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R É S U M É

Aedes aegypti est le vecteur principal de la dengue et du virus Zika. La sur-
veillance et le contrôle vectoriels constituent des armes de première ligne pour
lutter contre les arboviroses transmises par ce moustique. Dans ce cadre, cette
thèse propose un modèle conceptuel (MODE) qui permet de reproduire in si-

lico l’environnement dynamique d’Aedes aegypti aux échelles auxquelles sont
organisées (échelle de la ville – MODE-macro) et menées (échelle du quartier
– MODE-micro) les campagnes de lutte anti-vectorielles. L’environnement ainsi
généré peut (1) être intégré à un modèle à base d’agents qui permet alors de
simuler le système pathogène complexe de la dengue ou du Zika (environ-
nement – vecteur – hôte – virus) et (2) être utilisé pour cartographier l’aléa
environnemental du risque vectoriel dans la ville.

Le modèle conceptuel MODE repose sur une approche phénoménologique
transposable dans le temps et dans l’espace : il peut être appliqué dans dif-
férents contextes urbains, à différentes périodes et à différentes échelles. Afin
de garantir sa généricité spatio-temporelle, les modèles informatiques MODE-
micro (échelle du quartier) et MODE-macro (échelle de la ville) ont été implé-
mentés dans le but de générer des environnements dynamiques à partir de
données libres ou aisément accessibles. Dans ce travail, les potentialités de
MODE ont été évaluées à Delhi (Inde) et Bangkok (Thaïlande).

La mise en œuvre de MODE-micro à Bangkok a permis, pour la première fois,
de générer des environnements synthétiques réalistes. Les environnements is-
sus de ce modèle peuvent être couplés à un modèle individu-centré simulant
les comportements d’Aedes aegypti. L’articulation de ces deux modèles permet
de reproduire les dynamiques vectorielles à l’échelle d’un quartier. Ces dyna-
miques peuvent être directement comparées à des dynamiques mesurées par
le biais d’enquêtes de terrain et ainsi faciliter le processus de validation.

MODE-macro a été utilisé pour cartographier l’aléa environnemental du ris-
que vectoriel à Bangkok et à Delhi. Les cartes dynamiques produites à l’échelle
intra-urbaine permettent de cibler les zones où l’ensemble des ressources né-
cessaires au moustique sont présentes. Intégré à un modèle à base d’agents,
MODE-macro a également prouvé sa capacité à évaluer et à reproduire l’effet
d’un îlot de chaleur urbain sur les dynamiques de populations vectorielles.

Les connaissances issues de l’étude des relations dynamiques, multifacto-
rielles et non-linéaires entre l’environnement et le vecteur devraient permettre
d’améliorer les stratégies de surveillance et de contrôle.

Mots-clés : maladies à transmission vectorielle, dengue, Zika, Aedes aegypti,
systèmes d’information géographique (SIG), géomatique, biogéographie, géo-
graphie de la santé, modélisation à base d’agents, Inde, Thaïlande
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A B S T R A C T

Aedes aegypti is the main vector of dengue and Zika virus. Surveillance and
vector control are frontline weapons in the battle against arboviruses trans-
mitted by this mosquito. In this framework, the following thesis introduces a
conceptual model (MODE) which can be used to recreate in silico the dynami-
cal environment of Aedes aegypti at scales that match the ones at which vector
control campaigns are organised (city scale – MODE-macro) and performed
(neighbourhood scale – MODE-micro). The environment thus generated can be
integrated with an agent-based model to simulate dengue or Zika complex pa-
thogenic systems (environment – vector – host – virus) and can be used to map
the environmental hazard of the vectorial risk in a city.

The conceptual model MODE is based on a phenomenological approach that
is transferable in time and space : it can be applied in different urban contexts,
at different periods of time and at different scales. In order to ensure their
spatio-temporal genericity, the computer models MODE-micro (neighbourhood
scale) and MODE-macro (city scale) have been implemented for the purpose
of generating dynamical environments using open or easily accessible data.
In this thesis, MODE’s potentials were assessed in Delhi (India), and Bangkok
(Thailand).

The application of MODE-micro in Bangkok enabled, for the first time, to
generate realistic synthetic environments. The environments produced by this
model can be combined with an individual-based model that simulates Aedes

aegypti’s behaviours. The combination of these two models can be used to re-
produce vector dynamics at a neighbourhood scale. These dynamics can be
directly compared to real dynamics measured through field surveys and thus
facilitate the validation process.

MODE-macro was used to map the environmental hazard of the vectorial
risk in Delhi and Bangkok. Such dynamical maps produced at an intra-urban
scale can be used to target those areas in which all resources necessary to
mosquitos are present. Integrated to a agent-based model, MODE-macro has
also demonstrated its ability to assess and reproduce the effect of an urban
heat island on vectorial populations.

Knowledge resulting from the study of the dynamic, multifactorial and non-
linear relationships between the environment and the vector should lead to the
improvement of vector surveillance and control strategies.

Keywords : vector-borne diseases, dengue, Zika, Aedes aegypti, geographic
information systems (GIS), geomatics, biogeography, health geography, agent-
based modeling, India, Thailand
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I N T R O D U C T I O N

Les déséquilibres écologiques majeurs entraînés par les activités humaines
ont des conséquences profondes sur les écosystèmes. Au niveau mondial, ces
changements environnementaux s’expriment notamment par une homogénéi-
sation des biotopes et des espèces qui les occupent (Clavel et al. 2011). L’in-
tensification des échanges résultant de la mondialisation participe à cette uni-
formisation en favorisant la circulation de certaines espèces (Olden et al. 2004).
Les espaces urbains et périurbains constituent à ce titre des lieux d’accueil
privilégiés pour les espèces dites « synanthropiques », espèces adaptées aux
caractéristiques des environnements construits par l’homme (McKinney 2006).
Du point de vue de ces espèces, de plus en plus, les villes présentent des
conditions environnementales proches les unes des autres, indépendamment
du pays ou du continent où elles se situent (Savard et al. 2000). De plus, les rela-
tions qu’elles entretiennent entre elles par le biais des transports d’humains et
de marchandises facilitent leur accès par voie terrestre, maritime ou aérienne.

À la paupérisation écologique (McKinney 2006) s’ajoute une seconde consé-
quence de l’homogénéisation des écosystèmes : le risque de propagation glo-
bale de maladies émergentes ou ré-émergentes, notamment celles pouvant être
transmises à l’homme par l’intermédiaire d’un vecteur (Raoult 2010). Parmi
les espèces vectrices de maladies, ce sont les moustiques qui, à l’heure actuelle,
présentent l’impact sanitaire le plus important. Une maladie émergente ou
ré-émergente désigne une affection qui apparaît (identification récente, muta-
tion, pathologies liées à des risques nouveaux créés par des changements de
comportements) ou réapparaît (maladies anciennes ressurgissant parfois sous
une forme plus sévère (Fagherazzi-Pagel 2012 ; Thouez 2005). Du fait de l’ho-
mogénéisation écologique globale, lorsqu’une maladie vectorielle émerge ou
ré-émerge, ce n’est pas seulement le lieu où elle apparaît qui devient à risque,
mais tous les espaces où son vecteur est présent et susceptible de rentrer en
contact avec l’homme. Les risques sont démultipliés lorsque le vecteur est une
espèce synanthropique. La population concernée représente alors une part im-
portante de la population mondiale. Les nombreux échanges entre les villes
peuvent transformer une épidémie localisée en pandémie.

Si l’anophèle (Anopheles gambiae notamment), vecteur du paludisme, est le
moustique qui tue le plus chaque année, Aedes aegypti est celui qui menace le
plus d’individus au niveau mondial. Cette espèce est parfaitement adaptée aux
zones urbaines et péri-urbaines des régions inter-tropicales (Gubler 2002). La
femelle Aedes est capable de transmettre à l’homme plusieurs maladies, dont
une qui a fait parler d’elle ces derniers mois : le Zika. Suite à l’épisode épi-
démique survenu au Brésil en 2015, de nombreux chercheurs ont souligné les
risques de pandémie (Gatherer et Kohl 2016 ; Russell 2016 ; Waggoner et Pinsky
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2016). De fait, plus d’un milliard et demi d’individus, vivant principalement
dans les grandes agglomérations de la zone intertropicale, peuvent être consi-
dérés considérés comme exposés à un risque très élevé et deux milliards et
demi de personnes vivent sous la menace d’un virus transmis par ce mous-
tique (Brady et al. 2012) (sans compter les dizaines de millions de voyageurs
visitant chaque année les zones à risque). Le vecteur d’arboviroses 1 Aedes ae-

gypti fait l’objet de cette thèse.
Aedes aegypti est un insecte de la famille des moustiques (Culicidae). Il est le

vecteur principal de plusieurs virus dont celui de la fièvre jaune (≈ 130 000

cas en Afrique en 2013 (Garske et al. 2013), mais la maladie est également pré-
sente en Amérique Latine), celui de la dengue (≈ 390 millions de cas par an au
niveau mondial (Bhatt et al. 2013)) et celui du Zika (Fauci et Morens 2016 ; Gu-
bler 2002). Il est également le vecteur secondaire du Chikungunya. Originaire
des forêts d’Afrique de l’Ouest, Aedes aegypti a probablement été transporté
en Amérique par les bateaux participant au commerce triangulaire (Powell
et Tabachnick 2013) 2. Des analyses génétiques ont montré que le moustique
a poursuivi sa propagation vers l’Ouest en colonisant des îles du Pacifique,
la côte Nord-Est de l’Australie, l’Asie du Sud-Est, l’Inde et l’Arabie Saoudite
(Brown et al. 2014 ; Powell et Tabachnick 2013) 3.

Aujourd’hui, Aedes aegypti est installé de façon durable dans la majorité des
zones urbaines situées entre les latitudes 30◦ Nord et 30◦ Sud (cf. figure 2,
p. 2). Sa propagation, aujourd’hui mondiale, a largement contribué à la ré-
émergence des arboviroses qu’il transmet.

1. Une arbovirose est une maladie virale transmise par un arthropode (arachnide, insecte)
hématophage.

2. La première épidémie américaine confirmée de fièvre jaune ayant eu lieu en 1648 sur la
péninsule du Yucatán (Powell et Tabachnick 2013).

3. Les scénarios possibles sont néanmoins nombreux (Powell et Tabachnick 2013), tous ne
coïncidant pas avec celui présenté ici (e.g. Gubler (1998)). Ces théories évoluent rapidement, à
mesure notamment que paraissent les études génétiques.
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Les arboviroses transmises à l’homme par Aedes aegypti suivent le même
modèle que nombre d’entre elles : un vecteur infecté pique un hôte 4 sain pour
se nourrir de son sang. Ce dernier devient à son tour capable d’infecter les
vecteurs sains qui le piqueront par la suite.

À l’échelle globale, la distribution spatiale des arboviroses dépend principa-
lement de celle de leur vecteur. Ainsi, la dengue, infection virale transmise par
Aedes aegypti ayant ré-émergé à partir des années 1970 (Gubler et Clark 1995),
est aujourd’hui endémique dans de nombreux pays de la zone inter-tropicale
(cf. figure 3, p. 3). D’après la carte à partir de laquelle a été réalisée cette figure,
aucun cas de dengue répertorié en Afrique n’a été signalé à l’Organisation
Mondiale de la Santé (OMS). Pourtant, des épidémies ont pu être observées sur
ce continent au cours de la décennie 2000 – 2010 (Were 2012). Il paraît peu
probable que la transmission de la maladie ait été brutalement interrompue.
L’absence de données pour le continent africain révèle la difficulté de recueillir
des données épidémiologiques dans les pays les plus pauvres. D’après des
estimations récentes, la dengue touche 390 millions d’individus par an au ni-
veau mondial (Bhatt et al. 2013) (dont 64 millions pour le continent africain).
Le Zika, maladie considérée comme ré-émergente depuis 2015, est encore en
cours d’expansion (cf. figure 4, p. 4).

F����� 3 – Présence déclarée de la dengue par pays (2010 – 2016) (carte réalisée à
partir de données cartographiques de l’OMS (2017a))

Le cycle de ces arboviroses est conditionné par des périodes de virémie au
cours desquelles le virus peut être transmis d’un hôte vers un vecteur. Cette
durée est de 4 à 10 jours pour la dengue. De même, un vecteur n’est pas ca-
pable de transmettre la maladie directement après avoir prélevé du sang chez
son hôte. Par exemple, lorsqu’il infecte un moustique, le virus doit d’abord
atteindre les glandes salivaires. Cette étape dure entre 8 et 12 jours pour le vi-
rus de la dengue. Lorsque la moustique femelle pique, elle injecte de la salive

4. Dans un système pathogène, l’hôte est l’élément du système qui contracte la maladie et
en présente des symptômes importants.
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F����� 4 – Présence déclarée du Zika par pays (2017) (carte réalisée à partir d’un
rapport de situation produit par l’OMS (2017b))

afin d’empêcher le sang de coaguler. C’est à ce moment-là que l’infection se
produit (Nature 2017). Dans de très rares cas, il est possible qu’une transmis-
sion verticale ait lieu, c’est-à-dire que le virus se transmette de la mère à l’œuf.
Cette possibilité n’impacterait pas la persistance géographique du virus de
façon importante (Grunnill et Boots 2016). En revanche, les infections asymp-
tomatiques (sans symptômes apparents) ont probablement un rôle primordial
dans la diffusion des épidémies : de nombreux individus, sains en apparence,
poursuivent normalement leurs activités quotidiennnes tout en étant porteurs
du virus et capables de le transmettre à des moustiques sains. Cette situa-
tion complique la tâche des autorités sanitaires en charge de la lutte contre
les arboviroses. Celle-ci nécessite une compréhension fine des processus in-
fectieux présents (quel est le nombre de personnes assymptomatiques ?) mais
aussi des processus passés (quel est le taux de personnes immunisées contre
le(s) sérotype(s) en cours d’expansion ?). À titre d’exemple, le taux d’infections
denguiennes asymptomatiques atteint parfois des proportions extrêmes (20 à
97 %) (Grunnill et Boots 2016). Ainsi, d’après Bhatt et al. (2013), seuls 96 mil-
lions des 390 millions individus touchés chaque année par la dengue dans le
monde présenteraient des symptômes. Il existe quatre sérotypes du virus de
la dengue. Lorsqu’un individu est infecté, il acquiert une immunité contre le
sérotype du virus responsable de l’infection.

La diffusion d’une arbovirose est donc le résultat d’un ensemble d’interac-
tions unissant un hôte, un vecteur et un virus (cf. figure 5, p. 5). Du fait des
relations qu’elles entretiennent, ces entités forment un système, « une unité glo-

bale organisée d’interrelations entre éléments, actions ou individus » (Morin 1977).
Selon Ludwig von Bertalanffy, les systèmes vivants présentent une caractéris-
tique particulière :

« [...] Les systèmes vivants sont fondamentalement des systèmes ouverts.

Un système ouvert est défini par son échange continuel de matière avec

son environnement ; on constate une entrée et une sortie, une construction

et une destruction de ses composants matériels. » (Bertalanffy 1968)

Edgar Morin ajoutera quelques années plus tard :
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F����� 5 – Le système pathogène complexe des arboviroses transmises par Aedes ae-
gypti : exemple de la dengue (modifié de Daudé et al. (2015))

« [...] Plus un système vivant est autonome, plus il est dépendant à l’égard

de l’écosystème ; en effet, l’autonomie suppose la complexité, laquelle sup-

pose une très grande richesse de relations de toutes sortes avec l’envi-

ronnement, c’est-à-dire dépend d’interrelations, lesquelles constituent très

exactement les dépendances qui sont les conditions de la relative indépen-

dance. » (Morin 1973)

Dans un système vivant, chaque élément – et de fait, le système dans son
ensemble – est dépendant de l’environnement (cf. figure 5, p. 5). L’hétérogé-
néité de ce dernier est susceptible d’entraîner une hétérogénéité spatiale dans
la distribution des autres composants du système. Le résultat de leurs inter-
actions s’en trouve également impacté. Cette caractéristique des arboviroses,
et de nombreux types de maladies, est précisément ce qui suscite l’intérêt des
géographes. Les bases de la formalisation et de la conceptualisation des re-
lations entre l’environnement et la diffusion des arboviroses ont été posées
dans les années 1930 par Maximillien Sorre (Sorre 1933). Approfondissant les
concepts énoncés par ce dernier, Henri Picheral propose le terme de « système
pathogène » pour qualifier les systèmes dont le résultat est la diffusion d’une
maladie sur une « aire pathogène » dont l’ampleur dépend en partie de l’envi-
ronnement (Picheral 1982b). Cette aire pathogène ne se définit pas seulement
par l’association du vecteur, de l’hôte, du virus et de différents éléments en-
vironnementaux : la configuration spatiale de l’environnement (qui peut être
analysée à plusieurs échelles différentes), la connectivité des habitats, l’utilisa-
tion par l’hôte humain de ces espaces, les caractéristiques socio-culturelles des
populations, en sont des clés de compréhension primordiales (Lambin et al.

2010). La distribution généralement hétérogène des arboviroses dans les villes
(LaDeau et al. 2015) est le reflet de cette dépendance du système pathogène
à son environnement. La compréhension des caractéristiques environnemen-
tales qui influencent la distribution des arboviroses est considérée par l’OMS

comme un enjeu sanitaire mondial (Organization 2012). L’émergence poten-
tielle de nouveaux virus, comme le Zika, la rapidité de leur propagation et la
sévérité des infections qui leur sont associées, mettent en exergue la nécessité
de l’approfondissement des connaissances sur la question.
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L’émergence de nouvelles arboviroses pose de nombreuses questions. Com-
ment la petite forêt de Zika, située dans la périphérie de Kampala, sur les rives
du lac Victoria, peut-elle être à la source d’une pandémie en Amérique latine ?
Le virus Zika est identifié pour la première fois en 1947 dans la forêt de Zika
(actuel Ouganda) (Gautret et Simon 2016). Suite à une lente progression en
Afrique, en Asie puis en Océanie, celui-ci finit par atteindre la Micronésie :
la première épidémie d’infections sévères liées au virus s’y déclare en 2007

sur l’île de Yap (Gautret et Simon 2016). Dans les années qui suivent, l’épidé-
mie s’étend à plusieurs îles du Pacifique : Polynésie Française, Ile de Pâques,
Nouvelle-Calédonie, etc. Le premier cas sud-américain est déclaré au Brésil en
mai 2015. Selon une hypothèse avancée par le biologiste D. Musso (2015), le
virus aurait franchi l’océan Pacifique par l’intermédiaire d’une ou plusieurs
équipes de Va’aa (pirogue polynésienne) venues à Rio de Janeiro pour parti-
ciper à une compétition. Le virus s’est ensuite répandu rapidement au Brésil,
puis dans les pays voisins, pour finalement atteindre sa distribution actuelle
(cf. figure 4, p. 4). L’épidémie de grande ampleur sévissant actuellement entre
la Floride et l’Argentine a donc été amorcée par un petit rassemblement d’indi-
vidus ultra localisé. Le système pathogène de l’arbovirose peut ainsi être décrit
comme un système complexe (Daudé et al. 2015 ; Gatrell 2005) :

— d’abord, dans le cas du Zika, un événement mineur (un rassemblement
sportif) a eu des effets imprévisibles d’une ampleur nettement plus im-
portante (diffusion d’une pandémie) ;

— ensuite, les quatre éléments du système pathogène (l’hôte, le vecteur, le
virus et l’environnement) entretiennent des relations multiples formant
des boucles de rétroaction (e.g. l’augmentation du nombre d’humains
contaminés entraîne une augmentation du nombre de moustiques conta-
minés (Daudé et al. 2015)) ;

— enfin, les facteurs impactant les dynamiques du système peuvent être
étudiés à plusieurs échelles différentes pour chacun des quatre éléments
du système pathogène (cf. figure 5, p. 5).

