des comparaisons dans le temps ou entre différentes zones d’études. La 

multi-contamination a pour l’instant été traitée individuellement dans chacun des milieux. Certaines 

études tentent d’aller plus loin en créant des indices de multi-contamination multi-milieux (Golge et 

al., 2013). Cependant, la question de la hiérarchisation entre milieux est très épineuse (en particulier 

pour étudier des maladies dont l’étiologie est encore largement inconnue). La multi-contamination des 

milieux a pu être évaluée à partir des données ouvertes disponibles. Mais de nombreux phénomènes 

environnementaux incontournables n’ont pu être décrits qu’à partir de données indirectes. Il était 

également indispensable d’inclure dans l’analyse des descripteurs des aménités environnementales. 

Ainsi, pour approfondir la compréhension et la description de l’environnement physique, il était 

primordial de compléter l’analyse avec une approche plus holistique. 

Une autre méthodologie a donc été conçue et mise en œuvre. Elle permet une description intégrée de 

l’environnement physique et consiste à construire des typologies territoriales. En l’occurrence, les 

profils environnementaux des communes ont été décrits. Ces résultats permettent d’avoir une vision 

beaucoup plus complexe des territoires et d’appréhender les combinaisons de facteurs 

environnementaux qui les distinguent les uns des autres. Sur le plan environnemental, les résultats 

obtenues vont beaucoup plus loin que la simple description du continuum urbain-rural. Les profils 

territoriaux identifiés permettent d’appréhender la manière dont les pressions environnementales se 

répartissent dans l’espace et se superposent les unes aux autres.  De plus, cette approche apporte une 

vision complémentaire par rapport aux indices composites en intégrant conjointement facteurs de 

vulnérabilité et facteurs de résilience des territoires. Pour étudier des pathologies dont l'étiologie est 

en grande partie inconnue, il semble important de prendre en compte l'environnement de manière 

exhaustive, sans préjugés particuliers, pour capturer l'ensemble des influences potentielles. En cela, 

les résultats participent à mieux appréhender la complexité des relations entre environnement et 

santé. 

 

Construire des profils de territoires et combiner cette approche avec des indices composites pourrait 

s’avérer pertinent. En effet, plusieurs publications ont soulevé la question de la comparabilité des 

indices composites lorsque les unités spatiales étudiées sont trop radicalement différentes les unes 
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des autres (Abel et al., 2016; Bertin et al., 2014; Owusu et al., 2022; Zoeteman et al., 2016). Les profils 

environnementaux pourraient permettre de comparer entre eux des territoires présentant un profil 

similaire. Ainsi, en calculant des indices composites spécifiquement pour chaque profil de territoire, il 

serait possible d’accroître leur pertinence et leur pouvoir explicatif. Owusu et al. (2022) ont testé cette 

approche en calculant un indice de pression environnemental au niveau des unités de recensement 

sur tout le périmètre des États-Unis. Ils ont ensuite construit une typologie partir de données 

d'occupation des sols. L’indice de pression environnemental a été recalculé, mais cette fois-ci de 

manière stratifiée en ne prenant en compte que les unités spatiales appartenant au même profil. La 

stratification du calcul de ce score s'est avérée très bénéfique, elle a permis de mieux identifier les 

points noirs environnementaux, non seulement dans les zones urbaines, mais également dans les 

zones rurales. De même, en matière de santé, il serait très intéressant de considérer un profil territorial 

en particulier et d'examiner spécifiquement l'association entre un facteur de risque environnemental 

et une pathologie. L'hypothèse sous-jacente est que les facteurs de risque et leur influence peuvent 

varier en fonction du profil de territoire considéré. Ce type d'approche, appelé analyse stratifiée, a fait 

l'objet de plusieurs publications (Cohen et al., 2018; Gray et al., 2018; Jagai et al., 2020, 2017; Rappazzo 

et al., 2015; Wood et al., 2016; Zhang et al., 2014). Cependant, ces analyses stratifiées n'ont jusqu'à 

présent été initiées que sur la base de typologies simples distinguant essentiellement les territoires 

urbains et ruraux. 

Il serait également possible de faire le raisonnement inverse en utilisant par exemple les six dimensions 

utilisées pour les indices de vulnérabilité et de résilience : environnement physique, économie, social, 

politique, santé, services. Après avoir construit un indice composite spécifique pour chacune de ces 

dimensions, il serait ensuite envisageable de construire des profils territoriaux sur cette base. Procéder 

de cette manière permettrait d’une part de mieux maîtriser le poids attribué à chaque phénomène ou 

dimension. D’autre part, les profils de territoires pourraient alors plus facilement intégrer à la fois la 

dimension environnementale, sociale, économique, etc… La faisabilité d'une telle approche doit bien 

sûr être évaluée, mais elle pourrait s'avérer très intéressante pour mieux comprendre les liens 

complexes entre environnement et santé. 

 

Identification de pistes environnementales impliquées dans l’étiologie des maladies chroniques. 

Le dernier volet de cette thèse consistait à exploiter les résultats de ces approches décrivant 

l'environnement sous un angle multidimensionnel pour éclairer l’étiologie des maladies chroniques. 

Les résultats ont été donc associés aux variations spatiales d'incidence des maladies chroniques par le 

biais d'approches écologiques menées à l'échelle territoriale. Dans le cadre de cette thèse, ce travail a 

été réalisé pour la MC et l’IRCT.  