La non-linéarité entre les causes et leur(s) résultat(s), les rétroactions et les
dynamiques multi-échelles sont des caractéristiques des systèmes complexes
(Urry 2005).

�� ���c� �� � ’�n����nn�m�n� ��n� �� ����� c�n���
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Le cadre conceptuel offert par l’approche systémique et la théorie de la com-
plexité nous invite à orienter l’analyse de l’arbovirose vers les interactions
qu’entretiennent les composants du système plutôt que vers l’étude exclusive
et isolée d’un de ces éléments. Les différentes techniques de contrôle vecto-
riel peuvent être analysées au regard de ces relations (Daudé et al. 2015) (cf.
figure 6, p. 7). Mise à part l’interrelation unissant directement l’environnement
et le virus (principalement liée à la température de l’air), toutes les interrela-
tions peuvent être visées dans le cadre de la lutte contre une arbovirose. Les
actions consistent généralement à modifier ou enrayer une relation entre deux
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F����� 6 – Les principales techniques de lutte contre les arboviroses transmises par
Aedes aegypti au regard de leur système pathogène complexe (d’après
Daudé et al. (2015))

éléments du système 5. Ces différentes méthodes d’action présentent à la fois
des avantages et des inconvénients. Dans les villes au sein desquelles les mala-
dies transmises par Aedes aegypti sont endémiques, aucune des méthodes citées
dans la figure 6 (p. 7) n’est efficace à 100 % (Reiter 2016). Par exemple, même à
Singapour, où la surveillance et le contrôle sont très structurés, des épidémies
se déclarent chaque année depuis les années 1980 (Hapuarachchi et al. 2016 ;
Ooi et al. 2006).

Les différentes méthodes de lutte peuvent être évaluées d’après plusieurs
critères : facilité de mise en œuvre, coût, efficacité, délai de mise œuvre, dura-
bilité. Certaines méthodes sont peu coûteuses et efficaces au niveau individuel
(vêtements longs, crèmes anti-moustique) mais ne sont pas considérées comme
efficaces au niveau collectif, à l’instar de la lutte chimique par épandage ma-
nuel ou par fumigation. Certaines méthodes prometteuses sont encore en cours
de développement et sont pour l’instant trop onéreuses pour être appliquées
à grande échelle (la lutte génétique, les larvicides auto-disséminés, l’introduc-
tion de bactéries Wolbachia dans les populations de moustiques empêchent le
développement du virus de la dengue) (Reiter 2016). Le désavantage commun
des méthodes citées ci-dessus est leur faible durabilité. À cela s’ajoute le fait
que ces stratégies comportent des zones d’ombre au niveau des boucles de
rétroaction qu’elles peuvent entraîner (e.g. augmentation des populations non-
immunisées suite à un contrôle vectoriel strict (à Singapour par exemple (Ooi
et al. 2006)), ouverture de niches écologiques pour d’autres moustiques capable
de transmettre d’autres maladies (e.g. Aedes albopictus), effets imprévisibles des
insecticides sur les écosystèmes). La vaccination paraît être une solution pro-
metteuse pour enrayer la diffusion des épidémies 6, mais son délai de mise en
œuvre est extrêmement long. Si des vaccins contre la fièvre jaune et contre
la dengue sont aujourd’hui disponibles (ou en phase d’essai pour le dernier),

5. Mise à part la lutte génétique qui peut avoir pour objet l’éradication du vecteur.
6. La vaccination d’une partie de la population peut empêcher la circulation du virus au

sein de la population dans son ensemble.
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des maladies en pleine émergence comme le Zika ne peuvent pas être traitées
de cette façon. De plus, malgré des campagnes de vaccination massives, cer-
tains virus parviennent à se maintenir dans des réservoirs non-humains. Une
fois les campagnes de vaccination stoppées, le virus peut ré-apparaître chez
l’homme par l’intermédiaire d’un moustique ayant préalablement piqué un
hôte non-humain infecté (la fièvre jaune est par exemple concernée par ce type
de cycle). En fin de compte, si elles ne sont évidemment pas parfaites, les stra-
tégies de lutte visant à gérer l’environnement humain pour le rendre impropre
à l’établissement de populations vectorielles semblent être un bon compromis
entre les différents critères. Cette méthode de contrôle demeure aujourd’hui la
plus répandue (Cromwell et al. 2017). Elles nécessitent une compréhension fine
des caractéristiques environnementales qui influencent la distribution spatio-
temporelle des éléments du système et de leurs interactions (Daudé et al. 2015 ;
Reisen 2010). L’incidence de la dengue ou du Zika n’est pas systématiquement
corrélée à l’abondance du vecteur. Néanmoins, la présence de ce vecteur est
un élément primordial de la diffusion épidémique. La répartition d’Aedes ae-

gypti dans la ville étant liée aux conditions environnementales (LaDeau et al.

2015), la relation environnement ↔ moustique fait l’objet d’un intérêt particu-
lier pour la lutte contre les arboviroses (Butterworth et al. 2015 ; Ferreira et al.

2006 ; Gubler 2002 ; Reiskind et Lounibos 2013 ; Tran 2004 ; Vanwambeke et al.

2011).

De ce point de vue, la cartographie dynamique des zones favorables à la
présence du vecteur peut servir de point d’appui pour la planification, l’op-
timisation et la mise en œuvre des actions de contrôle (Machault et al. 2014).
Le paradigme des systèmes multi-agents (SMA), bien adapté à la modélisation,
et la simulation du système pathogène complexe des arboviroses transmises
par Aedes aegypti (Daudé 2017), permet d’enrichir considérablement l’approche
strictement environnementale offerte par la cartographie dynamique. La mo-
délisation à base d’agents permet notamment de prendre en considération les
interrelations qui unissent les composants du système. Appliquée au niveau
d’un quartier ou d’une ville, cette méthode permet par exemple de simuler
les effets d’une campagne de vaccination ou d’une action de contrôle vectoriel.
Un modèle à base d’agents a été élaboré par notre équipe 7 (rattachée à l’UMR
IDEES-6266 et à l’Institut Pasteur) dans le cadre du programme denfree 8 (FP7,
2013–2016). L’axe du programme denfree auquel cette thèse est intégrée est
le fruit d’une collaboration entre l’Institut Pasteur et l’UMR IDEES. Un des ob-
jectifs de cette collaboration est de modéliser le système pathogène complexe
de la dengue en rassemblant quatre sous-modèles, chacun centré sur un de ses
composants (hôte ↔ vecteur ↔ virus ↔ environnement). Le modèle permet-
tant de simuler les déplacements quotidiens de l’hôte (l’humain) et le modèle
permettant de simuler le cycle de vie du vecteur (Aedes aegypti) ont respective-
ment été développés par Alexandre Cébeillac (Cébeillac et al. 2017b) et Somsa-
kun Maneerat (Maneerat 2016) dans le cadre de leur doctorat. La construction
du modèle environnemental est l’objet de ce manuscrit. Thomas Huraux (post-
doctorant à l’UMR IDEES) a eu la charge de rassembler les trois sous-modèles
(l’hôte, le vecteur et l’environnement) dans un modèle appelé « mo3 » et d’y

7. Alexandre Cébeillac, Thomas Huraux, Somsakun Maneerat, Bertrand Levebvre, Yvette
Vaguet, Alain Vaguet, Greg Devine, Richard Paul, Éric Daudé (coordinateur)

8. http://denfree.org/
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inclure le dernier composant du système pathogène : le virus. L’élaboration du
modèle environnemental a été réalisée en collaboration étroite avec les autres
développeurs de mo3. Bien que s’inscrivant dans le cadre d’une discipline (la
géographie), l’objet de recherche et les objectifs de ce travail ont nécessité une
hybridation entre des approches issues de plusieurs domaines (géomatique,
entomologie, éthologie, biogéographie, climatologie, informatique).

La représentation de l’environnement du système pathogène de la dengue
dans le modèle à base d’agents mo3 nécessite une définition formelle de l’ob-
jet à représenter. De façon générale, cette démarche consiste à en définir le
contenu et à identifier ses frontières. Ces dernières comprennent aussi bien
des limites internes au système pathogène (quelle est la limite entre l’environ-
nement et les autres membres du système ?) que des limites externes à ce sys-
tème (quels éléments du milieu font partie de l’environnement du système ?).
Dans le cadre de ce travail, l’environnement du système pathogène est étudié
selon la perspective du vecteur. Nous le verrons, de nombreuses études ont
permis d’identifier les caractéristiques de l’environnement susceptibles d’im-
pacter la répartition spatio-temporelle d’Aedes aegypti (e.g. Arunachalam et al.

(2010), Barrera et al. (2006), Braks et al. (2003), Espinosa et al. (2016), Mazine
et al. (1996), Quintero et al. (2009) et Vezzani et Albicocco (2009)). Bien que ces
études aient permis d’identifier les facteurs de risques au niveau local, la com-
paraison de leurs résultats ne permet pas toujours de dégager de consensus
absolu concernant l’effet de l’environnement sur la distribution du vecteur. En
plus de varier d’un lieu à un autre (Hartemink et al. 2014), ces effets évoluent
dans le temps et varient en fonction de l’échelle d’observation (Daudé et al.

2015). Ceci limite les capacités de transposition des modèles développés pour
un espace particulier à d’autres espaces (Hartemink et al. 2014). De plus, selon
LaDeau et al. (2015), peu de modèles permettant de simuler les dynamiques
vectorielles et d’identifier les espaces à risque sont développés aux échelles
intra-urbaines appropriées pour l’organisation des campagnes de lutte anti-
vectorielle. Les collectivités territoriales n’en ayant pas les moyens financiers
ou dont ce n’est pas la priorité ne peuvent pas construire ce type de cartes
de distribution potentielle. Ces observations permettent de dégager plusieurs
questions auxquelles ce travail s’attachera à répondre : comment définir l’en-
vironnement du système pathogène de la dengue ? Comment le représenter à
une échelle appropriée à l’organisation de la lutte anti-vectorielle ? Avec quelles
dynamiques ? Est-il possible d’étudier les relations environnement ↔ vecteur
sans données collectées sur le terrain ?

�� j�c��f� �� �� ��è��

Au vu de ces considérations, nous avons identifié quatre objectifs à réaliser
dans le cadre de l’élaboration de Model of Environment (MODE), le modèle
présenté dans ce travail :

1. Les échelles intra-urbaines : MODE doit pouvoir être appliqué aux
échelles de la lutte anti-vectorielle : l’échelle de la ville, à laquelle sont
organisées les campagnes de lutte (échelle « macro » dans ce travail) et
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l’échelle du quartier, à laquelle sont menées les actions anti-vectorielles
(échelle « micro »).

2. Transposabilité : d’une part, pour présenter un intérêt dans le cadre
de la lutte anti-vectorielle, le modèle environnemental MODE doit être
transposable dans le temps et dans l’espace : le modèle doit pouvoir
être appliqué dans différents contextes urbains, à différentes périodes.
D’autre part, pour répondre au premier objectif formulé, il doit pouvoir
être transposé d’une échelle à une autre.

3. Données libres d’accès : le fait de pouvoir appliquer cette approche
dans la majorité des villes touchées ou susceptibles d’être touchées par
les arboviroses transmises par Aedes aegypti est conditionné par la dispo-
nibilité des données requises par le modèle. Afin de garantir sa généricité
spatio-temporelle, MODE a donc été développé dans le but de générer des
environnements dynamiques à partir de données libres ou aisément ac-
cessibles (données non payantes, accessibles sur demande par exemple).

4. Traitements automatisés : afin de faciliter l’utilisation et la transposi-
tion de MODE, les outils libres de droits et les traitements automatisés ont
été largement privilégiés.

Afin de tester ses capacités en terme de transposabilité, MODE est appliqué
aux villes de Bangkok (Thaïlande) et de Delhi (Inde) (cf. figure 7, p. 11). Ces
deux mégapoles asiatiques sont touchées chaque année par des épidémies de
dengue. Comme nous le verrons, elles présentent l’avantage d’être très dif-
férentes en terme d’occupation du sol et de climat. La ville de Bangkok est
un des terrains choisis dans le cadre du projet denfree. Ceci nous a permis
d’établir des liens avec les institutions locales, d’obtenir des données épidémio-
logiques et de mener un projet de collecte de données environnementales et
entomologiques en partenariat avec la Bangkok Metropolitan Authority (BMA)
et l’Université Mahidol. Bangkok est une ville côtière, dont le climat tropical
est soumis à un régime de mousson. Par opposition, Delhi est une ville conti-
nentale, située dans un environnement particulièrement sec. Comme Bangkok,
Delhi est soumise à un climat de mousson. Ces différences environnemen-
tales ont-elles une incidence sur la distribution potentielle d’Aedes aegypti ? En
plus de présenter une situation environnementale particulière, la ville de Delhi
présente l’avantage d’avoir été sélectionnée comme terrain du projet AEDESS
(ANR, 2010–2013) 9. Les bases de données épidémiologiques de Delhi utilisées
dans cette thèse ont été acquises dans le cadre de ce projet. Celui-ci nous a
également permis d’amorcer ce travail de thèse dans le cadre d’un stage de
Master 2 effectué au Centre des Sciences Humaines de Delhi. Depuis ce pre-
mier passage à Delhi, de mars à juin 2013, cette thèse a été l’occasion de deux
séjours à Bangkok (juin 2014 – août 2014 et juillet 2015 – septembre 2015) et
d’un second séjour à Delhi (octobre 2014 – décembre 2014).

9. http://www.agence-nationale-recherche.fr/?Projet=ANR-10-CEPL-0004
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F����� 7 – Localisation des villes de Bangkok (Thaïlande) et Delhi (Inde)
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La première partie de cette thèse consistera à définir de façon formelle,
non ambiguë, l’environnement du système pathogène complexe de la dengue.
Le premier chapitre consistera à identifier, dans la littérature, les caractéris-
tiques environnementales qui influencent la distribution d’Aedes aegypti, les
techniques de mesures utilisées, leurs avantages et leurs limites. Ceci sera réa-
lisé au regard de nos objectifs de transposabilité, d’aisance d’accès aux données
requises et d’automatisation du processus de génération de l’environnement.
Le second chapitre a pour but de proposer un cadre conceptuel – basé sur une
approche phénoménologique – adapté à la modélisation de l’environnement
du système pathogène d’une arbovirose au vu de nos objectifs. Dans la seconde
partie, nous présentons deux méthodes de modélisation différentes, découlant
de l’approche conceptuelle élaborée dans le chapitre 2. Le chapitre 3 est des-
tiné à la présentation de MODE-macro 10, le modèle permettant de générer un
environnement à l’échelle d’une ville. Le chapitre 4 présente la version micro
de MODE : un modèle permettant de générer un environnement de résolution
fine (< 1 m). La troisième partie de cette thèse est consacrée à l’utilisation des
modèles précédemment évoqués. Un protocole de mesures environnementales,
météorologiques et entomologiques permettant de comparer les résultats issus
de MODE-micro à des situations réelles est proposé dans le chapitre 5. Enfin,
l’objectif du chapitre 6 est de proposer deux applications différentes de MODE-
macro : (1) une méthode de cartographie dynamique de la capacité des espaces
intra-urbains à accueillir des populations d’Aedes aegypti 11 et (2) une utilisation
de MODE-macro intégré au modèle mo3, permettant notamment de simuler le
cycle de vie et les déplacements du vecteur dans une ville. Le déroulé de ce
manuscrit est résumé dans la figure 8 (p. 12).

10. Les modèles développés dans le cadre de cette thèse sont disponibles au lien suivant :
https://github.com/renaudmisslin

11. Une application web a été développée dans le cadre de cette section. Elle est consultable
à l’adresse suivante : https://analytics.huma-num.fr/Renaud.Misslin/iae_bangkok/.
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F����� 8 – Déroulé de la thèse



Première partie

L E S R E L AT I O N S D ’ A E D E S A E GY P T I AV E C S O N
E N V I R O N N E M E N T : É TAT D E L’A R T E T N O U V E L L E S

A P P R O C H E S





1 É T U D I E R L’ E F F E T D E S
C A R A C T É R I S T I Q U E S D E
L’ E N V I R O N N E M E N T S U R L A
D I S T R I B U T I O N D ’ A E D E S A E GY P T I

DA N S L E S V I L L E S

La répartition des espèces animales résulte d’interactions entre un grand
nombre de facteurs divisés en deux grands groupes : les facteurs internes
et les facteurs externes (Lacoste et Salanon 1999). Les facteurs internes sont
propres aux organismes, ils regroupent leurs capacités intrinsèques. Celles-
ci comprennent leurs capacités de propagation (reproduction, dissémination),
leur amplitude écologique et leurs potentiels évolutifs (la plasticité intraspéci-
fique, stratégies adaptatives, sélection). Le deuxième groupe de facteurs re-
groupe les facteurs environnementaux exerçant des pressions sur les orga-
nismes : ce sont des facteurs limitants dont l’importance est pondérée par
les facteurs internes (par les capacités évolutives et les capacités d’adaptation
notamment). La combinaison de l’ensemble de ces facteurs définit l’aire de
répartition potentielle d’une espèce. En biogéographie, l’identification de ces
facteurs passe souvent par la recherche de relations statistiques entre la distri-
bution d’une communauté d’organismes et les caractéristiques mésologiques
(abiotiques) de son écosystème (Lacoste et Salanon 1999). Les méthodes uti-
lisées dans cette discipline présentent un intérêt particulier pour les scienti-
fiques étudiant les maladies à vecteurs. Bien qu’elle dépende d’un système
complexe de facteurs, la transmission de ces maladies ne peut se faire que par
l’intermédiaire d’un vecteur particulier (Tran et al. 2005). Certaines arboviroses,
comme la dengue ou le virus Zika 1, ne peuvent être transmises que par l’inter-
médiaire des moustiques de genre Aedes et plus particulièrement de l’espèce
Aedes aegypti, leur vecteur principal. Ainsi, la prédiction de la répartition de
cette espèce permet de déterminer des zones à risque au sein desquelles les
humains seraient potentiellement exposés à ces maladies (Rey et al. 2006). Se-
lon certains auteurs, une connaissance fine des facteurs environnementaux de
la répartition d’Aedes aegypti permettrait d’orienter les autorités sanitaires dans
la mise en place d’actions anti-vectorielles et de programmes de lutte contre
les arboviroses (Ferreira et al. 2006 ; Gubler 2002 ; Reiskind et Lounibos 2013 ;
Vanwambeke et al. 2011 ; vonHedemann et al. 2015).