Pour l’IRCT, les résultats obtenus suggèrent un lien avec la pression urbaine et en particulier avec la 

pollution atmosphérique en particules fines. Ces conclusions ont été obtenues par l’intermédiaire de 

deux approches complémentaires : indices de multi-contamination et profils environnementaux des 

communes. Comme évoqué dans les discussions précédentes, ces résultats sont en cohérence avec la 

littérature existante qui établit avec de plus en plus de certitude une association entre pollution 

atmosphérique et insuffisance rénale. Plusieurs méta-analyses ont précédemment confirmé cette 

tendance (Wu et al., 2020; Xu et al., 2018; Ye et al., 2021). Ainsi, les résultats obtenus donnent du crédit 

aux approches développées et mobilisées dans cette thèse. C’est d’ailleurs un des intérêts d’étudier 
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deux maladies chroniques, une pour laquelle les déterminants environnementaux sont inconnus (MC), 

et une autre qui présente une étiologie un peu plus établie (IRCT). 

Pour la MC, des résultats très intéressants ont également été obtenus. D’abord, un lien est suggéré 

entre la répartition spatiale d’incidence de la MC et les pratiques agricoles. Ces résultats sont assez 

inédits dans la littérature existante, même si quelques publications vont également dans ce sens. Une 

influence de la naturalité des territoires est aussi une des pistes qui ressort des analyses. Cette 

hypothèse trouve écho dans la littérature puisque l’accès aux espaces verts (ou naturels) et l’exposition 

à la biodiversité semblent avoir un effet positif sur la régulation du système immunitaire. Enfin, une 

association a également été suggérée avec la pollution métallique des sols.  

Avant tout, il s’agit de rappeler que les données d’incidence sont agrégées à l’échelle des communes. 

Ainsi, les résultats obtenus sont issus d’approches écologiques menées à l’échelle du territoire qui ne 

tiennent pas compte des paramètres individuels. Ces approches présentent un certain nombre de biais 

écologiques qui ne permettent absolument pas de transposer directement les résultats à l’échelle 

individuelle. Cependant, un des objectifs initiaux de ce travail de thèse a été atteint. Ces résultats 

contribuent à mieux comprendre les déterminants environnementaux susceptibles d’influencer la 

survenue des maladies chroniques à l’échelle des territoires. L’ambition était d’identifier des pistes qui 

pourront orienter les futures recherches dans ce domaine, ce a été réalisé pour les deux pathologies 

étudiées. 

 

La possibilité de disposer de données issues de deux registres de santé constitue une chance unique. 

Cependant, comme pour les données environnementales, il est important d’adopter un regard critique 

sur ces données également.  

Pour l’IRCT, dans le cadre de la thèse de Delphine Brousmiche (Brousmiche, 2022), un travail important 

a été mené en collaboration avec des néphrologues et des statisticiens pour ajuster les données 

d’incidence sur un certain nombre de facteurs confondants : défaveur sociale, accessibilité aux centres 

de dialyse, pratiques de soins. Malgré ce travail considérable, certaines limites dans les données 

persistent. En particulier, d’autres paramètres individuels (e.g. diabète et hypertension) n’ont pas pu 

être pris en compte. 

 

Les disparités spatiales d’incidence de la MC ont été détectés par le biais d'une standardisation 

indirecte, exprimant le RR de développer la maladie par rapport au risque global de la population 

étudiée, en l'occurrence celle du registre EPIMAD, couvrant quatre départements sur la période 1990-

2014. En 2020, une carte nationale a été publiée illustrant une prévalence élevée dans le nord de la 

France par rapport à l'ensemble du territoire (figure 59) (Genin et al., 2020). Bien que cette carte ait 

été élaborée à partir de données hospitalières (prévalence au lieu d'incidence) issues du PMSI, sa 

comparaison avec celle du registre sur les quatre départements indique sa robustesse et sa capacité à 

refléter la tendance spatiale nationale.  

Toute la zone du registre correspond en réalité à une zone de prévalence élevée à l’échelle nationale. 

Ainsi, les zones de sur-incidence identifiées dans notre étude constituent de véritables zones à risque. 

Les RR pourraient même être sous-estimés par rapport à l'ensemble du territoire national, étant donné 

qu’ils ont été calculés de manière relative au risque de la population du Nord de la France, déjà en sur-
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incidence. En d'autres termes, nous observons des zones où la sur-incidence est prononcée au sein de 

régions déjà à risque élevé. Au contraire, les zones de sous-incidence identifiées grâce au registre 

EPIMAD le sont à l’échelle régionale mais sont probablement moins représentatives à l'échelle 

nationale. Ces zones pourraient plutôt correspondre à une incidence moyenne, voire à une légère sur-

incidence par rapport à d'autres régions françaises. Ainsi, pour consolider nos résultats, il serait 

particulièrement intéressant de décliner le même type d’approche à l’échelle nationale ou en 

focalisant l’analyse sur un périmètre où la variabilité d’incidence est plus importante. 

 

Figure 59 :  Répartition spatiale des taux de prévalence de la MC standardisés sur l’âge et le sexe 
(2007-2014). 

 

 

Perspectives 

Les pistes étiologiques identifiées doivent être validées en menant des analyses plus approfondies. Par 

ailleurs, d’autres approches doivent être envisagées pour éprouver ces hypothèses. 

 

D’une part, en lien avec l’IRCT, certains résultats présentés dans ce travail doivent encore être 

consolidés. Par exemple, des régressions écologiques doivent être menées pour confirmer le lien 

suggéré entre IRCT et pollution atmosphérique. Pour le moment, la distribution d’incidence a été 

comparée entre les quartiles de contamination croissante, il s’agit donc désormais de confirmer ces 

observations en prenant en compte la dépendance spatiale entre communes.   

Par ailleurs, sur la base des résultats obtenus au cours de la thèse, le projet Maladie Rénale Chronique 

et Profils Environnementaux (MRC-PE) a récemment été lauréat de l’appel à projet commun Health 

Data Hub (HDH) et Green Data for Health (GD4H). Les objectifs principaux, sont précisément de 
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transposer la méthodologie de construction des profils environnementaux à l’échelle des communes 

sur le territoire national, et de les mettre en relation avec l’incidence de l’IRCT à partir du registre REIN 

national. Une fois les profils décrits, ce sera également l’occasion de les mettre en relation avec les 

données nationales de prévalence de la MC. 

Pour parvenir à dresser le profil environnemental des communes à l’échelle nationale, de nombreuses 

réflexions doivent être menées en amont. Ce travail sera l’occasion de tester la validité et la pertinence 

de la méthode sur un périmètre aussi large. Le premier défi sera d’étendre le jeu de données sur tout 

le territoire. Des méthodes d’imputation des données manquantes plus performantes pourront 

éventuellement être envisagées si nécessaire. Par ailleurs, à l’échelle nationale, une des principales 

difficultés sera de décrire des profils de territoires qui présentent un réel intérêt du point de vue du 

lien environnement-santé. Il sera essentiel de veiller à ne pas simplement reproduire des profils 

"paysagers" fortement influencés par des caractéristiques climatiques préétablies (méditerranéen, 

océanique, continental, montagnard). Afin de ne pas tomber dans cet écueil et dans cette simplification 

excessive, une attention particulière devra être portée sur la sélection des données d’entrée. Une 

approche potentiellement fructueuse serait de cibler une thématique environnementale spécifique ou 

de choisir les données en fonction de la pathologie examinée. Par exemple, dans le cas de l'IRCT, 

l'élaboration de profils de pollution atmosphérique pourrait se révéler pertinente. Enfin, il pourrait être 

judicieux de combiner l'approche des profils environnementaux avec celle des indices composites. 

Cette stratégie permettrait de mener des comparaisons sur des communes aux profils similaires, 

contribuant ainsi à optimiser le pouvoir explicatif de certains indices composites. Cela permettrait par 

exemple d’examiner le lien entre la pollution de l’air et l’incidence de l’IRCT dans les différents profils 

environnementaux identifiés pour caractériser les communes rurales. 

 

Pour finir, ce travail s’inscrit également dans le cadre du projet de recherche « CROhn disease and 

Pollution of Soils » (Project CROPS / ANR-20–CE34-0015) financé par l’Agence Nationale de la 

Recherche. Il s’agit d’un projet interdisciplinaire dont l’objectif principal est de renseigner l’étiologie 

de la MC. Le projet s’appuie sur les données du registre Epimad et sur l’étude des disparités spatiales 

d’incidence de la maladie. Il s’articule en plusieurs volets. Un premier volet consiste à utiliser des 

données environnementales ouvertes pour constituer un jeu de données spatial et tenter d’expliquer 

les variations spatiales d’incidence de la MC. Cette première manière de raisonner correspond au 

travail de thèse présenté dans ce mémoire. Mais en parallèle, plusieurs approches très 

complémentaires ont également été mises en œuvre.  

D’abord, des campagnes de prélèvements ont été menées afin de caractériser les niveaux de 

contamination dans les trois compartiments environnementaux (air, eau, sols), au sein des clusters 

spatiaux d’incidence de la MC. Ces campagnes offrent l’opportunité d’étudier des polluants qui ne sont 

pas ou peu décrits dans les bases de données ouvertes. Les trois milieux ont pu être étudiés : niveaux 

de contamination dans les sols, niveaux de contamination dans les lichens épiphytes (biosurveillance 

de la qualité de l’air), niveaux de contamination dans les eaux de distribution.  

Pour rappel, quatre clusters de sur-incidence et quatre clusters de sous-incidence ont été détectés sur 

le périmètre du registre Epimad. Un plan d’échantillonnage identique a été utilisé pour les trois milieux 

environnementaux. Les sites de prélèvement ont été répartis au sein des huit clusters de la MC, en 

utilisant une maille hexagonale et en ciblant l'épicentre des clusters (c'est-à-dire la zone où le risque 

relatif est le plus atypique). La taille des mailles est de 3.64 km de largeur (diamètre du cercle circonscrit 
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de l’hexagone). Dans chaque cluster, environ 30 prélèvements ont été réalisés, soit un total d’environ 

240 prélèvements pour chacun des milieux. Le plan d’échantillonnage en question est présenté en 

figure 60. 

 

Figure 60 :  Plan d’échantillonnage utilisé pour les campagnes de prélèvements réalisés au sein des 
huit clusters spatiaux d’incidence de la MC. 

La contamination des sols a été étudiée par Lara-Maria Wakim qui est doctorante au laboratoire LGCgE. 