La distribution des facteurs environnementaux favorables au développement
d’Aedes aegypti est manifeste au niveau mondial (cf. figure 9, p. 16) (Kraemer et

al. 2015). À cette échelle, le principal facteur environnemental limitant géogra-
phiquement la diffusion du moustique est la température (Brady et al. 2014).
Les espaces les plus propices à son établissement sont situés entre les lati-
tudes 30◦ Nord et 30◦ Sud. Entre ces latitudes, les espaces plus propices cor-
respondent pour la plupart à des zones arides ou montagneuses. Au niveau

1. Si des cas de transmission sexuelle du virus Zika sont avérés (Fréour et al. 2016), ceux-ci
restent largement minoritaires, Aedes aegypti agissant comme le vecteur principal.

15
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temporel, l’évolution des populations de moustiques est souvent corrélée aux
précipitations (cf. section 1.4.2.2, p. 50). L’étude de la répartition potentielles
d’Aedes aegypti au niveau mondial (cf. figure 9) permet d’identifier des zones
à surveiller où la présence d’Aedes aegypti n’est pas encore avérée mais est sta-
tistiquement probable (Kraemer et al. 2015). Cependant, étant basées sur des
données de faible résolution, ces cartes occultent une caractéristique forte de
ce moustique : son attrait pour les espaces très urbanisés (Reiskind et Louni-
bos 2013 ; Rey et al. 2006 ; Tsuda et al. 2006). Malgré leurs intérêts potentiels à
l’échelle mondiale, ces cartes présentent un intérêt moindre pour les villes où
la présence du moustique est permanente et avérée. Ces cartes, réalisées au ni-
veau global, ne permettent ni d’organiser la lutte anti-vectorielle sur le terrain,
ni de guider les autorités sanitaires au niveau local. En effet, même si les popu-
lations d’Aedes aegypti se répartissent de façon homogène dans certaines villes
(e.g. à Manaus (Ríos-Velásquez et al. 2007), de nombreuses études ont montré
que leur répartition était hétérogène dans la plupart des espaces urbains in-
festés (LaDeau et al. 2015 ; Walker et al. 2011). Malgré l’intérêt croissant de cer-
tains chercheurs pour l’étude de la diffusion d’un vecteur ou d’une arbovirose
à l’échelle locale (Smith et al. 2014), peu de modèles permettent de construire
des cartographies dynamiques de l’aléa environnemental du risque vectoriel à
résolution fine (< 100 m (Smith et al. 2014)) et pour n’importe quel contexte ur-
bain (Lima et al. 2016). Si les autorités sanitaires d’une ville cherchent à contrô-
ler la présence du moustique pour lutter contre la diffusion d’une arbovirose,
elles pourraient être amenées à se poser un certain nombre de questions aux-
quelles les cartes de répartition potentielle au niveau mondial n’apportent pas
de réponse : y a-t-il des quartiers à traiter en priorité ou des périodes clés pour
mener des actions de lutte ? De la même façon, les autorités sanitaires d’une
ville non infestée par Aedes aegypti pourraient se demander quels seraient les
espaces intra-urbains où le niveau d’aléa environnemental serait le plus élevé.

F����� 9 – Probabilité de présence d’Aedes aegypti (adapté de Kraemer et al. (2015))

Une question se pose alors : dans quelle mesure la plus ou moins forte hé-
térogénéité environnementale caractérisant le milieu urbain influence-t-elle la
distribution d’Aedes aegypti dans ce type d’espaces ? Si l’hétérogénéité environ-
nementale impacte bien la distribution spatio-temporelle des moustiques dans
la ville, la construction d’un modèle environnemental à la fois précis et trans-
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posable pourrait être réalisée : (1) en identifiant les différentes caractéristiques
de l’environnement influençant cette distribution, (2) en mesurant la force de
ces relations, (3) puis en représentant les résultats de façon spatialisée et dy-
namique. Les données ainsi produites pourraient être couplées à un modèle
permettant de simuler les évolutions des populations de moustiques.

Une revue de la littérature spécialisée nous permettra d’identifier, dans l’es-
pace et dans le temps, les caractéristiques environnementales qui influencent le
cycle de vie d’Aedes aegypti. Nous nous intéresserons en priorité aux études por-
tant sur les relations entre la distribution spatio-temporelle de ce moustique et
les caractéristiques des espaces qu’il habite. Nous mettrons de côté les études
portant sur ses capacités de dispersion, champs de recherche dans lequel s’ins-
crivent de nombreuses publications. Cet élément est un facteur de distribution
au niveau micro-local. Bien qu’il s’agisse d’un facteur important influençant la
distribution des moustiques, celui-ci est davantage lié à leurs caractéristiques
physiologiques plutôt qu’aux caractéristiques environnementales nécessaires à
la réalisation de leur cycle de vie. De plus, les caractéristiques biologiques et
physiologiques ont été traitées par S. Maneerat dans le cadre d’une thèse (Ma-
neerat 2016) faisant partie intégrante du projet denfree 2 (cf. p. 8). Son travail a
consisté à développer un modèle comportemental individu-centré permettant
de simuler l’évolution et la diffusion de populations d’Aedes aegypti.

Deux approches statistiques complémentaires sont utilisées dans la litté-
rature pour dégager les caractéristiques de l’environnement du système pa-
thogène des arboviroses. Les variables caractérisant l’environnement dans le
temps et dans l’espace sont comparées :

— à des variables décrivant la distribution spatiale et/ou temporelle du
vecteur ;

— à des variables décrivant la distribution spatiale et/ou temporelle de l’in-
cidence de l’arbovirose.

La contamination étant souvent domiciliaire ou péri-domiciliaire (Stoddard
et al. 2013), la distribution des cas peut donner une idée de la distribution
du vecteur (e.g. la présence de vases dans une maison n’est pas directement
responsable de l’infection des habitants de cette maison ; ces vases peuvent
héberger des moustiques qui peuvent transmettre le virus d’un habitant de la
maison (ou d’un voisin) infecté à un autre. Bien que notre propos porte sur
la distribution d’Aedes aegypti, nous nous intéresserons, lorsque cela s’avèrera
pertinent, aux études portant sur l’identification de facteurs environnementaux
affectant la distribution des maladies qu’il transmet. Néanmoins, il est impor-
tant de noter que la diffusion de la dengue ou du virus Zika est un processus
plus complexe que la diffusion de leur vecteur (Daudé et al. 2015). Les dépla-
cements des hôtes humains jouent par exemple un rôle important dans ces
processus. Ces mouvements de population font l’objet d’un autre modèle dé-
veloppé par Alexandre Cébeillac dans le cadre d’une thèse réalisée au sein du
projet denfree (Cébeillac et al. 2017b). Les déplacements des hôtes ne seront
donc pas abordés dans le cadre de ce travail.

2. http://denfree.org/
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Plusieurs méthodes sont traditionnellement utilisées pour mesurer la distri-
bution spatiale de populations de moustiques. Les plus fréquentes sont les
container index 3 (CI), house index (HI) et Breteau index (BI). Ces indices ex-
priment respectivement : le nombre de gîtes larvaires potentiels (GLP) positifs
(dans lesquels des larves sont trouvées) pour 100 GLP inspectés (cf. formule 1,
p. 18), le nombre de maisons positives (maisons contenant au moins un GLP

positif) pour 100 maisons inspectées (cf. formule 2) et le nombre de GLP posi-
tifs pour 100 maisons inspectées (cf. formule 3). D’autres méthodes permettent
de mesurer la présence des moustiques grâce à des pièges collectant des œufs
(ovitraps) ou des moustiques adultes.

CI =
Nombre de GLP positifs

Nombre de GLP inspectés
∗ 100 (1)

HI =
Nombre de maisons positives

Nombre de maisons inspectées
∗ 100 (2)

BI =
Nombre de GLP positifs

Nombre de maisons inspectées
∗ 100 (3)

où :

CI = container index

GLP = gîtes larvaires potentiels
HI = house index

BI = Breteau index

Afin de faciliter leur analyse et leur présentation, les caractéristiques de l’en-
vironnement affectant la distribution d’Aedes aegypti identifiées dans la littéra-
ture ont été divisées en quatre catégories :

— les facteurs sociodémographiques ;

— les facteurs liés à la gestion des espaces urbains (distribution de l’eau,
ramassage des ordures) ;

— les facteurs liés à l’occupation du sol ;

— les facteurs climatiques.

Tous ces facteurs influencent le moustique à l’échelle qui lui est propre : celle
de son rayon de vision (≈ 10 m (Christophers 1960 ; Maneerat 2016)) ou de sa
capacité de déplacement au cours de son existence 4 (dans les enquêtes de type
« capture – marquage – recapture », les moustiques sont généralement capturés
(au bout d’une dizaine de jours) dans un rayon de ≈ 30 à 100 m du lieu où

3. Le mot anglais container fait référence à des récipients (petits ou grands) pouvant servir
de lieux de ponte pour les moustiques. Dans le cadre de ce manuscrit, nous utiliserons une
appellation courante en français : gîte larvaire potentiel (GLP).

4. La plupart des Aedes aegypti ont une durée de vie qui ne dépasse pas une quinzaine de
jours en laboratoire, mais certains peuvent vivre jusqu’à deux mois (Brady et al. 2013).
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ils ont été lâchés (Hemme et al. 2009) 5). Néanmoins, nous verrons que tous
les facteurs ne sont pas observés aux mêmes échelles et aux même résolutions.
De plus, un même facteur de distribution d’Aedes aegypti peut être analysé à
plusieurs échelles différentes, chacune d’entre elles portant des informations
différentes sur le système pathogène (Daudé et al. 2015 ; Eisenberg et al. 2007 ;
Lambin et al. 2010).

�.� ��� f�c����� �ém�������q��� �� ��c ���ém����-
���q���

Aedes aegypti est un moustique synanthropique. Il se développe principa-
lement dans des environnements construits par l’homme, notamment dans
les espaces urbanisés. D’un point de vue environnemental, une des caracté-
ristiques des milieux urbains sont leurs fortes densités humaines. Ces densi-
tés font l’objet d’un intérêt récurrent de la part des chercheurs étudiant les
relations entre la distribution du moustique et l’environnement. La distribu-
tion d’Aedes aegypti est également comparée aux caractéristiques sociodémo-
graphiques des populations, à leurs caractéristiques économiques ou à leurs
connaissances des arboviroses.

�.�.� Densités humaines et densités de moustiques : une relation connue

mais ambiguë

Les repas sanguins d’Aedes aegypti sont le plus souvent prélevés sur des
humains. En plus d’être des proies fiables (vivant au même endroit d’année
en année), les habitants des villes construisent des environnements auxquels
le moustique est particulièrement bien adapté. De manière assez logique, les
spécialistes de la question en viennent donc à tester les corrélations entre les
densités de population et la distribution des moustiques. Cette caractéristique
de l’environnement est délicate à mesurer à l’échelle fine, d’autant plus si les
déplacements journaliers sont considérés. D’autres caractéristiques de l’envi-
ronnement liées aux densités de populations font l’objet d’un intérêt majeur
(la densité de bâti par exemple). Parmi les publications que nous avons ras-
semblées cherchant à expliquer la distribution d’Aedes aegypti par le biais de
l’environnement, cinq adoptent des variables potentiellement explicatives qui
concernent directement les densités de population.

Selon les études, les variables exprimant les densités de population peuvent
prendre différentes formes. La variable la plus connue fait référence au nombre
d’habitants par unité de surface. Cette méthode est utilisée dans une seule des
cinq publications (Walker et al. 2011). Dans les quatre autres publications, les
auteurs utilisent des données décrivant le nombre d’individus par ménage
(Arunachalam et al. 2010 ; Ibarra et al. 2013 ; Quintero et al. 2009 ; Spiegel et al.

2007). Ces données font référence à des surfaces inconnues (la taille de l’habi-
tation et la taille du bâtiment) mais peuvent rendre compte de manière efficace

5. Dans des expériences similaires menées par l’intermédiaire de MOMA, Maneerat et Daudé
(2016) ont montré que la moitié des moustiques simulés mourraient à moins de 30 m de leur
lieu de naissance.
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de la densité de population dans les zones d’étude. Walker et al. (2011) rap-
portent avoir calculé les densités de population de manière fine dans chacun de
leurs terrains d’étude en se basant sur des données issues d’un recensement 6.
Ce type de données démographiques est également utilisé pour mesurer l’effet
des densités de population sur l’incidence de la dengue (Braga et al. 2010 ; Li et

al. 2013 ; Mondini et Chiaravalloti-Neto 2008 ; Thammapalo et al. 2008 ; Tipaya-
mongkholgul et Lisakulruk 2011 ; Wu et Li 2009). Dans d’autres études, les
auteurs préfèrent recueillir eux-mêmes leurs données, par le biais de question-
naires passés aux ménages résidant dans la zone d’étude. Cette méthode est
utilisée aussi bien lorsqu’il s’agit d’analyser la distribution du moustique (Aru-
nachalam et al. 2010 ; Ibarra et al. 2013) que lorsque les chercheurs se penchent
sur l’analyse de la distribution de la maladie (Braga et al. 2010).

L’influence des densités de population par unité de surface sur la distribu-
tion vectorielle est ambiguë. Dans l’étude d’Arunachalam et al. (2010) (étude
menée dans six villes différentes : Chennai (Inde), Yogyakarta (Indonésie), Yan-
gon (Myanmar), Mutinlupa (Philippines), Gampaha (Sri Lanka), Chachoeng-
sao (Thaïlande)), la présence de moustiques est très fortement corrélée aux den-
sités de population. Spiegel et al. (2007) rapportent un effet positif des ménages
composés de 5 personnes et plus sur la présence d’Aedes aegypti dans le domi-
cile des ménages inspectés (La Havane (Cuba)). De la même façon, Quintero
et al. (2009) montrent qu’à Girardot et Melgar (Colombie), les bâtiments habités
par des ménages composés de 6 personnes et plus sont plus infestés que les
autres. Dans l’étude de Walker et al. (2011) (Tucson, Arizona (USA)) ainsi que
dans celle d’Ibarra et al. (2013) (Machala (Équateur)), les corrélations calculées
entre densités de population et densités vectorielles sont quasiment nulles. Ce-
pendant, les différences en termes de nature de la donnée (nombre d’individus
par ménage vs nombre d’individus par unité de surface) ne nous permettent
pas de comparer l’étude de Walker et al. (2011) aux autres. En revanche, il est in-
téressant de noter que dans l’étude d’Arunachalam et al. (2010), les corrélations
trouvées entre densités humaines et densités de moustiques sont très fortes et
très significatives. Les terrains d’étude concernés par l’étude présentent des
nombres moyens d’individus par ménage allant de 4,1 (Gampaha, Sri Lanka)
à 5,2 (Yangon, Myanmar). À Machala (Équateur), pour un nombre moyen d’in-
dividus par ménage équivalent (4,2 individus par ménage), Ibarra et al. (2013)
trouvent une corrélation quasiment nulle entre densités humaines et densités
vectorielles. Cependant ces derniers font état d’une corrélation très forte entre
le nombre de ménage(s) habitant une même propriété et la densité vectorielle.
Cette constatation va plus loin encore puisque les corrélations montrent que
les propriétés logeant trois ménages et plus sont très positivement corrélées à
la distribution des moustiques avant la saison des pluies. Durant la mousson,
le nombre de ménage(s) n’a pas d’impact sur la densité vectorielle. Enfin, en
situation post-mousson, c’est le nombre de propriétés accueillant un ménage
au maximum qui est négativement corrélé à la présence de moustiques.

6. Les relations mesurées entre la présence d’un moustique et des données de recensement
sont largement dépendantes de la résolution de ce dernier. Des densité faibles à un certain
niveau d’agrégation peuvent masquer de fortes densités au niveau local. Ces dernières sont
susceptibles d’impacter la distribution du moustique.
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Référence Ville Variable associée Effet sur Aedes

aegypti

Arunachalam et al. (2010)

Chennai (Inde), Yogya-
karta (Indonésie), Yan-
gon (Myanmar), Mutin-
lupa (Philippines), Gam-
paha (Sri Lanka), Cha-
choengsao (Thaïlande)

Nb. individus par
ménage

+

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba)
Nb. individus par
ménage

+

Quintero et al. (2009)
Girardot et Melgar (Co-
lombie)

Nb. individus par
ménage

+

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur)
Nb. individus par
ménage

0

Walker et al. (2011) Tucson (États-Unis)
Densité de popu-
lation par unité
de surface

0

Tableau 1 – Les effets des densités de population humaine sur la présence d’Aedes
aegypti (« + » = corrélation positive, « 0 » = corrélation nulle ou quasi-
nulle, « − » = corrélation négative)

Comment expliquer que dans une situation, en Asie du Sud-Est ou à Cuba,
la démographie soit le paramètre environnemental le mieux associé à la distri-
bution vectorielle, alors que dans une autre situation, aux États-Unis, aucune
corrélation significative ne soit trouvée entre les deux variables ? Comment
expliquer, de surcroît, que les chercheurs s’intéressant aux variations de ces
relations sur un espace particulier observent des différences temporelles im-
portantes ?