Dans les sols, ses recherches se sont axées principalement sur l’étude des hormones (œstrogènes) et 

antibiotiques. Elle a mis au point un protocole expérimental pour doser ces contaminants dans les sols. 

Leur analyse présente un intérêt majeur car ces molécules sont évoquées dans certaines études 

comme possiblement impliquées dans l’étiologie de la MC (Axelrad et al., 2020; Jacenik et al., 2019; 

Martin et al., 2015; Meyer et al., 2020; Nie et al., 2018; Tenailleau et al., 2020). En parallèle, des 

polluants plus couramment surveillés dans les sols ont également été analysés (HAPs, métaux, 

pesticides, PCBs, etc…). Dans le cadre de ma thèse, j’ai participé à l’organisation et à la réalisation des 

campagnes de biosurveillance lichénique et de prélèvements d’eau potable dans les réseaux de 

distribution. Pour les lichens, les polluants ciblés sont les métaux. Dans les eaux de distribution, un 

grand nombre de polluants ont été sélectionnés : métaux, pesticides, HAPs, PCBs, COVs. A l’heure 

actuelle, tous les prélèvements ont été effectués et les résultats des trois campagnes sont en cours 

d’analyse. 

Ces résultats ouvrent de nombreuses perspectives puisqu’ils vont permettre de comparer la qualité 

des milieux entre les clusters d’incidence. L’objectif est toujours le même, à savoir identifier des pistes 

étiologiques pour la MC. Une attention particulière sera donnée aux contaminations d’origine agricole, 

étant donné les résultats obtenus dans ce mémoire. Par ailleurs, ces résultats constituent aussi une 

opportunité pour confronter les données de terrain avec les résultats issus de l’exploitation des 
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données ouvertes. Ce travail pourra être réalisé pour les polluants étudiés en « doublon » (métaux 

dans les sols notamment). 

Un autre doctorant (Léo Heuguebart), qui fait partie intégrante du projet CROPS, se consacre à la 

caractérisation historique des clusters spatiaux d'incidence. Ses recherches se sont particulièrement 

concentrées sur l'analyse des pratiques agricoles au sein de ces clusters au cours de la seconde moitié 

du XXe siècle. Cette approche historique offre une perspective précieuse pour mieux comprendre 

l'évolution des facteurs environnementaux qui pourraient expliquer la répartition spatiale d’incidence 

actuelle de la MC. 

La dernière phase du projet sera menée en étroite collaboration avec des médecins et toxicologues. 

L'objectif principal de cette phase consistera à recouper et synthétiser les résultats obtenus à partir 

des différentes approches mobilisées. Sur la base des connaissances actuelles sur la MC, les différentes 

pistes environnementales identifiées seront hiérarchisées et des réflexions seront menées sur les 

orientations à donner pour la suite des recherches. 
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ANNEXE 1 : Tableau de présentation des indicateurs retenus pour la construction des indices de vulnérabilité 

et de résilience 
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ECONOMIE (10 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Acronyme Nom de l'indicateur Précisions éventuelles Unité Source(s) Période temporelle
Données 

manquantes (%)

Donnée calculée        

OU donnée brute

Médiane [Q1;Q3] 

OU modalités (%)

TX_CR_ENT Taux de création d'entreprises
Calculé par l’observatoire des territoires à partir du 

répertoire des entreprises et des établissements (REE-

Sirene).
Pourcentage

INSEE

Observatoire des territoires

Répertoire des entreprises et 

établissements

2018 1,85 Donnée brute 12,5 [5,7;20]

V_EMP_0813 Evolution de la population active de 15 à 64 ans Pourcentage INSEE Entre 2008 et 2013 0,00 Donnée calculée 3,36 [-2,26;10,29]

TX_EMP Taux d'emploi des 15-64 ans

Taux d'emploi au sens du recensement de la 

population, proportion de personnes disposant d’un 

emploi (population active occupée) parmi celles en 

âge de travailler (population des 15 à 64 ans).

Pourcentage
INSEE

Observatoire des territoires
2017 0,86 Donnée brute 67,1 [62,8;70,7]

REV_MED_UC_13 Revenu médian par unité de consommation
€/unité de 

consommation

INSEE

Observatoire des territoires
2013 0,35 Donnée brute 19752 [18130;21501]

EV_POP_ACT_0914
Evolution de la part des actifs occupés de 15 ans 

et plus parmi la population totale 
Pourcentage INSEE Entre 2009 et 2014 0,00 Donnée calculée -1,3 [-5,04;3,02]

EV_EMPL_PR
Evolution de l'emploi pour les activités 

présentielles

Les activités présentielles sont les activités mises en 

œuvre localement

pour la production de biens et de services visant la 

satisfaction des besoins

de personnes résidentes ou touristes de la zone 

Pourcentage INSEE Entre 2009 et 2014 0,82 Donnée calculée 0 [-0,26;0,33]

SHANNON_CSP
Indice de Shannon-Weaver de représentation 

des catégories socio-professionnelles

Utilisation de la méthodologie de l’indice de Shannon 

Weaver pour mesurer la diversité des catégories socio-

professionnelles représentées. 
Indice INSEE 2014 0,86 Donnée calculée 0,76 [0,51;0,94]