�.�.� Les facteurs sociodémographiques de la présence d’Aedes aegypti :

reflets des pratiques socioculturelles

Les facteurs sociodémographiques ne constituent pas des éléments environ-
nementaux que le moustique exploite de façon directe : a priori, les moustiques
ne choisissent pas leur proie en fonction de son niveau d’étude et ne sélec-
tionnent pas le bâtiment dans lequel ils vont chercher à pondre en fonction
de la catégorie sociale de ses occupants. Cependant, certains auteurs consi-
dèrent les variables sociodémographiques comme des indicateurs efficaces de
la distribution du moustique. Ces variables peuvent agir comme des proxys
permettant d’estimer certains paramètres environnementaux concernant le do-
micile des sujets, leurs pratiques socioculturelles, leur niveau d’équipement,
etc. En fonction de l’unité géographique étudiée, ces variables peuvent être
considérées au niveau individuel (résolution la plus fine) ou au niveau du mé-
nage. Ces variables peuvent également être agrégées à des niveaux supérieurs.
Ces niveaux d’agrégation correspondent à des zones géographiques précises,
définies par des unités de surface (km2) ou par des limites administratives
(bloc, quartiers). Plusieurs types de variables démographiques, sociales ou éco-
nomiques sont testées en association avec la présence des moustiques : des
variables démographiques (âge (dans deux études), sexe (dans deux études)),
des variables socio-économiques (catégorie socio-économique du ménage ou
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du quartier, niveau de revenu, statut professionnel (dans 6 publications)) ou
des variables sociales (la religion par exemple, dans une publication).

Les variables individuelles, comme le sexe (deux études) et l’âge (deux
études), sont parfois utilisées lorsque les travaux consistent à inspecter le domi-
cile du ménage. Des questionnaires, renseignés par les membres du ménage,
permettent de collecter ce type de variables. Ces dernières peuvent paraître
difficiles à associer à la présence des moustiques, surtout lorsque le ménage
est composé de plusieurs personnes. Les méthodes utilisées pour résoudre ce
problème diffèrent selon les études et selon la variable étudiée. L’analyse de
l’effet de l’âge des membres du ménage sur la présence des moustiques est étu-
diée de plusieurs façons différentes. Spiegel et al. (2007) utilisent uniquement
l’âge du chef de famille et montrent qu’à La Havane (Cuba), les domiciles des
familles dont le chef est âgé de plus de 65 ans sont plus infestés par Aedes

aegypti que les autres. Dans la même étude, le domicile des ménages dont le
chef de famille est âgé de moins de 35 ans a tendance à être moins infesté
que celui des autres ménages. Ibarra et al. (2013) se basent sur la moyenne
d’âge du ménage et montrent qu’à Machala (Équateur), les domiciles des mé-
nages dont l’âge moyen est supérieur à 65 ans sont nettement plus infestés
que les autres hors saison des pluies et moins infestés durant la saison des
pluies. Si l’âge du chef de famille n’est pas une caractéristique environnemen-
tale en lui-même, les pratiques et les activités des personnes âgées de plus de
65 ans auraient, dans les villes étudiées (Machala et La Havane), tendance à
favoriser la présence des moustiques. Les deux études citées n’avancent pas
d’hypothèses permettant d’expliquer concrètement quelles pratiques diffèrent.
Notre objectif étant de comprendre quelles caractéristiques environnementales
favorisent la présence du moustique, il pourrait être intéressant d’essayer de
répondre à la question suivante : de quels facteurs environnementaux l’âge est-
il le proxy ? Le genre est une variable dont les implications ressemblent à celles
de la variable « âge » : certains chercheurs parviennent à trouver des relations
significatives entre le genre du chef du ménage et la présence de moustiques.
Spiegel et al. (2007) et Ibarra et al. (2013) montrent que dans leur ville d’étude
les domiciles des ménages dont le chef est une femme sont plus infestés que
les autres. Là aussi, le genre du chef du ménage implique probablement une
différence environnementale du point de vue du moustique (Daudé et al. 2017).
Néanmoins cette différence n’est étudiée dans aucune des deux études.

Une partie des variables socio-économiques utilisées par les chercheurs per-
mettent de caractériser le niveau de richesses des ménages ou des quartiers
étudiés (six études). Là encore, il est difficile de dégager une relation claire
entre le niveau de richesse et la présence d’Aedes aegypti en comparant diffé-
rentes études. La majorité de ces dernières tendent à montrer que les quar-
tiers/ménages moins aisés sont positivement liés à la présence des moustiques
(Quintero et al. 2009 ; Spiegel et al. 2007 ; Vikram et al. 2015 ; Walker et al. 2011).
Cependant, des études montrent que dans d’autres villes, les niveaux de pré-
sence du moustique ne diffèrent pas de manière significative en fonction du
niveau socio-économique (Dhar-Chowdhury et al. 2016). Enfin, l’étude de Ríos-
Velásquez et al. (2007) menée dans deux quartiers de Rio de Janeiro (Brésil)
montrent que les indices de présence de moustiques sont plus élevés dans le
quartier le plus aisé. Vikram et al. (2015) montrent qu’à Delhi (dans les quar-
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tiers étudiés), les indices de présence de moustiques CI, HI, BI et PI (l’indice
PI mesure la présence de nymphes) sont plus élevés dans les quartiers les plus
pauvres à partir du milieu de la saison des pluies (août) jusqu’au début de la
période chaude (avril). Dans ces quartiers, les gîtes larvaires potentiels (GLP)
les plus actifs sont des déchets (notamment des pneus) ou des petits climati-
seurs. Durant la période de très fortes chaleurs et au début de la saison de la
mousson, ces indices ont tendance à être légèrement supérieurs dans les quar-
tiers habités par des populations plus aisées (quartiers classés dans la catégorie
« niveau socio-économique moyen et élevé »).

Référence Ville Variable associée Effet sur Aedes

aegypti

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur) Âge
+ (saison des
pluies) et -
(saison sèche)

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba) Âge +

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur)
Le chef de famille
est une femme

+

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba)
Le chef de famille
est une femme

+

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba)
Membre(s) ménage
religieux pratiquant

+

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba) Pauvreté +

Quintero et al. (2009)
Girardot et Melgar (Co-
lombie)

Pauvreté +

Walker et al. (2011) Tucson (États-Unis) Pauvreté +

Vikram et al. (2015) Delhi (Inde) Pauvreté
+ (saison des
pluies) et -
(saison sèche)

Dhar-Chowdhury et al.

(2016)
Dhaka (Bangladesh) Pauvreté 0

Ríos-Velásquez et al.

(2007)
Rio de Janeiro (Brésil) Pauvreté −

Tableau 2 – Les effets des caractéristiques sociodémographiques sur la présence
d’Aedes aegypti (« + » = corrélation positive, « 0 » = corrélation nulle
ou quasi-nulle, « − » = corrélation négative)

Les processus favorisant la mise en place d’environnements favorables (ou
non) au développement de populations de moustiques diffèrent d’une ville à
l’autre pour un même niveau socio-économique : les quartiers pauvres de la
Havane sont infestés en partie à cause des vases utilisés à des fins spirituelles
(Spiegel et al. 2007), dans la Favela do Amorim à Rio de Janeiro (Brésil), ce
sont les citernes d’eau qui produisent le plus de larves (Ríos-Velásquez et al.

2007), dans les quartiers pauvres de Delhi, le développement d’Aedes aegypti

est principalement lié à la présence de déchets plastiques (bouteilles usagées
par exemple) (Vikram et al. 2015), enfin, à Dhaka, les gîtes larvaires poten-
tiels (GLP) les plus actifs chez les ménages les plus pauvres sont des récipients
utilisés pour les tâches ménagères (par rapport aux mêmes GLP chez les mé-
nages plus riches) (Dhar-Chowdhury et al. 2016). Cette pluralité de situations
s’ajoute au fait que dans certaines villes, les quartiers les plus pauvres ne sont
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pas les plus infestés (à Rio par exemple). Dans d’autres villes, les processus me-
nant à la construction d’environnements favorables diffèrent selon les saisons,
en plus d’être différents entre quartiers riches et quartiers pauvres (à Delhi).
Finalement, bien qu’elles puissent produire des situations similaires en termes
de présence / absence / taille de population de moustiques, les effets des carac-
téristiques socio-économiques peuvent être très différents d’une ville à l’autre,
d’un quartier à l’autre et d’une période à l’autre. Ces effets ne peuvent être
appréhendés que grâce à une connaissance fine du terrain d’étude et des pra-
tiques socioculturelles des populations locales. Ainsi, ce type de facteurs très
contextuels pourrait difficilement être pris en compte dans un modèle environ-
nemental dont un des objectifs principaux serait d’être applicable à n’importe
quelle situation urbaine.

�.�.� La connaissance de la dengue et les actions anti-vectorielles indivi-

duelles : des outils de lutte efficaces

De nombreux auteurs soutiennent l’influence positive de la connaissance
qu’ont les populations du système pathogène denguien sur la présence de
moustiques. Cette connaissance s’exprime par des mesures prises au niveau
individuel, au niveau du ménage ou au niveau communautaire. Ces mesures
peuvent viser :

— à réduire les niches écologiques des moustiques (e.g. protection indivi-
duelle, actions anti-vectorielles) ;

— à exterminer les vecteurs (e.g. fumigation) ;

— à réagir correctement en cas de constatation d’infection (ce qui implique
une connaissance des symptômes) (Koenraadt et al. 2006).

Les publications portant sur les effets de ces actions sur la distribution de la
dengue présentent généralement des résultats satisfaisants (Bohra et Andria-
nasolo 2001 ; Thammapalo et al. 2008). Ces actions ont souvent un effet direct
sur la diffusion de la dengue. Toutefois, la simple connaissance du système
pathogène par les populations ne permet pas de lutter contre la maladie. Le
passage à l’action n’est en effet pas toujours évident malgré des niveaux de
connaissance élevés (Chinnakali et al. 2012). Il l’est encore moins lorsque le
niveau de connaissance du système est faible (Daudé et al. 2017).

Dans quatre des études que nous avons rassemblées, les auteurs étudient
l’impact de la connaissance du système de l’arbovirose sur la répartition spa-
tiale des moustiques. La connaissance du système pathogène denguien et la
prise de mesures anti-vectorielles au niveau individuel agissent de façon néga-
tive sur les populations d’Aedes aegypti (Arunachalam et al. 2010 ; Ibarra et al.

2013 ; Koenraadt et al. 2006 ; Winch et al. 2002). Dans trois études, la présence de
moustiques est parfois négativement associée au niveau d’étude des membres
des ménages (Dhar-Chowdhury et al. 2016 ; Quintero et al. 2014 ; Spiegel et al.

2007). L’étude de Koenraadt et al. (2006), menée dans la province Thaïlandaise
de Kamphaeng Phet, à 300 km au nord-ouest de Bangkok, montre par exemple
que les femmes prennent davantage de mesures préventives que les hommes,
que l’âge ne joue que très peu mais que l’occupation professionnelle est très
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discriminante. En outre, la même analyse étant menée dans deux villages dif-
férents, l’étude montre que les plus grandes différences en termes de pratiques
s’observent plutôt entre les deux villages qu’entre les catégories sociodémogra-
phiques (Koenraadt et al. 2006). Arunachalam et al. (2010) montrent que la lutte
anti-vectorielle individuelle en saison des pluies est particulièrement efficace
dans les maisons dont les habitants connaissent les gîtes potentiels typiques du
vecteur (déchets et autres GLP extérieurs). En effet, hors saison des pluies, ces
gîtes ne sont pas forcément activés. Une fois la mousson commencée, les niches
écologiques s’agrandissent ou se déplacent vers ces nouveaux gîtes. Ibarra et al.

(2013) montrent des résultats similaires : durant la saison des pluies, les mé-
nages dont les individus connaissent les objets typiquement liés à la présence
d’Aedes aegypti ont nettement moins de chance que les autres de trouver des
moustiques sur leur propriété (OR 7 = 0,16).

À Bangkok, dans le cadre du projet therma (cf. chapitre 5, p. 259), nous
avons participé à six réunions d’information visant à expliquer le projet à des
groupes de « volontaires de santé » intervenant au niveau des communautés 8

(cf. figure 10, p. 25). Ces volontaires sont notamment chargés de la prévention
contre les moustiques. L’efficacité de ces groupes dans le cadre de la lutte
contre la dengue à Bangkok n’a pas été mesurée. Il paraît néanmoins probable
que leurs actions locales aient un impact sur les populations de moustiques et
la diffusion des épidémies de dengue. Ce type de groupes, dont la constitution
est encouragée par l’OMS (2013), a prouvé son efficacité dans la lutte contre la
dengue dans de nombreux pays (Sommerfeld et Kroeger 2015).

F����� 10 – Réunion denfree avec un groupe de volontaires de santé à Bangwa
(Bangkok) (photo : Renaud Misslin, 2015)

7. Odd ratio
8. Les communautés correspondent à des petits quartiers de la capitale thaïlandaise, souvent

pauvres, au sein desquelles les autorités interviennent par le biais de volontaires locaux.
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Référence Ville Variable associée Effet sur
Aedes aegypti

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur)
Connaissance du
cycle de la dengue

−

Winch et al. (2002) Puerto Rico
Connaissance du
cycle de la dengue

−

Koenraadt et al. (2006)
Kamphaeng Phet (Thaï-
lande)

Connaissance du
cycle de la dengue

−

Arunachalam et al.

(2010)

Chennai (Inde), Yogya-
karta (Indonésie), Yan-
gon (Myanmar), Mutin-
lupa (Philippines), Gam-
paha (Sri Lanka), Cha-
choengsao (Thaïlande)

Connaissance du
cycle de la dengue

−

Quintero et al. (2014)

Acapulco (Mexique), Gi-
rardot (Colombie), Ma-
chala (Equateur), Forta-
leza (Brésil), Salto (Uru-
guay)

Niveau d’étude −

Dhar-Chowdhury et al.

(2016)
Dhaka (Bangladesh) Niveau d’étude −

Spiegel et al. (2007) La Havane (Cuba) Niveau d’étude −

Tableau 3 – Les effets des caractéristiques de la connaissance du système pathogène
de la dengue et du niveau d’étude sur la présence d’Aedes aegypti (« + »
= corrélation positive, « 0 » = corrélation nulle ou quasi-nulle, « − » =
corrélation négative)

�������� �◦�

Il est difficile de dégager des résultats généraux par rapport à l’influence des
facteurs associés aux ménages et aux individus sur la distribution des mous-
tiques. La connaissance de la dengue par les ménages fait cependant exception
puisque les différentes études s’accordent à considérer ses effets comme né-
gatifs pour la présence du moustique (les densités vectorielles sont moins éle-
vées dans les quartiers dont les habitants connaissent le danger que représente
Aedes aegypti). Finalement, la seule constatation d’ensemble que nous pouvons
faire est justement le fait qu’il est délicat de tirer une conclusion générale qui
viserait à expliquer la distribution d’Aedes aegypti uniquement par le biais de
facteurs démographiques et sociodémographiques. Nous pouvons tout au plus
identifier des critères importants à étudier pour comprendre la distribution vec-
torielle : les densités de population et les connaissances des individus concer-
nant le système pathogène de la dengue. Il est donc difficile d’identifier des re-
lations spatio-temporelles claires et stables entre les facteurs démographiques
ou sociodémographiques et la distribution vectorielle. Cette situation pourrait
être le fait de la nature complexe de ces variables dépendant fortement des
individus, de leurs pratiques, habitudes, connaissances et croyances. Comme
nous l’avons vu, ces variables peuvent être considérées comme des proxys de
pratiques socioculturelles différentes d’un lieu à un autre et ayant des impacts
différents sur les vecteurs d’une saison à une autre.
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�n��-��c�������� ?

Par leurs pratiques, leurs habitudes et leurs traditions, les humains construi-
sent des environnements propices à Aedes aegypti. En plus d’être caractérisé
par de fortes densités humaines, le milieu urbain est en général marqué par
de fortes densités d’espaces bâtis et imperméables 9. Diverses caractéristiques
physiques de ces espaces, produits des activités humaines et de l’organisation
collective, peuvent être associées à la présence du moustique. Nous les avons
séparées en deux catégories :

— les caractéristiques liées à la distribution et au stockage de l’eau ;

— les caractéristiques résultant de la gestion des déchets.

�.�.� Distribuer et stocker l’eau : des enjeux primordiaux ?

Le cycle de vie d’Aedes aegypti est intimement lié à l’eau. Le moustique passe
une partie de son existence dans de l’eau claire, fraîche et calme : cette phase
aquatique dure au moins 8 jours. Or, lorsqu’il y a des hommes, il y a forcément
de l’eau. Les enjeux liés à la présence de récipients susceptibles d’accueillir de
l’eau (les gîtes larvaires potentiels (GLP)) sont essentiels au regard du système
pathogène de la dengue. Dans une ville, un quartier ou un bâtiment donné, la
présence et la nature de ces gîtes larvaires potentiels (GLP) sont conditionnées
par les spécificités de l’accès à l’eau : horaires d’accès, quantités disponibles,
qualité de l’eau (potable / non potable), prix, distance au point d’eau, etc. En
milieu urbain, le système de distribution de l’eau est en général géré par les
autorités locales. Cette gestion peut-être déléguée à des entreprises privées
mais elle conserve généralement un caractère collectif. Ce service s’exprime
physiquement par le biais d’un système d’acheminement de l’eau et par les
méthodes de stockage qui lui correspondent. Dans les quartiers les plus favo-
risés ou dans les villes les plus aisées, l’acheminement de l’eau s’effectue par
l’intermédiaire d’un réseau d’adduction. Dans d’autres quartiers / villes, l’eau
est acheminée par camions-citerne (cf. figure 11, p. 28).

Lorsque l’eau n’est pas acheminée par un réseau de canalisations, elle doit
être stockée dans des bidons durant le transport et dans les domiciles (cf. fi-
gure 11, p. 28). Les bidons ouverts ou pas complètement fermés sont suscep-
tibles de devenir des lieux de ponte pour les moustiques. Les récipients restant
suffisamment longtemps en eau produiront des moustiques adultes. Bien que
les quartiers bénéficiant d’adduction d’eau soient parfois moins touchés par
la dengue, certaines caractéristiques des réseaux d’acheminement sont suscep-
tibles de favoriser la présence des moustiques. Dans certain(e)s quartiers ou
villes, la distribution de l’eau ne se fait pas en continu. Les habitations sont
alors équipées de citernes (tanks) remplies à horaires réguliers ou permettant
de pallier des coupures irrégulières (cf. figure 12, p. 28). Certains chercheurs

9. Les sols des espaces très fortement anthropisés que sont les villes se caractérisent par de
très faibles taux d’infiltration de l’eau. Ces surfaces sont qualifiées « d’imperméables ».