T_CHOM Taux de chômage parmi les 15-64 ans
Taux de chômage au sens du recensement de la 

population, c’est-à-dire le rapport entre le nombre de 

chômeurs et la population active.
Pourcentage INSEE 2017 0,86 Donnée brute 11,1 [8,5;14,5]

T_PREC Taux de précarité parmi les 15-64 ans 
Part des salariés de 15 et plus en CDD, intérim, emplois 

aidés et en apprentissage parmi le nombre de 

personnes salariées de 15 ans et plus.
Pourcentage INSEE 2014 0,00 Donnée calculée 5,49 [0;10,83]

P_AC_OCC_MMCOM
Part des actifs occupés de 15 ans et plus vivant et 

travaillant dans la même commune
Pourcentage INSEE 2014 0,00 Donnée calculée 15,57 [11,82;20,51]

EC
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N
O
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ENVIRONNEMENT (15 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Acronyme Nom de l'indicateur Précisions éventuelles Unité Source(s) Période temporelle
Données 

manquantes (%)

Donnée calculée        

OU donnée brute

Médiane [Q1;Q3]          

OU modalités (%)

AC_EV

Part de la population communale ayant 

accès à un espace vert dans un rayon de 

400 mètres 

Utilisation de la couche « Land Use » construite par Open Street Map (version 

2020). Dans cette couche « Land Use », les catégories suivantes ont été retenues 

pour représenter les espaces verts : « forest », « park » et « recreation ground ».
Pourcentage

INSEE

Open Street Map
2020 0,00 Donnée calculée 62,55 [22,46;93,23]

NAT_HAB
m² d’espaces verts ou espaces naturels 

par habitant

Utilisation de trois couches Open Street Map : couches « Land Use », « Points of 

Interest » et « Bodies of Water ». Différentes catégories retenues au sein de ces 

couches : « forest », « park », « recreation_ground », « cemetery », « grass », « 

playground », « golf course », « stadium », « camp site », « zoo », « water », « 

river », « wetland ».

m² par habitant
INSEE

Open Street Map
2020 0,00 Donnée calculée 1109,58 [210,81;3715,44]

H_ESV
Monétarisation par habitant des services 

écosystémiques

Utilisation de la couche Corine Land Cover et création de quatre grandes 

catégories d'occupation du sol : urbain, terres cultivées et/ou arables, prairies et 

forêts. Attribution d'une valeur monétaire par hectare aux services

écosystémiques fournis par ces quatre catégories d'occupation du sol.

USD/ha/habita

nt
 INSEE, Corine Land Cover 2012 0,00 Donnée calculée 5,6 [2,61;11,1]

Emis_GES
Emission des gaz à effet de serre hors 

puits (PRG)

Le pouvoir de réchauffement global (PRG) exprime en milliers de tonnes 

équivalent CO2, l’effet cumulé des substances émises dans l’air qui contribuent à 

l’accroissement de l’effet de serre. Le PRG est exprimé ici sans

tenir compte des puits de carbone.

Milliers de teq 

CO2

Observatoire des 

territoires
2012 0,75 Donnée brute 4 [3;8]

BASIAS Densité de sites BASIAS par commune nombre/ha Base de données BASIAS 2020 0,00 Donnée calculée 0,0027 [0;0,0092]

BASOL Densité de sites BASOL par commune nombre/ha Base de données BASOL 2020 0,00 Donnée calculée 0 [0;0]

ICPE Densité de sites ICPE par commune nombre/ha Base de données S3IC 2020 0,00 Donnée calculée 0 [0;0,0017]

INTERSEC
Densité d’intersections routières par 

commune
nombre/ha BD TOPO (IGN) 2020 0,00 Donnée calculée 0,059 [0,038;0,101]

P_ARTI Proportion de territoires artificialisés Proportion Corine Land Cover 2018 0,00 Donnée calculée 0,06 [0,03;0,1]

P_FOR_NAT
Proportion de forêts et milieux semi-

naturels
Proportion Corine Land Cover 2018 0,00 Donnée calculée 0,06 [0;0,17]

P_HUMID Proportion de zones humides Proportion Corine Land Cover 2018 0,00 Donnée calculée 0 [0;0]

ARTIF_0919

 Pourcentage de la surface communale 

convertie en surface artificialisée entre 

2009 et 2019. 

Calcul réalisé par l'observatoire de l'artificialisation à paritir des Fichiers fonciers. 

Il s'agit du rapport entre le flux d'artificialisation et la surface communale. Le 

flux d'artificialisation correspond au nombre d'hectares passant du statut 

"Naturel, Agricole ou Forestier" à "Artificialisé" sur une période donnée. 

Pourcentage
Fichiers Fonciers, 

Observatoire national de 

l ’artificialisation

Entre 2009 et 2019 0,86 Donnée brute 0,31 [0,11;0,72]

NO2_MEAN
Moyenne interannuelle de la pollution 

atmosphérique en NO2
µg/m

3 Agence Européeenne pour 

l 'environnement
2011 à 2017 0,00 Donnée calculée 9,1 [8,2;10,51]

PM10_MEAN
Moyenne interannuelle de la pollution 

atmosphérique en PM10
µg/m

3 Agence Européeenne pour 

l 'environnement
2011 à 2017 0,00 Donnée calculée 18,31 [17,4;18,84]

PM25_MEAN
Moyenne interannuelle de la pollution 

atmosphérique en PM2,5
µg/m

3 Agence Européeenne pour 

l 'environnement
2011 à 2017 0,00 Donnée calculée 12,19 [11,72;12,69]
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SOCIAL (11 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Acronyme Nom de l'indicateur Précisions éventuelles Unité Source(s) Période temporelle
Données 

manquantes (%)

Donnée calculée        

OU donnée brute

Médiane [Q1;Q3] 

OU modalités (%)

TXSCO_1824 Taux de poursuite d’études des 18-24 ans Pourcentage INSEE 2013 0,55 Donnée calculée 39,16 [29,68;49,53]

EMP_ED_FORM_14
Emploi dans l’éducation et la formation pour 

1000 habitants

Nombre pour 1000 

habitant
INSEE 2014 0,00 Donnée calculée 0 [0;11,56]

NB_EC_PUB_1000H Nombre d’écoles publiques pour 1000 habitants 
Ecoles maternelles publiques, écoles élémentaires publiques  et écoles 

élémentaires publiques avec classe pré-élémentaire.

Nombre pour 1000 

habitants

INSEE

BPE

GEOIDD

2014 0,00 Donnée calculée 1,51 [0;2,87]

PEU_DIPL_1564 Part des peu diplômés parmi les 15-64 ans
Une personne peu diplômée est ici définie comme une personne non 

scolarisées de 15 ans ou plus titulaire d’aucun diplôme ou au plus d’un BEPC, 

brevet des collèges ou DNB.
Pourcentage INSEE 2014 0,24 Donnée calculée 33 [28;39]

P_COUV_AL
Part de la population couverte par une prestation 

de la branche famille

Par exemple les allocations familiales, la PAJE (prestation d’accueil du jeune 

enfant), le complément familial, allocation d’éducation de l’enfant 

handicapé, allocation de soutien familial, allocation de rentrée scolaire, 

allocation de logement à caractère familial, allocation de logement à 

caractère social.

Pourcentage CNAF 2014 1,85 Donnée calculée 44,74 [39,76;49,71]

P_MONOP
Part des familles monoparentales parmi les 

ménages

Une famille monoparentale comprend un parent isolé et un ou plusieurs 

enfants célibataires (n’ayant pas d’enfant).
Pourcentage Observatoire des territoires 2012 1,10 Donnée brute 15,4 [8,35;22,4]

Densite_pop Densité de population
Nombre d’habitants par 

kilomètre carré
INSEE 2017 0,88 Donnée brute 61,8 [34,3;131,9]

GRIL_COM_DENS Grille communale de densité

La grille communale de densité s’appuie sur la distribution de la population à 

l’intérieur de la commune en découpant le territoire en carreaux d’un 

kilomètre de côté. Elle repère ainsi des zones agglomérées. C’est l’importance 

de ces zones agglomérées au sein des communes qui va permettre de les 

caractériser (et non la densité communale habituelle)

Catégories :                                              

1 : espaces très peu 

denses

2 : espaces peu denses

3 : espaces de densité 

intermédiaires

4 : espaces densément 

peuplés 

INSEE

Observatoire des territoires
2019 0,88 Donnée brute

                                           

1 : 25,91%

2 : 58,61% 

3 : 12,64%

4 : 2,84% 

P_PERS_plus65
Part de la population de plus de 65 ans dans la 

population totale
Pourcentage INSEE 2015 0,35 Donnée calculée 16,33 [13,59;19,3]

FDEP_17 Indice de défaveur sociale Fdep

Indicateur spatialisé du désavantage social spécifiquement adapté aux 

études de santé sur la population Française. Indice composite construit à 

partir du taux de chômage, du taux d'ouvriers, du taux de bacheliers et du 

revenu médian par ménage.

Nombre INSEE 2017 0,00 Donnée calculée 0,02 [-1,01;1,04]

P_IMM_15 Part des immigrés dans la population totale 
Selon la définition adoptée par le Haut Conseil à l'Intégration, un immigré est 

une personne née étrangère à l'étranger et résidant en France.
Pourcentage INSEE 2015 0,35 Donnée calculée 1,44 [0,75;2,59]
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SANTE (6 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Acronyme Nom de l'indicateur Précisions éventuelles Unité Source(s) Période temporelle
Données 

manquantes (%)

Donnée calculée        

OU donnée brute

Médiane [Q1;Q3] 

OU modalités (%)

APL_MG_2013
Accessibilité potentielle localisée aux 

médecins généralistes

L’indicateur d’accessibilité potentielle localisée (APL) vise à mesurer 

l’accessibilité des populations à l’offre de soins. Cet indicateur repose sur trois 

variables : la demande, l’offre, la distance. Il est calculé à l’échelle 

communale en prenant en compte l’offre et la demande des communes 

voisines.

Equivalents 

temps plein 

pour 100 000 

habitants

 Direction de la recherche, des 

études, de

l’évaluation et des statistiques 

(DREES)

2013 0,02 Donnée brute 48,07 [32,76;67,29]

APL_PHAR_2013
Accessibilité potentielle localisée aux 

pharmaciens

L’indicateur d’accessibilité potentielle localisée (APL) vise à mesurer 

l’accessibilité des populations à l’offre de soins. Cet indicateur repose sur trois 

variables : la demande, l’offre, la distance. Il est calculé à l’échelle 

communale en prenant en compte l’offre et la demande des communes 

voisines.