28 � ’�n����nn�m�n� � ’aedes aegypti : ����� �� �� ����é������

F����� 11 – Distribution de l’eau à Joga Bai Extension (Delhi) (photo : Éric Daudé,
2015)

mettant en relation dengue et adduction d’eau montrent d’ailleurs que bien
que certains espaces soient desservis par le réseau d’adduction d’eau, ceux-ci
ne sont pas moins touchés par la dengue (Bohra et Andrianasolo 2001 ; Espi-
nosa et al. 2016 ; Hayden et al. 2010 ; Mondini et Chiaravalloti-Neto 2008). Parmi
ces auteurs, certains expliquent ce résultat par le fait que les habitants de ces
espaces ont tendance à stocker l’eau pour pallier les problèmes de coupures
(Bohra et Andrianasolo 2001 ; Espinosa et al. 2016 ; Hayden et al. 2010). Le type
de récipient utilisé pour stocker l’eau est dépendant des pratiques culturelles
locales (Espinosa et al. 2016).

F����� 12 – Citernes à Govindpuri (Delhi) (photo : Somsakun Maneerat, 2013)
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Dans différentes villes et dans différents pays, les citernes sont reconnues
pour être des gîtes larvaires très productifs (Aldstadt et al. 2011 ; Arunachalam
et al. 2010 ; Dhar-Chowdhury et al. 2016 ; Ibarra et al. 2013 ; Maciel-de-Freitas et

al. 2007 ; Quintero et al. 2014 ; Vikram et al. 2015). Dans une publication de 2011,
Cordeiro et al. (2011) montrent que les quartiers soumis à des coupures répé-
tées produisent un peu plus de moustiques que les autres. Les études d’Ibarra
et al. (2013), Vikram et al. (2015) et Wongbutdee et Saengnill (2015), menées
respectivement à Machala, à Delhi et à Donklang (Thaïlande), ont montré que
ces citernes étaient particulièrement productives durant la saison sèche relati-
vement aux autres types de gîtes larvaires. Cependant, les citernes (plastiques
ou ciment) ne sont pas systématiquement les gîtes les plus productifs : c’est
par exemple le cas à Merida (Mexique (García-Rejón et al. 2011), Salto (Uru-
guay (Quintero et al. 2014), Fortaleza (Brésil (Quintero et al. 2014)). Dans ces
villes, les GLP les plus appréciés par les moustiques sont les déchets (à Merida)
ou les ustensiles de cuisine (à Salto).

Finalement, les relations entre l’accès à l’eau courante et la prolifération des
moustiques sont difficiles à cerner. D’un côté, les chercheurs qui mettent en évi-
dence des corrélations significatives entre le fait qu’un quartier ne soit pas rellié
à un réseau d’aduction et l’incidence de la dengue l’expliquent par la proliféra-
tion des moustiques dans les récipients utilisés pour stocker l’eau. D’un autre
côté, les citernes individuelles, dont la présence est liée à l’eau courante (l’eau
est stockée pour pallier d’éventuelle coupures), sont connues pour être de très
importants producteurs de larves. Cependant, ces citernes ne produisent pas
des quantités de larves équivalentes dans toutes les villes et à toutes les sai-
sons. Deux conclusions principales peuvent être dégagées de cette analyse de
l’effet de la distribution et du stockage de l’eau sur l’incidence de la dengue et
la présence de son vecteur :

— d’une part, les effets de l’accès à l’eau courante (et de la méthode de
stockage de l’eau) sur la présence du vecteur sont très dépendants du
contexte. Il est donc difficile de dégager un effet général du réseau d’eau
qui soit implémentable dans un modèle se voulant générique.

— d’autre part, même si l’accès à l’eau courante présentait toujours la même
relation avec la présence d’Aedes aegypti, celui-ci demeurerait difficile à
prendre en compte. La totalité des données des études citées ci-dessus
ont été collectées par le biais d’enquêtes de terrain. Les données décri-
vant les réseaux d’eau ne sont pas disponibles partout et ne pourraient
donc pas avoir un rôle central dans un modèle environnemental trans-
posable. En revanche, lorsqu’elles sont disponibles, elles pourraient être
incluses afin d’enrichir le modèle. Il faut donc distringuer les facteurs
potentiellement explicatifs de la présence du moustique et les facteurs
environnementaux pouvant être pris en compte dans un modèle géné-
rique.

�.�.� Les déchets : des gîtes actifs durant la saison des pluies

Dans de nombreuses villes, le système de ramassage des déchets est géré
par une collectivité locale (à Bangkok par exemple) ou par une entreprise pri-
vée. Dans d’autres villes, notamment dans les pays du Sud, ce système peut
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émaner d’une organisation sociale particulière (à Delhi par exemple). La façon
dont la gestion des déchets est organisée favorise parfois l’amoncellement de
déchets dans les rues ou sur des terrains vagues (cf . figure 13, p. 30). Ces dé-
chets sont susceptibles de recueillir des eaux de pluie et de devenir des gîtes
larvaires potentiels. Par exemple, les pneus (cf . figure 13.c, p. 30) pourront,
durant la mousson, faire office de gîtes répondant particulièrement bien aux
besoins des moustiques (ombrage du feuillage, immobilité, eau de pluie fraîche
et stagnante). En dehors des périodes de pluie abondante, ces pneus présen-
teront des probabilités plus faibles de constituer des lieux de ponte (ils ont
peu de chance d’être remplis autrement que par des précipitations). Dans cer-
taines villes (à Delhi par exemple), l’efficacité de la collecte varie d’un quartier
à l’autre. Ainsi, il est possible que certains quartiers (Govindpuri par exemple),
au sein desquels la gestion des déchets favorise l’apparition d’amoncellements
d’ordures (cf . figure 13.a et b, p. 30), puissent être plus favorables à la présence
des moustiques durant la saison des pluies.

F����� 13 – Déchets de rue à Govindpuri (Delhi) (photo : Somsakun Maneerat, 2013)

Plusieurs travaux consistent à mesurer les relations entre la présence de dé-
chets et la présence du moustique. Parmi ces études, deux comparent la fré-
quence de collecte des déchets avec des mesures de distribution vectorielle sans
trouver de corrélations significatives (Arunachalam et al. 2010 ; Ríos-Velásquez
et al. 2007). Arunachalam et al. (2010) précisent tout de même que dans leur
ville d’étude Sri-Lankaise, la plupart des GLP positifs étaient des déchets. Cette
situation se retrouve dans d’autres villes : Merida (Mexique (García-Rejón et

al. 2011)), Calcutta (Inde (Banerjee et al. 2013)), Salto (Uruguay (Quintero et al.

2014)), Dhaka (Bangladesh (Dhar-Chowdhury et al. 2016)).

Plusieurs chercheurs se sont intéressés aux relations entre l’incidence de la
dengue et les systèmes de gestion de déchets. Dans trois des quatre études
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concernées, les chercheurs ont mis en évidence des relations positives entre
les systèmes de gestion des déchets et la maladie. Parmi ces études, deux s’in-
téressent à la fréquence de collecte (Bohra et Andrianasolo 2001 ; Cordeiro et

al. 2011) et une des études compare les densités vectorielles associées aux ha-
bitations bénéficiant d’un système public de gestion de déchets à celles des
habitations qui n’en bénéficient pas (Braga et al. 2010). Enfin, dans une der-
nière étude, les chercheurs n’ont pas trouvé de relations significatives entre
les systèmes de gestion des déchets et l’incidence de la dengue (Mondini et
Chiaravalloti-Neto 2008).

Comme pour les autres caractéristiques de l’environnement, le rôle des dé-
chets sur la distribution de la dengue ou celle de son vecteur est difficile à
discriminer. Dans certains cas, son influence est très importante alors que dans
d’autres, la présence de déchets n’est pas mesurée comme significative. En-
fin, à l’instar des données permettant de mesurer l’accès à l’eau, les données
permettant d’évaluer la présence de déchets non collectés ne sont pas systéma-
tiquement accessibles.

�.� � ’�cc������n �� ��� : �n ����y �� ���������
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L’occupation du sol désigne « la couverture biophysique de la surface des
terres émergées » (Di Gregorio 2005). Les typologies d’occupation du sol per-
mettent de classifier l’espace selon ses caractéristiques biophysiques. Certaines
grandes classes sont caractéristiques du milieu urbain : le bâti, la végétation, et
l’asphalte. Plusieurs classes peuvent être ajoutées selon les caractéristiques de
la zone d’étude : l’eau et le sol nu sont par exemple des classes courantes. Les
caractéristiques locales des zones d’étude conduisent parfois les chercheurs
à préciser certaines classes non homogènes. À titre d’exemple, il est souvent
possible d’identifier différents types de bâti.

Dans cette section, nous présentons successivement les grands types d’occu-
pation du sol urbains pouvant avoir des effets positifs, négatifs ou neutres sur
la distribution des populations de moustiques.

�.�.� Le bâti

Le terme « bâti » désigne l’ensemble des surfaces construites (bâtiments,
routes, parkings). Ces surfaces peuvent être rassemblées sous le terme de « sur-
faces imperméables ». Aedes aegypti étant un moustique urbain, il paraît à pre-
mière vue évident que sa présence soit associée à ce type de surface, au moins
à l’échelle supérieure d’étude à celle de la ville. Les bâtiments sont particuliè-
rement intéressants du point de vue du moustique : ils hébergent des proies
potentielles et offrent une multitude de gîtes larvaires potentiels (GLP), aussi
bien domiciliaires que péri-domiciliaires (cf. figure 14, p. 32).

Nous avons pu rassembler huit publications dans lesquelles les chercheurs
s’intéressent aux relations entre les surfaces bâties et Aedes aegypti (Braks et
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F����� 14 – Gites péri-domiciliaires à Bangkok (à Fatima Church et à Wat Puranawat)
(photo : Renaud Misslin, 2014 et 2015)

al. 2003 ; Espinosa et al. 2016 ; Landau et Leeuwen 2012 ; Leisnham et al. 2014 ;
Little 2011 ; Rey et al. 2006 ; Rubio et al. 2013 ; Tsuda et al. 2006). À ces publi-
cations s’ajoutent deux études au sein desquelles les effets des surfaces bâties
sur l’incidence de la dengue ont été interrogés (Nakhapakorn et Tripathi 2005 ;
Troyo et al. 2009). La plupart de ces études font état de corrélations positives
entre les surfaces bâties et les variables entomologiques ou épidémiologiques.
Cependant, elles n’utilisent pas forcément de mesure précise de bâti. Certaines
comparent des relevés vectoriels effectués dans différents sites en suivant un
gradient urbain/rural. Nous avons tout de même choisi de les évoquer dans
cette section lorsque l’objectif des auteurs était d’étudier ce gradient, pouvant
être mis en lien avec le taux de surfaces bâties. Il faut néanmoins garder à
l’esprit que souvent, les études portant sur le gradient urbain / rural ne carac-
térisent pas le bâti de façon quantifiée. D’autres études portant sur les effets
de la présence de bâti sur la distribution des moustiques quantifient le taux de
surfaces bâties au sein de buffers tracés autour des sites de relevés. Nous le ver-
rons, le choix du rayon de ces buffers est déterminant pour les résultats de ce
type d’étude. Pour chaque étude citée dans cette section, la façon de mesurer
la présence de bâti est spécifiée dans le tableau 4 (p. 34).

Parmi les études que nous avons recensées, une seule aboutit à une corré-
lation négative (Troyo et al. 2009). Cette étude est menée à une échelle plutôt
fine (échelle d’une ville). Les auteurs expliquent que lorsque la distribution
de la dengue ou celle du moustique est étudiée à une échelle plus large (celle
d’une région ou d’un pays), le bâti est très significatif. C’est par exemple le
cas dans les études suivantes : Leisnham et al. (2014), Nakhapakorn et Tripathi
(2005) et Tsuda et al. (2006). Cependant, plusieurs études menées à l’échelle
d’une ville (Braks et al. 2003 ; Espinosa et al. 2016 ; Rey et al. 2006), voire à
des échelles plus fines (Landau et Leeuwen 2012 ; Little 2011), ont obtenu des
corrélations positives pour les mêmes variables. Dans une étude menée à une
échelle très fine sur une ville de 4 km × 3 km (Oran, Argentine), Estallo et
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al. (2013) montrent que les hot spots d’oviposition d’Aedes aegypti se trouvent
principalement autour de décharges de pneus. Cette étude met en exergue l’im-
portance du contexte au niveau micro : dans la petite ville de 80 000 habitants
au sein de laquelle le bâti est relativement homogène, l’activité d’oviposition
diffère beaucoup, principalement du fait de caractéristiques très contextuelles
de l’environnement.

Le bâti n’est pas toujours pris en compte de la même façon selon les études.
La plupart des chercheurs utilisant le bâti construisent leur(s) variable(s) à
partir de données issues de l’analyse d’images satellite (Espinosa et al. 2016 ;
Landau et Leeuwen 2012 ; Leisnham et al. 2014 ; Little 2011 ; Nakhapakorn et
Tripathi 2005 ; Rey et al. 2006 ; Rubio et al. 2013 ; Troyo et al. 2009 ; Tsuda et

al. 2006). Ces données sont soit créées par les chercheurs directement à partir
d’images satellite (e.g. Landsat, Spot, Quickbird) (e.g. Nakhapakorn et Tripa-
thi (2005)), soit transformées par des organismes tiers et récupérées/téléchar-
gées par les auteurs (e.g. Leisnham et al. (2014)). Bohra et Andrianasolo (2001)
construisent une variable de bâti basée sur la contiguïté des maisons. Celles-ci
sont classées de manière binaire selon qu’il s’agit de maisons mitoyennes ou
non. La distance entre les maisons est également utilisée dans l’étude de Tsuda
et al. (2006). Ceux-ci précisent cette variable en effectuant des mesures de ter-
rain. Dans l’étude de Troyo et al. (2009), la distance entre les maisons constitue
également une variable potentiellement explicative. Cependant, les auteurs de
cette étude font état de relations nulles entre la distribution de la dengue et
celle du bâti. Enfin, une des études que nous avons répertoriée classifie les
quartiers de la ville de Rio de Janeiro et des environs selon plusieurs critères,
dont une variable appelée « nombre de maisons » Braks et al. (2003). La corré-
lation mesurée entre cette variable et la distribution des moustiques n’est pas
précisée.

Les études de Landau et Leeuwen (2012) et Rubio et al. (2013) rendent
compte de l’importance de la méthode de mesure pour les résultats qui en
découlent. Dans leur étude menée à Tucson (Arizona, États-Unis), Landau et
Leeuwen (2012) montrent que les résultats des corrélations changent en fonc-
tion du rayon des buffers dessinés autour des points de relevés entomologiques.
Le bâti est divisé en deux catégories : les bâtiments d’un côté, le goudron et
les pavés de l’autre. Cinq tailles de buffer différents sont appliquées : 10, 20, 30

40 et 50 m. Les corrélations entre l’abondance des moustiques Aedes aegypti et
la présence de bâtiment(s) sont significatives et positives pour les cinq tailles
de buffer. Néanmoins, elles sont plus fortes pour les buffers de 10 m et de 50 m
que pour les buffers de dimensions intermédiaires. La présence de goudron
est uniquement significative pour le buffer de 10 m, pour lequel elle présente
une corrélation négative. L’étude de Rubio et al. (2013) est la seule qui met en
valeur un seuil à partir duquel le taux de surfaces bâties devient moins inté-
ressant pour le vecteur de la dengue. L’étude a consisté à effectuer des relevés
vectoriels dans 14 cimetières de l’agglomération de Buenos Aires (Argentine)
et à comparer les résultats de ces enquêtes à des données d’occupation du sol
issues d’images satellite Landsat 5. Un des modèles développés par ces cher-
cheurs montre qu’au mois d’avril (fin de la saison des pluies à Buenos Aires),
le taux de surfaces bâties dans un rayon de 1 km autour des cimetières est
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positivement corrélé au nombre de gîtes actifs 10. Ce coefficient de corrélation
s’accroit jusqu’à 75 % de surfaces bâties dans ce rayon de 1 km autour des
cimetières, seuil à partir duquel il commence à décroître.

Référence Lieu de l’étude
Niveau
scalaire

Méthode d’ana-
lyse

Effet sur
Aedes aegypti

Effet
sur la
dengue

Braks et al.

(2003)

Rio de Ja-
neiro et Nova
Iguaçu (Brésil)

Deux
villes

Comparaison de
sites

+

Rey et al.

(2006)
Floride (États-
Unis)

Trois
counties

Images aériennes
(buffer = 100 m)

+

Tsuda et al.

(2006)
Chiang Mai
(Thaïlande)

Trois
villes

Comparaison de
sites

+

Little (2011)
Patillas
(Puerto Rico)

Une ville
Images satellite
(buffer = 100 m)

+

Landau et
Leeuwen
(2012)

Tucson (États-
Unis)

Une ville
Images satellite
(buffers = 10 à 50

m)

+ (�= selon la
taille du buf-

fer)

Rubio et al.

(2013)
Buenos Aires
(Argentine)

14 cime-
tières

Images satellite
(buffer = 1 000 m)

+ (� jusqu’à
75 % de sur-
faces bâties
puis �)

Leisnham et

al. (2014)
Floride (États-
Unis)

Trois
villes

Comparaison de
sites

+

Espinosa et

al. (2016)
Clorinda
(Argentine)

Une ville
Images satellite
(buffer = 300 m)

+

Troyo et al.

(2009)
Puntarenas
(Costa Rica)

Une ville
Images satel-
lite (découpage
administratif)

−

Nakhapakorn
et Tripathi
(2005)

Sukhotai (Thaï-
lande)

Région
Images satellite
(buffer = 500 et
1 000 m)

+

Tableau 4 – Les effets des surfaces bâties sur la présence d’Aedes aegypti (« + » = corré-
lation positive, « 0 » = corrélation nulle ou quasi-nulle, « − » = corrélation
négative)

Au-delà de sa densité et de son organisation générale au niveau du quartier,
certains chercheurs ont montré que le bâti pouvait avoir une influence diffé-
rente en fonction des caractéristiques physiques des bâtiments. Selon les carac-
téristiques étudiées, les différences physiques peuvent être marquées au point
qu’il devient possible de les identifier grâce à la télédétection. Dans ce cas-
là, les différences individuelles s’expriment surtout par le biais de l’emprise
au sol des bâtiments et des matériaux de construction du toit (généralement
le seul élément du bâtiment visible sur une image satellite). Les matériaux
du toit, l’emprise au sol des bâtiments et l’organisation générale du quartier
peuvent agir comme des proxys permettant d’estimer d’autres caractéristiques
invisibles sur une image satellite comme les matériaux de construction des
murs, l’âge du bâtiment ou son rôle. Quand ce n’est pas possible, ces variables

10. Un gîte est considéré comme actif lorsqu’il contient des larves ou des nymphes d’Aedes

aegypti.
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peuvent provenir de sources différentes telles que les documents cadastraux
ou les observations de terrain.