Equivalents 

temps plein 

pour 100 000 

habitants

 Direction de la recherche, des 

études, de

l’évaluation et des statistiques 

(DREES)

2013 0,02 Donnée brute 22,41 [15,17;32,11]

P_SANTE_1000H
Nombre de professionnels de santé pour 

1000 habitants
Nombre de professionnels de santé toutes spécialités confondues.

Nombre pour 

1000 habitants
INSEE 2016 0,24 Donnée calculée 0 [0;2,99]

P_NAISS_DOM_HAB_

14

Part des naissances domiciliées au 

domicile de la mère par habitant 

Les naissances domiciliées correspondent aux naissances dénombrées à 

partir des bulletins d’état civil, et comptabilisées au domicile de la mère.
Pourcentage INSEE 2014 0,00 Donnée calculée 1,1 [0,74;1,47]

P_DECES_DOM_HAB_

14
Part des décès domiciliés par habitant 

Les statistiques annuelles concernent les décès domiciliés ainsi que les 

jugements déclaratifs de décès. Le lieu retenu pour le décès est le domicile du 

défunt et non pas le lieu du décès.
Pourcentage INSEE 2014 0,37 Donnée calculée 0,72 [0,41;1,07]

SHAN_MED
Indice de Shannon-Weaver pour les 

professions médicales et paramédicales 

Utilisation de la méthodologie de l’indice de Shannon Weaver pour mesurer 

la diversité des professions médicales représentées dans la commune.
Indice INSEE 2016 0,02 Donnée calculée 0 [0;0,27]
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SERVICES (7 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



181 
 
 

 

POLITIQUE (12 indicateurs) 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Acronyme Nom de l'indicateur Précisions éventuelles Unité Source(s) Période temporelle
Données 

manquantes (%)

Donnée calculée        

OU donnée brute

Médiane [Q1;Q3] OU 

modalités (%)

P_M_IMPOT Part des ménages fiscaux imposés Pourcentage
INSEE

Observatoire des territoires
2014 0,00 Donnée brute 52,7 [49,3;57,2]

AGENDA21
Part de la population couverte par un agenda 21 

communal ou infra-départemental

Ces agendas sont élaborés à l’échelle des collectivités ou à l’échelle 

infradépartementale, comme mesure du développement durable. Elle traduit 

d’un engagement volontaire des collectivités dans le développement durable 

au-delà de ce qui est imposé par la loi dans les plans locaux d’urbanisme 

(PLU) et les schémas de cohérence territoriale (SCOT).

Catégories :                                                                 

0 : pas de couverture par un agenda21

1 : couverture par agenda21 

communal ou infra-départemental

2 : couverture par agenda21 

communal et infra-départemental

GEOIDD

MEDDE

site agenda21france.org 

2014 0,00 Donnée brute

0 : 79,07%                         

1 : 19,47%                                             

2 : 1,46%

P_FI_HAB Potentiel financier par habitant 
Cette variable permet de mesurer la richesse d’une commune en 

comptabilisant ses ressources financières issues de sa fiscalité et des aides 

qu’elle perçoit de l’état.
€/habitant

Observatoire des territoires,

Direction Générale des 

Collectivités Locales

INSEE

2017 0,37 Donnée brute 566 [475,5;722]

DEP_EQUIP_HAB_14
Dépenses pour les équipements de la commune, 

par habitant 

Ces dépenses correspondent aux dépenses effectuées par la commune pour 

des immobilisations corporelles, incorporelles ou des immobilisations en 

cours (par exemple construction d’une école, d’une ligne de tramway ou 

d’une installation sportive), rapportées au nombre d’habitants.

€/habitant
Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,02 Donnée calculée 145,45 [62,05;309,07]

SUBV_HAB_14
Montant des subventions versées par la 

commune, par habitant
€/habitant

Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,02 Donnée calculée 13,74 [6,97;25,11]

PROD_TAX_HAB

Produit de la taxe d’habitation rapporté au 

nombre de résidences principales et de 

résidences secondaires

€/habitant Observatoire des territoires 2015 0,20 Donnée brute 453,8 [370,7;551,75]

POT_FISC_H Potentiel fiscal par habitant 
Le potentiel fiscal est un indicateur qui peut permettre de comparer la 

richesse fiscale potentielle des collectivités les unes par rapport aux autres.
€/habitant

Observatoire des territoires

Direction Générale des 

Collectivités Locales

2017 0,37 Donnée brute 468,5 [377,2;626,45]

R_ENS_HAB
Résultat d’ensemble comptable de la commune, 

par habitant
€/habitant

Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,02 Donnée calculée 108,7 [8,64;250]

ANN_DET_H Annuité de la dette de la commune, par habitant Elle mesure le poids de l’endettement à moyen et long terme de la commune. €/habitant
Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,02 Donnée calculée 44,12 [17,62;76,92]

P_EQUIP_EMP_INVES

T

Part des dépenses pour les équipements parmi 

le total des dépenses d’investissements 

Les emplois d’investissement correspondent aux investissements de la 

commune (équipements, aménagements urbains, …) et les remboursements 

d’emprunts.
Pourcentage

Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,64 Donnée calculée 81,48 [60,71;93,41]

P_SUBV_CH_FONC
Part des subventions versées parmi les charges 

de fonctionnement

Les charges de fonctionnement comprennent principalement les charges de 

personnel, les participations obligatoires notamment au service 

départemental d’incendie et de secours, les intérêts de la dette et les 

subventions versées.