Walker et al. (2011) se sont intéressés à l’âge des maisons dans lesquelles
leurs mesures entomologiques ont été effectuées. L’âge des maisons est déter-
miné grâce aux informations figurant sur le cadastre de leur zone d’étude. Les
auteurs ont pu montrer que cette variable est fortement corrélée à la présence
de moustiques : plus les maisons sont âgées, plus les propriétés qui les en-
tourent produisent de moustiques. Selon les chercheurs, cette situation serait
due aux nombreux objets accumulés autours des maisons les plus anciennes
ainsi qu’à la végétation plus développée qui les entoure.

D’autres auteurs se sont intéressés aux effets des matériaux de construction
ou du nombre d’étages des bâtiments sur l’incidence de la dengue ou sur la
distribution des moustiques. Thammapalo et al. (2008) ont montré que les habi-
tants de maisons en bois étaient moins touchés par la dengue que les habitants
de maisons en briques ou en pierre. Les auteurs expliquent cette variation par
le biais des conditions microclimatiques engendrées par la présence de ce der-
nier type de maison (températures plus fraîches et air plus humide). Dans une
autre étude, Mahadev et al. (2004) ont mis en évidence que sur leur terrain
(Goa, Inde), les huttes en bois, très poreuses aux moustiques, présentaient des
indices entomologiques plus élevés que les autres bâtiments. Des conclusions
similaires sont dégagées par Van Benthem et al. (2005) grâce à une étude me-
née sur trois villages thaïlandais. Dans ces villages, les individus vivant dans
des maisons en bois sont nettement plus touchés par la dengue que les indi-
vidus vivant dans des maisons en pierre ou des maisons dont les matériaux
de construction sont mixtes. Les maisons en bois étant plus ouvertes sur l’exté-
rieur que les autres, leurs habitants sont plus exposés aux piqûres. Mondini et
Chiaravalloti-Neto (2008) ont montré que dans leur zone d’étude, les quartiers
composés de bâtiments bas (un étage) étaient plus touchés que les autres par
la dengue. Selon eux, ceci serait principalement dû au fait que les quartiers
présentant ce type de morphologie sont plutôt habités par des populations
pauvres, installées récemment et ne disposant pas d’infrastructures adéquates.

�.�.� La végétation

La végétation est le facteur le plus souvent étudié dans les études portant
sur les effets de l’occupation du sol sur la distribution d’Aedes aegypti. Malgré
l’intérêt dont font preuve les chercheurs à son égard, les relations qu’elle en-
tretient avec le moustique restent ambiguës. Nous avons pu recueillir quatorze
études utilisant une variable décrivant la végétation dans le but de mieux com-
prendre la distribution d’Aedes aegypti ou celle de la dengue. Parmi celles-ci,
sept révèlent une influence positive de la végétation (Hayden et al. 2010 ; Lan-
dau et Leeuwen 2012 ; Li et al. 2013 ; Little 2011 ; Troyo et al. 2009 ; Vezzani et al.

2005 ; Vezzani et al. 2001), quatre calculent des corrélations négatives (Nakha-
pakorn et Tripathi 2005 ; Peterson et al. 2005 ; Rey et al. 2006 ; Vanwambeke et al.

2006) et trois n’obtiennent que des corrélations non significatives (Walker et al.

2011) ou ne calculent pas de corrélations (Braks et al. 2003 ; Ríos-Velásquez et al.

2007).
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Les explications données par les chercheurs dont les études mettent en lu-
mière une relation positive entre la présence d’Aedes aegypti et la végétation
sont généralement basées sur les besoins du moustique (Hayden et al. 2010 ;
Peterson et al. 2005 ; Troyo et al. 2009). Selon eux, la végétation sert de refuge
grâce à l’ombre qu’elle procure (Ibarra et al. 2013 ; Troyo et al. 2009 ; Tsuda et al.

2006 ; Vezzani et al. 2005 ; Vezzani et al. 2001) et fournit de la nourriture (Hay-
den et al. 2010 ; Vezzani et al. 2001). Selon Hayden et al. (2010), la végétation
produit un microclimat adéquat au développement du moustique : elle agit
comme une zone refuge, notamment en période sèche. L’étude de Little (2011)
montre non seulement que la végétation est associée à la présence ou l’absence
du vecteur, mais aussi que sa configuration joue un rôle important. D’après les
résultats de cette étude, la présence d’Aedes aegypti est négativement associée
aux forêts mais positivement associée aux arbres isolés et aux espaces au sein
desquels se trouvent de petites zones végétalisées. De façon générale, de nom-
breuses maladies vectorielles sont influencées par la configuration spatiale de
l’environnement (en plus de sa composition) (Lambin et al. 2010). Malgré le
grand nombre d’études portant sur l’effet de la composition de l’occupation
du sol sur Aedes aegypti, peu de chercheurs se sont intéressés à l’impact de sa
configuration spatiale. Cette problématique est d’ailleurs soulevée par Lambin
et al. (2010) à propos de l’étude des maladies vectorielles en générale.

Parmi les études rapportant des corrélations négatives, deux études expliquent
le signe de leurs corrélations par le fait qu’Aedes aegypti est un moustique plu-
tôt associé aux zones urbaines, zones moins fournies en végétation que les
zones périphériques et rurales (Nakhapakorn et Tripathi 2005 ; Rey et al. 2006).
L’étude de Little (2011), menée à une échelle plus fine que les deux études pré-
cédentes, confirme cette hypothèse en montrant que la présence d’Aedes aegypti

est négativement associée aux forêts. À noter qu’une de ces études est menée
à l’échelle d’une région (Thaïlande, Nakhapakorn et Tripathi (2005)) et l’autre
à l’échelle du comté (trois comtés en Floride, Rey et al. (2006)). Une troisième
étude rapportant une corrélation négative entre la végétation et la distribution
du moustique est menée au niveau du Mexique et se base sur des données
satellite de résolution relativement faible (1 km) par rapport aux études précé-
demment citées. La dernière étude rapportant une influence négative de la vé-
gétation a été menée à une échelle fine : Vanwambeke et al. (2006) ont construit
des buffers de 200 m autour du domicile de leurs sujets. Les résultats de cette
étude ont montré qu’à Mae Hia (Thaïlande), plus le taux de végétation est
important autour du domicile d’un sujet est élevé, moins celui-ci a de chance
d’avoir été infecté par la dengue.

Enfin, les auteurs de la publication faisant état de corrélations non signifi-
catives entre la distribution des moustiques et la distribution de la végétation
sur leur zone d’études proposent également des explications sur leurs résultats
(Walker et al. 2011). Walker et al. (2011) qualifient la végétation dans un rayon
de 50 mètres autour d’ovitraps. Les sites sont classifiés selon quatre catégories
en fonction du pourcentage de couverture végétale : <10 %, 10 à 25 %, 25 à
50 % et plus de 50 %. En plus de la végétation, les auteurs utilisent l’âge des
bâtiments de la zone d’étude. Comme nous l’avons vu dans la section consa-
crée au bâti, la corrélation trouvée entre bâti et présence vectorielle est positive
et significative pour cette étude. Walker et al. (2011) utilisent cette corrélation
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positive pour expliquer le fait que leur relation statistique végétation / vecteur
soit non significative. D’abord, ceux-ci observent que dans leur zone d’étude,
la végétation ne varie pas énormément entre les différents sites. Ensuite, les
auteurs partent du principe que l’âge de la végétation est souvent équivalent
à l’âge des propriétés sur lesquelles elle est située. Or, l’âge des propriétés a
une influence forte sur la distribution des moustiques. Les auteurs avancent
l’idée selon laquelle le pourcentage de couverture végétale n’influerait que fai-
blement (car variant peu) mais que l’âge de cette végétation pourrait avoir un
rôle important. La végétation âgée favoriserait selon eux la présence du mous-
tique. À noter que dans cette étude, la couverture végétale a été classifiée en
quatre catégories, non pas par des mesures d’occupation du sol mais à l’œil
nu, par des observations de terrain.

Certains auteurs poussent l’analyse de la végétation plus loin que l’étude de
la couverture végétale. Dans leur étude menée dans la province de Guangz-
hou (Chine), Li et al. (2013) comparent la distribution de la dengue avec la
distribution de différents types de végétation. Les vergers, les zones herbeuses
humides et les rizières sont très positivement corrélées à la présence de cas de
dengue. Cette étude est menée à une échelle assez large comprenant la ville de
Guangzhou et ses districts périphériques ruraux. D’autres études se penchent
sur les différentes hauteurs de végétation. Dans une étude menée dans plu-
sieurs pays d’Asie, Arunachalam et al. (2010) s’intéressent aux lieux de ponte
potentiels couverts par des buissons. Ces lieux sont décrits comme nettement
moins productifs que les autres. Landau et Leeuwen (2012) ont comparé diffé-
rentes hauteur de végétation et en ont conclu que les arbres moyens (3 à 9 m)
favorisaient plus que les autres la présence d’Aedes aegypti. Dans cette étude,
les catégories de végétation plus basses et la catégorie plus haute favorisent
tout de même plus la présence du moustique que les espaces non végétalisés.

D’après plusieurs études, un des intérêts de la végétation pour les mous-
tiques est l’ombre qu’elle produit. Cette idée est soutenue par une étude de
Vezzani et al. (2005) qui montre que les gîtes larvaires potentiels (GLP) ombra-
gés sont plus susceptibles que les autres de devenir des lieux de ponte. Cepen-
dant, une étude menée par Williams et al. (2008) a montré que sur leur terrain
d’étude (Cairns, Australie), les ovitraps situés en plein soleil ne différaient pas
en productivité de moustiques par rapport à ceux situés dans des zones om-
bragées. L’influence positive de la végétation n’est donc pas vraie dans tous les
cas.

Bien que son importance soit soulignée par de nombreuses études, la végéta-
tion ne fait pas exception parmi les variables que nous avons pu identifier : son
influence reste très contextuelle et relative à la zone étudiée. Les résultats des
différentes études à son propos sont même parfois contradictoires. Comme
le soulignent Walker et al. (2011), leur étude menée dans la même ville que
celle de Hayden et al. (2010) donne des résultats différents concernant l’impact
de la végétation sur la distribution du moustique. De plus, les études citées
ci-dessous étudient les relations entre la présence du moustique et celle de
la végétation par le biais de corrélations. Ces dernières permettent aux cher-
cheurs de formuler des hypothèses mais ne prouvent pas l’existence de liens
de causalité. Par exemple, plusieurs auteurs expliquent les corrélations posi-
tives résultant de leur analyse par le fait que les moustiques se nourrissent de
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Référence
Lieu de
l’étude

Niveau
scalaire

Méthode d’ana-
lyse

Effet sur
Aedes aegypti

Effet sur la
dengue

Vezzani et al.

(2001)

Buenos
Aires (Ar-
gentine)

Cinq ci-
metières

Image satellite +

Vezzani et al.

(2005)

Buenos
Aires (Ar-
gentine)

Un cime-
tière

Image satellite
digitalisée

+

Troyo et al.

(2009)

Puntarenas
(Costa
Rica)

Une ville
Images satel-
lite (découpage
administratif)

+

Little (2011)
Patillas
(Puerto
Rico)

Une ville
Images satellite
(buffer = 100 m)

+

Landau et
Leeuwen
(2012)

Tucson
(États-
Unis)

Une ville
Images satellite
(buffers = 10 à 50

m)

+ (�= selon la
taille du buf-

fer et le type
de végé.)

Hayden et al.

(2010)

Tucson et
Nogales
(États-
Unis et
Mexique)

Deux
villes

Images satellite
(buffer = 50 m)

+++

Li et al.

(2013)
Guangzhou
(Chine)

Une ville
Images satel-
lite (découpage
administratif)

+

Walker et al.

(2011)

Tucson
(États-
Unis)

Une ville
Images aé-
riennes (buffer =
50 m)

0

Nakhapakorn
et Tripathi
(2005)

Sukhotai
(Thaï-
lande)

Région
Images satellite
(buffer = 500 et
1 000 m)

−

Peterson
et al. (2005)

Mexique Pays
Images satellite
(buffer = 300 m)

− −

Rey et al.

(2006)

Floride
(États-
Unis)

Trois
counties

Images aé-
riennes (buffer =
100 m)

−

Vanwambeke
et al. (2006)

Mae Hia*
(Thaï-
lande)

Trois
villes /
villages

Images aé-
riennes (buffer =
200 m)

+ pour
les vergers
et − pour
les autres
types de
végé.

Tableau 5 – Les effets de la végétation sur la présence d’Aedes aegypti (« +++ » = cor-
rélation positive très forte, « + » = corrélation positive, « 0 » = corrélation
nulle ou quasi-nulle, « − » = corrélation négative). * L’étude de Vanwambeke
et al. (2006) a été menée dans trois villes / villages différents. Seuls les résultats
obtenus par ces auteurs dans la ville de Mae Hia sont reportés ici.

nectar (Hayden et al. 2010 ; Vezzani et al. 2001). Cependant, d’après Qualls et al.

(2016) (dont l’étude porte spécifiquement sur ce lien de causalité), ce compor-
tement est mal connu et globalement négligé dans la littérature.

Si la végétation et le bâti constituent les types d’occupation du sol les plus
étudiés dans le cadre de la recherche concernant les relations environnement
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↔ Aedes aegypti et environnement ↔ dengue, l’influence d’autres types d’oc-
cupation sur la distribution des moustiques ou de la maladie a également été
analysée.

�.�.� Les autres modes d’occupation du sol fréquemment rencontrés en milieu

urbain : l’eau, l’asphalte (routes) et le sol nu

��� �������� �� ���

Aedes aegypti pond plutôt dans des gîtes larvaires potentiels (GLP) de petite
taille, contenant de l’eau claire et stagnante. Les étangs, les lacs, les rivières, etc.,
sont donc souvent mis de côté. Pourtant une étude a montré que la proximité
de zones en eau pouvait avoir une influence positive sur la présence d’Aedes

aegypti (Landau et Leeuwen 2012). Dans l’étude en question, cette relation est
vraie sur une distance très courte : pour un rayon de 10 m autour de l’ovitrap
seulement. Au-dessus de 10 m, la relation n’est plus significative. Walker et al.

(2011) ont mesuré les corrélations entre présence de rivières ou de ruisseaux et
la présence vectorielle. Ces corrélations s’avèrent non significatives pour cette
étude menée à Tucson, en Arizona. Une autre étude, menée en Thaïlande à
une échelle beaucoup plus vaste, a montré que dans la région étudiée (dans la
province de Sukhothai, au nord-ouest de la Thaïlande), l’eau était très peu liée
à la présence vectorielle. Seul 1 des 9 districts étudiés présentait des risques
élevés à proximité des zones en eau. Toujours dans le nord de la Thaïlande,
dans la région de Chiang Mai, Vanwambeke et al. (2006) ont montré que la dis-
tance à des surfaces en eau avait un impact négatif significatif sur la présence
de la dengue (à Mae Hia, située dans la périphérie de Chiang Mai, plus le do-
micile d’un sujet était éloigné du surface en eau, moins le sujet avait de chance
d’avoir été infecté par la dengue). Vanwambeke et al. (2006) expliquent que
cette corrélation est difficile à interpréter. Selon ces auteurs, la proximité aux
surfaces en eau pourrait être un proxy d’autres facteurs environnementaux.
Enfin, dans une étude menée à Guangzhou (Chine), un impact significatif des
zones en eau sur la distribution de la dengue a été mis en lumière (Tian et al.

2016). Cependant, les auteurs signalent que dans cette ville, le seul vecteur de
la dengue est Aedes albopictus.

�� ��� ��

Les relations entre le sol nu et la présence d’Aedes aegypti sont rarement étu-
diées. Étant donné que ce type de surface ne contient ni lieux de repos om-
bragés, ni lieux de ponte, ni nourriture, il peut être considéré comme un mode
d’occupation du sol inadapté à la vie du moustique. Landau et Leeuwen (2012)
montrent qu’il existe une corrélation négative entre la présence de ce type de
surface et la présence vectorielle. Vanwambeke et al. (2006) montrent qu’à Mae
Hia (Thaïlande), la présence de sol nu dans un rayon de 200 m autour du domi-
cile des participants à l’étude a un impact négatif et significatif sur la présence
de la dengue (plus le taux de sol nu est élevé autour du domicile d’un sujet,
moins le sujet a de chance d’avoir été infecté par la dengue).
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Les routes sont généralement considérées comme des obstacles à la diffusion
des populations de moustiques (Arunachalam et al. 2010 ; Landau et Leeuwen
2012 ; Rey et al. 2006). Cependant, leur taille et leur revêtement peuvent va-
rier, elles peuvent être couvertes par de la végétation et accueillir des mous-
tiques lorsqu’elles sont composées d’un revêtement imperméable dans lequel
les intempéries et la circulation ont creusé des trous (Mazine et al. 1996). Les
plaques d’égouts et les caniveaux (Shafie 2011) peuvent également être em-
ployés comme lieu de ponte. Bien que les voies de circulation soient généra-
lement considérées comme des obstacles au déplacement, il est possible que
celles-ci le favorisent lorsqu’elles ne sont pas trop larges (effet corridor).