Pourcentage
Direction Générale des 

Finances Publiques, INSEE
2014 0,02 Donnée calculée 2,67 [1,45;4,45]

AFR
Zones éligibles au zonage d’aide à finalité 

régionale

Les communes identifiées dans ce zonage peuvent à

ce titre bénéficier d’aides octroyées par les pouvoirs publics pour les

entreprises réalisant des investissements et créant des emplois.

Catégories :                                                            

0 : non éligible

1 : Partiellement éligible

2 : intégralement éligible

Observatoire des territoires 2014 0,00 Donnée brute

0 : 83,57%                                       

1: 0,09%                                            

2: 16,34%
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ANNEXE 2 : Interprétation donnée aux composantes principales retenues pour le calcul des indices  
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        INDICE DE RÉSILIENCE 

         RC1 : Composante liée principalement à des variables mesurant la quantité d’offre de soins : 

nombre de professionnels de santé pour 1000 habitants, accessibilité potentielle localisée aux 

médecins généralistes, indice de Shannon pour les professions médicales et paramédicales. La 

composante semble également assez urbaine au vu des autres liens de corrélation : indice de 

Shannon de représentation des catégories socio-professionnelles, part des actifs occupés vivant et 

travaillant dans la même commune et emploi dans l’éducation et la formation pour 1000 habitants. 

RC8 : Composante principalement corrélée à COUV 4G (part de la surface communale couverte en 

4G par l’opérateur mieux disant) et EQUIP 15 (part de la population ayant accès en moyenne aux 

12 équipements de la gamme intermédiaire en 15 minutes ou moins). Cette composante est donc 

à priori très urbaine mais reste difficile à caractériser. 

RC3 : Composante liée à l’accès aux espaces verts et espaces naturels. Elle est fortement corrélée 

avec les variables : proportion de forêts et milieux semi-naturels, m² d'espaces naturels par 

habitant, part de la population communale ayant accès à un espace vert dans un rayon de 400 

mètres. 

RC2 : Composante liée au dynamisme économique et au niveau d’éducation. 

RC6 : Corrélée négativement à H_ESV (monétarisation par habitant des services écosystémiques) et 

corrélée positivement au nombre d’écoles publiques pour 1000 habitants et au revenu médian par 

unité de consommation. Pour l’instant difficile d’émettre des hypothèses sur sa signification. 

RC4 : Composante corrélée positivement aux dépenses communales pour les équipements et de 

manière assez logique corrélée négativement aux résultats d’ensemble comptable des communes. 

RC5 : Composante reliée à l’évolution de la population active. 

RC7 : Composante liée à la richesse de la commune, corrélée au potentiel financier par habitant et 

au montant des subventions versées par habitant. 
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INDICE DE VULNÉRABILITÉ 

RC1 : composante liée aux activités industrielles présentes ou passées. Corrélée positivement à la 

densité de sites et sols pollués, à la densité de sites classés pour la protection de l’environnement. 

Également liée à la part d’immigrés dans la population totale. 

 

RC3 : composante plutôt urbaine liée positivement à la densité de population, au pourcentage de 

territoires artificialisés, à la pollution de l’air. 

 

RC2 : composante qui semble liée au vieillissement de la population (part de la population de plus 

de 65 ans et part des décès domiciliés par habitant). 

 

RC4 : composante de précarité, de défaveur sociale liée positivement aux variables suivantes : FDep, 

part de la population couverte par une prestation de la branche famille, part des locataires dans les 

résidences principales, part des familles monoparentales parmi les ménages. 

 

 

 

 

 

 

 

 



ANNEXE 3 : Nuages de points et liens de corrélation entre les différents indices 

composites de multi-contamination. 

Nuages de points et coefficients de corrélation de Pearson les indices composites de multi-

contamination dans l’air. 
Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 
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Nuages de points et coefficients de corrélation de Pearson les indices composites de multi-

contamination dans les sols. 
Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 
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Nuages de points et coefficients de corrélation de Pearson les indices composites de multi-

contamination dans les eaux de distribution. 
Une étoile placée à côté du coefficient de corrélation indique la significativité du lien (p<0,05) 
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ANNEXE 4 : Multi-contamination et variations spatiales d’incidence des pathologies 

étudiées 

Graphe et Tableau de distribution des SIRs de l’IRCT par quartile croissant de multi-contamination 

des sols (RIMsol) 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 
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Graphe et Tableau de distribution des SIRs de l’IRCT par quartile croissant de multi-contamination de 

l’eau (RIMeau) 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 
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Graphe et Tableau de distribution des SIRs de la MC par quartile croissant de multi-contamination de 

l’air (RIMair) 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 
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Graphe et Tableau de distribution des SIRs de la MC par quartile croissant de multi-contamination de 

l’eau (RIMeau) 

Si deux quartiles partagent une lettre en commun alors ils ne sont pas significativement différents, au contraire 

si deux quartiles ne partagent aucune lettre en commun alors ils sont significativement différents  

(Test de Kruskal-Wallis avec comparaisons multiples de Dunn) 
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ANNEXE 5 : Comparaison entre la classification obtenue avant et après consolidation des k-means. 
 



ANNEXE 6 : Résultats des régressions écologiques univariées menées sur les indicateurs d’entrée ayant permis la détermination des 

profils environnementaux. 
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