F����� 15 – Différents types de voies de circulation à Bangkok (photo : Renaud Miss-
lin, 2014)

La série de photos présentée sur la figure 15 (p. 40) permet d’appréhender
les effets des voies de circulations construites par les humains sur les mous-
tiques. La voie de circulation de la première photo (figure 15.a) est très étroite
(≈ 1 m 50) : la circulation, peu fréquente, s’y fait uniquement à pieds. Elle est
protégée du soleil par un voile et lie des maisons très ouvertes les unes aux
autres. Cette voie de circulation peut être aisément traversée par Aedes aegypti.
La route représentée sur la photo centrale (figure 15.b) est une situation inter-
médiaire. La circulation y est peu fréquente mais elle est plus large (≈ 4 m). La
végétation qui la borde est toutefois susceptible de protéger le moustique du
soleil. La traversée de cette route par les moustiques est moins probable que la
première (pour un moustique qui ne voyage que rarement à plus de 30 m de
son lieu de naissance en milieu urbain dense) mais reste possible 11. La proba-

11. De nombreuses études ont été menées dans le but de déterminer la capacité de dispersion
des moustiques. La plupart de ces études rapportent que les Aedes aegypti sont majoritairement
retrouvés dans un rayon de 100 m du lieu où ils ont été lâchés (pour une durée d’étude de 11

à 12 jours) (Hemme et al. 2009). Néanmoins, certains auteurs ont montré que Aedes aegypti est
capable de se déplacer sur des distances bien plus importantes (≈ 800 m) (e.g. Reiter et al. (1995),
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bilité qu’un moustique traverse la route représentée sur la troisième photo est
faible (figure 15.c). Cette route est très fréquentée, très exposée au soleil et très
large (≈ 60 m). Dans une étude menée à Chauganas (Trinidad et Tobago), aux
alentours d’une route de largeur similaire à la route présentée sur la figure
15.c, Hemme et al. (2009) ont montré que les caractéristiques génétiques des
Aedes aegypti collectés de chaque côté de la route étaient très différentes malgré
la proximité spatiale des deux populations. Ils en concluent que la prise en
compte des effet de la structure de l’environnement urbain sur les moustiques
est primordiale pour la lutte anti-vectorielle.

�������� �◦�

Finalement, l’occupation du sol apparaît comme un indicateur particulière-
ment efficace pour identifier les zones à risque vectoriel en milieu urbain. Les
données qui lui sont liées, disponibles par le biais de la télédétection, peuvent
être mises en rapport avec la répartition des cas de dengue ou la distribu-
tion des populations de moustiques. La relation entre l’occupation du sol et
le vecteur est non seulement spatiale, mais aussi temporelle : les changements
d’occupation du sol sont susceptibles de modifier la distribution spatiale du
moustique (Vanwambeke et al. 2007). Malgré le grand nombre d’études utili-
sant des données d’occupation du sol, les relations sont encore mal comprises :
il est difficile, voire impossible, d’établir des théories qui soient valides en tous
lieux et en toutes circonstances. En plus des effets du lieu et de la période
d’étude, les résultats dépendent beaucoup de l’échelle à laquelle l’étude est
menée (Mahadev et al. 2004 ; Tran et al. 2005).

�.� ��� �ff��� c�m������ ��� f�c����� c��m���q���

Les effets du climat sur la distribution d’Aedes aegypti peuvent s’étudier à
plusieurs échelles :

— l’échelle intra-urbaine (dans l’espace et dans le temps), qui permet de
guider la lutte anti-vectorielle au niveau local ;

— l’échelle englobante de la ville (dimension temporelle) : l’échelle des sys-
tèmes d’alerte ;

— les échelles régionale et mondiale (dimensions à la fois spatiales et tem-
porelles) qui permettent de poser la question des effets du changement
climatique global.

Nous les étudierons successivement dans les trois sous-sections de cette
section. Notre objectif principal étant de comprendre les facteurs de distribu-
tion du moustique dans la ville, nous commencerons par présenter le niveau
d’analyse le plus fin (intra-urbain). Nous le verrons, malgré l’intérêt croissant

Honório et al. (2003)). Les résultats produits par l’ensemble de ces études sont probablement
impactés par le contexte environnemental au sein duquel ils sont menés. Maneerat et Daudé
(2017) ont pu mettre en valeur ces effets de contexte par l’intermédiaire du modèle MOMA.
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des chercheurs pour ce niveau d’analyse, très peu d’études ont été menées
au niveau intra-urbain. Le niveau englobant de la ville et l’échelle mondiale,
couramment étudiés, apportent des informations complémentaires au premier
pouvant être utilisées dans le cadre de la lutte contre les arboviroses.

�.�.� Spatialité des effets climatiques : le niveau intra-urbain, négligé par

les chercheurs

L’étude de la relation entre la répartition d’un facteur environnemental au ni-
veau intra-urbain et la distribution d’Aedes aegypti présente l’intérêt majeur de
pouvoir guider les actions de lutte anti-vectorielle dans la ville. Cependant, très
peu d’études portent sur les effets de la variabilité intra-urbaine des variables
météorologiques sur la distribution d’Aedes aegypti. Par exemple, lorsqu’au ni-
veau d’une ville les températures moyennes sont trop basses pour permettre
aux populations de moustiques de se développer 12, certains quartiers plus
chauds que les autres pourraient servir de zones refuges à partir desquelles
les moustiques pourront se disperser une fois la saison froide terminée. Ces
variations spatiales des conditions météorologiques peuvent être mesurées de
manière ponctuelle (par des stations météorologiques) ou de façon surfacique
(par le biais d’images satellite par exemple). La section suivante fera référence
à des études utilisant l’un ou l’autre de ces types de relevés pour étudier la
répartition du vecteur dans la ville.

�.�.�.� L’imagerie thermique : une solution peu coûteuse mais limitée

L’imagerie satellite est une méthode d’acquisition de données météorolo-
giques avantageuses sur de nombreux points. D’abord, d’un point de vue
spatial, celle-ci permet d’obtenir des données présentant des résolutions re-
lativement fines (e.g. 0,25◦ pour le système TRMM (précipitations), 90 m pour
le capteur thermique de Landsat 13) sur des espaces très vastes. Ensuite, les
images satellite requièrent des capacités de financement, d’organisation et de
travail humain beaucoup moins élevées que l’acquisition par mesures de ter-
rain. Malgré ces avantages, les études utilisant ce type de méthodes d’acqui-
sition pour étudier les facteurs météorologiques participant à la distribution
d’Aedes aegypti en milieu urbain sont peu nombreuses.

Estallo et al. (2008) proposent un modèle pour deux villes différentes : Tar-
tagal et Orán, en Argentine. Ce modèle est basé sur un jeu de treize variables
dont deux sont issues du capteur thermique de Landsat 7. D’après leurs résul-
tats, les températures ont un effet positif sur les populations de moustiques
dans les deux villes.

D’autres études ont permis de mettre en lien des données météorologiques
mesurées par télédétection et la distribution de cas de dengue en milieu ur-
bain. Umor et al. (2007) comparent la distribution des températures (issues de
Landsat 7) et la distribution des cas de dengue dans un quartier de Subang

12. Aedes aegypti occupe majoritairement des régions où la température moyenne mensuelle
minimale est supérieure à 14 °C (Brady et al. 2014).

13. Les images thermiques issues du capteur TIRS de Landsat 8 sont rééchantillonnées à 30 m
par l’United States Geological Survey (USGS).
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Jaya (Malaisie). Leur méthode d’analyse est visuelle : elle consiste à superpo-
ser des données thermiques et des données épidémiologiques sur un système
d’information géographique (SIG). Cette méthode leur permet de constater que
les zones où les températures sont les plus élevées sont également les plus tou-
chées par la dengue. Arboleda et al. (2009) (Landsat 7) ainsi qu’Araujo et al.

(2015) (Landsat 5) mesurent des relations positives entre des cas de dengue
et la température de surface, respectivement à Medellín (Colombie) et à São
Paulo (Brésil).

L’utilisation de données météorologiques issues de l’imagerie satellite per-
met une approche spatiale relativement fine de la température en milieu ur-
bain. La limite principale de ces images, se situe au niveau de leur résolution
temporelle (à titre d’exemple, le temps de retour des satellites Landsat est de
16 jours). Les satellites Terra et Aqua, équipés du capteur Moderate-resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS), produisent des images thermiques à une
résolution temporelle plus fine (deux images par jour pour chaque satellite)
mais à une résolution spatiale plus faible (1 km). Bien que plus riches au ni-
veau spatial, les images thermiques restent loin de la précision temporelle des
mesures de terrain (souvent de l’ordre minute).

�.�.�.� Mesures de terrain : recueil de données temporelles fines

À notre connaissance, trois études portant sur les relations entre les tempéra-
tures intra-urbaines et la distribution des moustiques adoptent la stratégie de
recueil de données par campagne de mesures ponctuelles. Les protocoles de
mesure sont très différents d’une étude à l’autre. Nous présenterons en détail
chacune de ces trois études, leurs méthodologies et leurs conclusions. Une fois
ces études présentées, nous chercherons à comprendre comment, de manière
générale, les variations climatiques intra-urbaines affectent la distribution des
moustiques dans une ville.

Honório et al. (2009), les auteurs de la première étude, ont relevé des in-
dices entomologiques et des données météorologiques (températures et pré-
cipitations) dans trois quartiers différents à Rio de Janeiro : un quartier du
centre-ville (classe moyenne mais quartier entouré des plus grandes favelas de
Rio), un quartier périphérique un peu plus pauvre que le premier et une favela

située en périphérie de la ville. Situé à proximité d’une forêt dense, le dernier
des trois quartiers est le plus pluvieux. Les précipitations y sont fortes et bien
réparties pendant l’année (98 mm par mois). Il s’agit également du quartier le
plus chaud des trois. Les deux autres quartiers sont protégés des précipitations
par des montagnes (68 à 78 mm par mois). Les événements pluvieux y sont in-
tenses et regroupés pendant l’été. Les températures relevées dans ces deux
quartiers sont relativement proches. D’après les résultats des relevés entomo-
logiques communiqués par les auteurs, la favela périphérique est le quartier le
moins infesté. Les associations statistiques entre températures et indices ento-
mologiques sont positives à 1 semaine d’écart et négatives à 3 semaines d’écart.
Ces résultats sont concomitants entre les différents quartiers. L’auteur explique
que d’après leurs observations, la plage de températures la plus favorable à
Aedes aegypti est de 22 °C à 24 °C à une semaine d’écart (lag 1). Ces tempéra-
tures permettent un développement optimal du moustique. À trois semaines
d’écart (lags 3 et 5), les températures ont un effet négatif sur les populations de
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moustiques. Selon les auteurs, cela est dû au fait que des températures élevées
prolongées entraînent une évaporation de l’eau contenue dans les gîtes situés
en plein air. Les résultats concernant les précipitations présentent des diffé-
rences intra-urbaines. La pluviométrie est significativement associée aux in-
dices entomologiques dans les quartiers périphériques mais pas dans le centre
urbain. Selon les auteurs, ceci est dû au fait que dans les deux premiers quar-
tiers, les gîtes larvaires potentiels (GLP) extérieurs sont plus nombreux (déchets
notamment) que dans le quartier le plus aisé. Ces GLP sont activés par les préci-
pitations. La répartition spatiale des précipitations n’est donc pas directement
explicative. Cette étude ne permet pas d’identifier des variations spatiales de
facteurs météorologiques directement liées à la distribution du vecteur. Cepen-
dant, bien que l’étude soit menée dans trois quartiers différents, son objectif
était plutôt d’identifier des facteurs de répartition temporelle plutôt que des
facteurs de répartition spatiale.

La seconde étude a été publiée par Hayden et al. (2010). Un des objectifs de
cette étude était d’étudier comment les différents contextes socio-économiques
affectent les relations entre le moustique et la végétation. Cette étude présente
un maillage de relevés météorologiques plus fin que l’étude d’Honório et al.

(2009). Les appareils de mesure (thermomètres – hygromètres) ont été fixés
directement aux ovitraps. Ceux-ci sont répartis dans trois villes, à proximité
de la frontière États-Unis (Arizona) – Mexique (Sonora). Les chercheurs ont
également récupéré des données issues de pluviomètres locaux pré-existants et
disposés dans des sites différents. Les résultats de cette étude suggèrent que la
présence de végétation produit des microclimats favorables au développement
d’Aedes aegypti aux États-Unis, mais pas au Mexique. La végétation n’étant
pas significativement associée à l’humidité, il a pu être observé que les sites
végétalisés présentant une humidité relative forte étaient plus infestés que les
sites végétalisés présentant une humidité relative faible ou moyenne. À une
échelle plus large, l’étude a montré que la présence d’Aedes aegypti est liée aux
précipitations seulement aux États-Unis. Selon les auteurs, ceci s’explique par
le fait que les gîtes larvaires potentiels (GLP) mexicains sont situés à l’intérieur
(stockage de l’eau) alors que les gîtes états-uniens sont situés à l’extérieur des
bâtiments. Ces derniers seraient donc susceptibles d’être activés par la pluie.

La troisième étude (Reiskind et Lounibos 2013), menée en Floride, est encore
différente des deux premières. Cette différence se situe au niveau de l’échelle
spatiale de l’étude, ainsi qu’au niveau de l’organisation des capteurs. Cette
étude vise à analyser les répartitions spatiales d’Aedes aegypti et d’Aedes al-

bopictus selon la distance à la côte Atlantique et les conditions abiotiques de
l’environnement. Elle a été menée dans le comté de Palm Beach, au sud de la
Floride. Des ovitraps sont répartis de manière régulière, en partant du milieu
urbain (correspondant au trait de côte) et en allant vers le milieu rural, à l’inté-
rieur des terres (cf. figure 16, p. 45). Les relevés météorologiques sont réalisés
dans 15 des 30 lieux de mesures entomologiques. Ces relevés sont effectués à
l’aide de capteurs iButtons mesurant la température et l’humidité. Les résultats
de l’analyse des relevés météorologiques montrent que la température décroît
avec la distance à la côte (- 0,1 °C par km depuis la côte, vers l’intérieur des
terres). Les résultats des relevés entomologiques montrent qu’en s’éloignant
de la côte urbanisée, la présence d’Aedes aegypti diminue et celle d’Aedes al-
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bopictus augmente. D’après les auteurs, cette situation pourrait être due au
fait qu’Aedes aegypti exploite de manière plus efficace les environnements plus
chauds et plus secs que ne le fait Aedes albopictus.

F����� 16 – Disposition des micro-thermomètres–hygromètres (points blancs) par
Reiskind et Lounibos (2013)

Ces trois études présentent l’avantage d’être menées au niveau intra-urbain,
niveau auquel est menée la lutte anti-vectorielle. Ces études montrent qu’au
sein d’une même ville, des variations climatiques susceptibles d’affecter la ré-
partition des moustiques peuvent être observées (Hayden et al. 2010 ; Honó-
rio et al. 2009 ; Reiskind et Lounibos 2013). L’étude d’Honório et al. (2009) ne
permet pas d’analyser la répartition spatiale des moustiques par rapport aux
variables météorologiques. Les relevés effectués par cette équipe ne sont pas
assez fins pour pouvoir associer les deux types de variables. Les relevés météo-
rologiques sont associés à des relevés entomologiques effectués dans des quar-
tiers entiers et ne sont pas assez nombreux pour pouvoir observer des relations
statistiques significatives. En revanche, dans les deux autres études, les relevés
entomologiques sont effectués de manière ponctuelle, des capteurs météoro-
logiques étant collés aux pièges à moustiques (Hayden et al. 2010 ; Reiskind
et Lounibos 2013). Cette méthodologie permet d’évaluer les relations entre la
présence ou les densités vectorielles et le microclimat du lieu. Dans les deux
cas, ces relations s’avèrent significatives. Cependant, dans la seconde étude,
les relations calculées sont susceptibles de cacher une autre réalité : celle de
l’importance du gradient urbain – rural.

Grâce à l’étude d’Hayden et al. (2010), nous avons pu constater l’influence
des variations climatiques créées par la végétation sur les populations d’Aedes

aegypti. Ces zones servent par exemple de refuges aux moustiques, notamment
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durant les périodes les plus sèches ou/et les plus chaudes. L’étude d’Hayden et

al. (2010) permet de prouver l’existence de zones plus favorables au moustique
que d’autres à l’échelle intra-urbaine. Dans cette étude, les capteurs sont pour
la plupart séparés d’au moins 1 km (parfois plus). Ce maillage ne permet pas
de descendre à une échelle plus fine : au sein d’un même quartier, peut-on
observer des variations spatiales au niveau microclimatique ? Si ces variations
existent, influencent-elles la répartition des moustiques ?

�.�.� L’échelle englobante de la ville : analyse temporelle des effets météo-

rologique

Une grande partie des études portant sur les effets du climat sur la distribu-
tion des moustiques sont menées sur des étendues plus vastes que celle de la
ville. Ces études sont souvent réalisées au niveau de pays (Buczak et al. (2012)
aux Philippines, Machado-Machado (2012) au Mexique, Wu et al. (2009) à Taï-
wan, Kearney et al. (2009) en Australie). L’utilisation de variables climatiques
spatialisées à des échelles intra-urbaines est plus rare. Dans les études menées
à ces échelles, les variables météorologiques sont généralement exprimées dans
le temps mais pas dans l’espace. Souvent, ces études mettent en lumière des
relations temporelles fortes entre le nombre de moustiques et une ou plusieurs
variable(s) météorologique(s) (précipitations, températures et parfois humidité)
(Barrera et al. 2011 ; Ibarra et al. 2013 ; Vezzani et al. 2004). Les chercheurs par-
viennent parfois à déterminer des seuils précis à partir desquels les popula-
tions de moustiques peuvent se développer. À Buenos Aires par exemple, une
étude a montré qu’à partir de 20,8 °C et 150 mm de précipitations, Aedes ae-

gypti commence à proliférer. Cependant, nous allons voir que ces relations ne
sont pas toujours linéaires et ne sont pas toujours comparables d’une ville à
une autre. Dans certaines circonstances, les variables météorologiques n’ont
pas d’impact sur la distribution temporelle des moustiques.

�.�.�.� Les effets temporels des températures sur Aedes aegypti : des relations
macro connues

L’effet de la distribution temporelle des températures est lui aussi différent
d’un lieu à un autre (cf. tableau 6, p. 47). Dans certains cas, les températures
ont une influence positive (Barrera et al. 2011 ; Duncombe et al. 2013 ; Estallo
et al. 2015 ; Vezzani et al. 2004) sur la taille des populations d’Aedes aegypti :
plus la température est élevée, plus les populations de moustiques augmentent.
Dans d’autres circonstances, ces relations ne sont pas significatives (Biswas et

al. 2014) ou sont mêmes significativement négatives (Al Thabiany et al. 2012).
Selon Al Thabiany et al. (2012), ayant menée une étude à la Mecque (Arabie
Saoudite), des températures très élevées peuvent avoir un effet négatif sur la
taille des populations de moustiques.

La comparaison des résultats des études présentées dans le tableau 6 montre
que les relations entre le développement des populations d’Aedes aegypti et
les températures ne sont pas linéaires : elles peuvent être positives dans cer-
taines villes et négatives dans d’autres. À la Mecque, une ville soumise à des
températures moyennes très élevées, l’augmentation de la température a plu-
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Référence Ville étudiée Effet sur Ae. aegypti T °C T °C

T◦ min max

Vezzani et al. (2004) Buenos Aires (Argentine) + 2 25

Barrera et al. (2011) San Juan (Porto Rico) + 24,5 29

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur) + 20 30

Estallo et al. (2015) Orán (Argentine) + 6 24,2

Duncombe et al. (2013) Cairns (Australie) +++ 25 36

Biswas et al. (1993) Calcutta (Inde) + ? ?

Al Thabiany et al. (2012) La Mecque (Arabie Saoudite) − 31 46

Tableau 6 – Corrélations entre le développement Aedes aegypti et les températures
dans différentes villes

tôt tendance à défavoriser le développement d’Aedes aegypti (Al Thabiany et

al. 2012). C’est l’inverse dans des villes plus froides comme celle d’Orán en
Argentine (Estallo et al. 2015). De plus, d’après des expériences menées en
laboratoire (conditions très différentes des conditions réelles), les différents
comportements du moustique ne sont pas affectés de la même manière par
les températures. Au niveau global, la niche thermique d’Aedes aegypti se si-
tue approximativement entre 15 °C et 36 °C (Christophers 1960). Au-delà de
ces bornes, les moustiques adultes sont peu mobiles et s’alimentent très rare-
ment (Christophers 1960). Ces bornes (± 1 °C) constituent les températures
extrêmes auxquelles les moustiques ne peuvent pas survivre plus de quelques
jours (Brady et al. 2013 ; Yang et al. 2009). En dehors de cet intervalle de « bien-
être », le cycle de vie du moustique (œuf → larve → nymphe → adulte), ainsi
que l’efficacité et la fréquence de ses différents comportements varient. Au-
dessous de 20 °C la fertilisation de la femelle Aedes aegypti est moins efficace
et son activité de ponte est réduite (Christophers 1960). La fréquence d’alimen-
tation évolue quant à elle de façon positive et linéaire entre 21 °C et 32 °C
(Liu-Helmersson et al. 2014). Le comportement d’alimentation étant associé à
la transmission des virus, cette observation est susceptible d’avoir une impor-
tance primordiale d’un point de vue épidémiologique. La combinaison des
différents effets de la température permet d’identifier une plage de tempéra-
tures (20 °C – 30 °C) au sein de laquelle la majorité des comportements est
favorisée (cf. figure 17, p. 48 et cf. figure 18, p. 49).

En plus de son effet direct sur les comportements des moustiques, la tempé-
rature influence le vecteur par le biais de ses variations journalières. Celles-ci
se mesurent par l’intermédiaire de l’amplitude thermique journalière (DTR) :
la différence entre la température journalière maximale et la température jour-
nalière minimale. La diurnal temperature range (DTR) influence le comportement
des moustiques mais également ses capacités d’interaction avec l’homme (Lam-
brechts et al. 2011). Ces relations entre variations de températures et mous-
tiques sont donc importantes à comprendre du point de vue de la lutte anti-
vectorielle. De façon générale, plus la DTR est élevée, plus l’infection du mous-
tique par le virus de la dengue est difficile et plus la mortalité des moustiques
augmente. Liu-Helmersson et al. (2014) ont estimé l’impact de la DTR sur la
capacité vectorielle d’Aedes aegypti (la capacité du moustique à transmettre la
dengue, rVC)). D’après ces estimations, la capacité vectorielle est maximale
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F����� 17 – Les effets des températures et de la diurnal temperature range (DTR) sur
différents comportements d’Aedes aegypti (1) (Liu-Helmersson et al. 2014).
n = durée d’incubation extrinsèque du virus de la dengue (en nombre de
jours), µm = ratio de mortalité, α = fréquence des repas sanguin, bm =
probabilité d’infection par piqûre, bh = probabilité de transmission de la
dengue par piqûre, rVc = capacité vectorielle.

pour une température moyenne de 29,3 °C lorsque la DTR est de 0 °C. Cette
capacité vectorielle maximale descend à 20 °C lorsque la DTR est de 20 °C
(cf. figure 18, p. 49). De façon générale, à température journalière moyenne
constante entre 20 °C et 30 °C, plus la DTR est basse, plus la capacité vectorielle
est élevée. Cette relation est susceptible de présenter un intérêt particulier dans
les villes où, du fait de la présence d’un ICU, la DTR à tendance à fortement bais-
ser (Kalnay et Cai 2003) (cf. section 1.4.1.1, p. 42).

À notre connaissance, aucune étude ne s’est intéressée avant 2016 à la ques-
tion des effets spatiaux de la diurnal temperature range (DTR) sur les populations
d’Aedes aegypti ou sur l’incidence de la dengue au niveau intra-urbain (Misslin
et al. 2016). Pourtant, comme nous l’avons vu, la DTR pourrait être particuliè-
rement intéressante à étudier en milieu urbain. L’augmentation des tempéra-
tures moyennes et la baisse de la DTR provoquée par la formation d’un îlot de
chaleur urbain (ICU) pourrait favoriser le développement des populations de
moustiques durant la saison froide. D’après une étude que nous avons menée
sur la partie la plus densément urbanisée de la ville de Delhi, l’augmentation
de la prégnance du phénomène d’ICU a conduit à une augmentation de la tem-
pérature nocturne minimum ces dernières années. La température moyenne
s’est homogénéisée et la DTR est passée d’une moyenne hivernale (décembre –
janvier – février) de 11,83 °C en 2001 à 8,58 °C en 2015 (cf. figure 19, p. 50). En
2001, 32,5 % de la zone d’étude présentait une DTR moyenne inférieure à 11 °C.
En 2015, cette proportion était passée à 87,8 %. Une étude plus poussée visant
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F����� 18 – Les effets combinés de la température moyenne journalière et de la DTR

sur différents comportements d’Aedes aegypti (Liu-Helmersson et al. 2014).
n = durée d’incubation extrinsèque du virus de la dengue, µm = ratio de
mortalité, α = fréquence des repas sanguin, bm = probabilité d’infection
par piqûre, bh = probabilité de transmission de la dengue par piqûre, rVc
= capacité vectorielle, DTR = amplitude thermique journalière.

à comparer l’évolution de l’ICU de Delhi à des indices entomologiques ou à
la distribution de la dengue (notamment des cas hivernaux et des cas précé-
dant le pic épidémique) pourrait nous permettre de vérifier l’hypothèse selon
laquelle l’augmentation de l’effet d’ICU pourrait affecter positivement la proli-
fération des moustiques et la transmission des maladies qu’ils transportent.

D’un point de vue général, la non-linéarité des relations unissant les tem-
pératures mensuelles moyennes et les populations de moustiques peut être
comprise par le biais des équations utilisées par Liu-Helmersson et al. (2014)
(cf. figure 18, p. 49). Cependant, les mesures sur lesquelles sont établies ces
équations sont réalisées en laboratoire. Sur le terrain, ces relations, quoi que
potentiellement valables, s’avèrent plus difficiles à observer. À Hanoi (Vietnam)
par exemple, des populations actives d’Aedes aegypti ont pu être observées à
des températures minimales de 8 °C. Ces populations parviennent à passer l’hi-
ver dans des citernes en métal ou en béton situées à l’intérieur des bâtiments
(Tsunoda et al. 2014). La compréhension de l’effet des températures pourrait
être enrichie par la recherche de ces poches de chaleur dans lesquelles les
moustiques peuvent se réfugier lors de la saison froide. Un protocole de me-
sures thermiques et entomologiques ainsi que son application dans une com-
munauté de Bangkok sera présenté dans le chapitre 5.



50 � ’�n����nn�m�n� � ’aedes aegypti : ����� �� �� ����é������

F����� 19 – Évolution de la DTR de surface moyenne hivernale à Delhi (Inde) entre
2001 et 2015 (calculée à partir des 3 mois les plus froids à Delhi : dé-
cembre (de l’année précédente), janvier et février). Découpage : le centre
de Delhi a été extrait afin de ne prendre en compte que les zones les plus
densément bâties. Données : MODIS-TERRA MOD11A2 8-day, résolution
= 1 km (Misslin et al. 2016).

�.�.�.� Les précipitations : un facteur important dans de nombreuses villes
tropicales

L’étude des relations temporelles entre le développement des populations
de moustiques ou l’incidence de la dengue et les précipitations est courante.
Nous présentons ici treize études examinant ces relations.

L’incidence de la dengue est généralement très fortement liée aux précipita-
tions (Li et al. 2013 ; Troyo et al. 2009). De même, l’abondance des moustiques
Aedes aegypti peut souvent être mise en lien direct avec les précipitations (Al
Thabiany et al. 2012 ; Barrera et al. 2011 ; Biswas et al. 1993 ; Ibarra et al. 2013 ;
Vezzani et al. 2004 ; Wee et al. 2013). Les études faisant état de corrélations
nulles (Ríos-Velásquez et al. 2007) ou non significatives (Sheppard et al. 1969)
entre indices entomologiques et précipitations sont rares. Toutefois, certaines
études montrent que l’abondance de précipitations peut avoir un effet négatif
sur les populations de moustiques. Celles-ci peuvent faire déborder les GLP et
condamner les larves déversées avec le surplus d’eau (Duncombe et al. 2013 ;
Koenraadt et al. 2008). Une autre raison pouvant expliquer l’observation d’in-
dices entomologiques moins élevés en saison des pluies qu’en saison sèche
est la participation active des populations à la lutte anti-vectorielle durant la
période où l’incidence de l’arbovirose est la plus forte (Wongbutdee et Saen-
gnill 2015). Dans une étude menée à Pulau Ketam (Malaisie), Wee et al. (2013)
montrent que les précipitations ont des effets inégaux dans le temps. Suite à
des précipitations importantes, ces auteurs observent deux pics successifs dans
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les nombres de moustiques capturés : un premier pic est observé approxima-
tivement 15 jours après les précipitations. Un second apparaît 30 jours après
les pluies. Ces lags de temps de 15 jours sont directement liés au temps néces-
saire au moustique pour passer au stade adulte après son éclosion. Duncombe
et al. (2013) soulignent que la durée de ce lag peut changer d’un lieu à un autre
et qu’il est particulièrement important de la connaître afin de pouvoir lutter
efficacement contre le vecteur. Ces auteurs montrent qu’à Cairns (Australie),
l’abondance des moustiques peut être positivement ou négativement corrélée
aux hauteurs d’eau précipitées selon la durée du lag choisi.

D’après Honório et al. (2009), l’influence de contexte saisonnier est fonction
du type de climat. Ils observent que dans les villes équatoriales, la distribution
d’Aedes aegypti n’est pas affectée par la saisonnalité des précipitations (Ríos-
Velásquez et al. 2007). Dans ces villes (à Manaus par exemple, où a été menée
l’étude de Ríos-Velásquez et al. (2007)), la saisonnalité des précipitations peut
être relativement forte. Ces régions connaissent une saison beaucoup plus hu-
mide que l’autre (313,5 mm en mars contre 57,3 mm en août). Cependant, tous
les mois de l’année connaissent des précipitations susceptibles d’entretenir les
populations de moustiques. De plus, les températures sont très stables tout au
long de l’année (autour de 23 °C à Manaus). Si les relations entre l’abondance
des moustiques et les précipitations peuvent différer en fonction du type de cli-
mat, la comparaison de plusieurs études menées dans des régions soumises à
un climat tropical sec (Aw – classification de Köppen-Geiger) montrent qu’elles
sont également susceptibles de varier au sein d’une même zone climatique (cf.
tableau 7).

Selon Jansen et Beebe (2010), l’effet des variables météorologiques est forte-
ment dépendant du contexte local. Dans le cas des précipitations, ce contexte
change par exemple en fonction du type de GLP disponibles pour les mous-
tiques. S’il s’agit de GLP situés à l’extérieur (déchets, pots), l’augmentation des
populations de moustiques coïncide avec l’arrivée de la saison des pluies. La
situation inverse se produira si dans une région donnée, ce sont les GLP intra-
domiciliaires qui participent le plus à la diffusion d’Aedes aegypti. Le stockage
de l’eau en période de sécheresse augmente le nombre de gîtes larvaires po-
tentiels à l’intérieur des habitations (Ibarra et al. 2013).

D’autres variables météorologiques sont parfois associées aux indices ento-
mologiques. L’humidité présente parfois des corrélations significatives et posi-
tives avec les indices vectoriels (Biswas et al. 1993 ; Duncombe et al. 2013 ; Ibarra
et al. 2013). Celle-ci affecte la capacité d’alimentation du moustique ainsi que
les taux de survie (Wu et al. 2007). Comme pour les températures et les préci-
pitations, les corrélations humidité – indices entomologiques ne sont pas tou-
jours significatives (Li et al. 2013). Enfin, d’autres facteurs météorologiques sont
parfois comparés aux indices entomologiques : l’ombre (Vezzani et al. 2005),
qui affecte la productivité des GLP, est recherchée par Aedes aegypti pour les
phases de repos ou le vent, qui impacte ses capacités de déplacement (Ferreira
et al. 2006).
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Référence Ville étudiée Climat
Effet
sur Ae.

aegypti

Effet
sur la
dengue

Biswas et al. (1993) Calcutta (Inde) Aw +

Vezzani et al. (2004) Buenos Aires (Argentine) Cfa +

Troyo et al. (2009) Puntarenas (Costa Rica) Af +

Barrera et al. (2011) San Juan (Porto Rico) Aw +

Al Thabiany et al. (2012) La Mecque (Arabie Saoudite) BWh +

Ibarra et al. (2013) Machala (Équateur) BSh +

Li et al. (2013) Guangzhou (Chine) Cwa +

Wee et al. (2013) Pulau Ketam (Malaisie) Af +

Ríos-Velásquez et al. (2007) Manaus (Brésil) Am 0

Sheppard et al. (1969) Bangkok (Thaïlande) Aw 0

Koenraadt et al. (2008) Kamphaeng Phet (Thaïlande) Aw 0

Duncombe et al. (2013) Cairns (Australie) Aw
+ et −

(selon
lag)

Tableau 7 – Corrélations entre le développement Aedes aegypti et les précipitations
dans différentes villes. Les classes climatiques des villes sont déterminées
à partir d’une version révisée de la classification originale de Köppen
(Peel et al. 2007). Aw = tropical sec, Am = tropical humide, Af = climat
équatorial, Cfa et Cwa = subtropical humide, BWh = désertique, BSh =
Semi-aride.

�.�.� Le changement : une caractéristique forte des systèmes climatiques

Les projets de recherche visant à étudier les relations entre des variables cli-
matiques et la présence du vecteur sont souvent limités dans le temps. Ceci
peut s’expliquer par le fait que les études vectorielles sont généralement coû-
teuses et ne durent généralement pas plus de quelques années consécutives
ou ne sont pas suffisamment fines pour être utilisées dans le cadre d’analyses
spatio-temporelles poussées (c’est par exemple le cas des données vectorielles
collectées par la Bangkok Metropolitan Authority (BMA) dont les résultats sont
agrégés au niveau du khet et ne sont pas fiables d’après nous). Cependant,
le climat est un objet de recherche instable. Comme nous l’avons vu, l’îlot de
chaleur urbain (ICU) et la diurnal temperature range (DTR) de Delhi ont évolué
entre 2001 et 2015. Les effets de ce changement sur les populations vectorielles
sont compliqués à étudier, faute de données entomologiques recueillies sur le
long terme. L’aire urbaine de Delhi n’est pas la seule concernée : la plupart
des grandes agglomérations, les mégalopoles en particulier, sont confrontées
à des phénomènes d’ICU (Tran et al. 2006). Aedes aegypti étant un moustique
synanthropique, nous soutenons que les effets potentiels (encore mal compris)
des changements micro-climatiques urbains sur le système pathogène des ar-
boviroses devront faire l’objet d’une attention particulière (Misslin et al. 2016).
Ces changements spécifiques aux milieux urbains s’inscrivent dans le cadre de
changements climatiques globaux plus graduels. Selon certains auteurs, l’éva-
luation des effets futurs de ces changements présente un intérêt majeur pour
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les autorités sanitaires en charge de la planification de la lutte contre les mala-
dies transmises par Aedes aegypti (Campbell-Lendrum et al. 2015).

�.�.�.� Les modèles prédictifs : séduisants mais limités ?

Nous avons recensé cinq études, publiées entre 2014 et 2015 dont l’objectif
est de prédire la distribution d’Aedes aegypti au niveau mondial (Campbell et

al. 2015 ; Capinha et al. 2014 ; Khormi et Kumar 2014 ; Monaghan et al. 2015 ;
Rogers 2015) 14. Ces études utilisent différentes techniques de modélisation
basées sur les contraintes physiologiques du moustique ou sur des relations
statistiques calculées entre des points d’occurrence (présence avérée d’Aedes

aegypti) et des facteurs environnementaux. Les chercheurs appliquent ensuite
des modèles globaux d’évolution climatique afin d’effectuer des prédictions.
De façon générale, les modèles s’accordent sur le fait que des changements
dans la distribution sont susceptibles de survenir. Néanmoins, les résultats de
ces études présentent de nombreuses différences (Monaghan et al. 2015). La
figure 20 (p. 54) présente des cartes d’évolutions potentielles issues de deux
études aux méthodologies très proches 15 (Campbell et al. 2015 ; Khormi et Ku-
mar 2014). Malgré cette proximité méthodologique, leurs résultats sont contra-
dictoires pour de nombreuses zones du globe. Pour les études de Khormi et
Kumar (2014) et Campbell et al. (2015) mais aussi pour les autres, la tendance
générale est plutôt à l’extension des zones occupées actuellement par le mous-
tique. D’après les résultats de plusieurs études, l’Europe pourrait présenter une
probabilité importante d’accueillir des Aedes aegypti d’ici 2050 – 2080 (Camp-
bell et al. 2015 ; Monaghan et al. 2015 ; Rogers 2015).

Les deux types de méthodes présentés ci-dessus présentent une limite com-
mune : ils ne prennent pas en compte les réactions des populations de mous-
tiques aux changements modélisés. Les registres médicaux consignant les don-
nées d’incidence de la dengue offrent aux chercheurs une profondeur histo-
rique plus avantageuse pour étudier l’effet de ces changements sur le système
pathogène complexe des arboviroses transmises par Aedes aegypti. Ces données
d’incidence, comparées à des données météorologiques passées sont suscep-
tibles de répondre à la question de la réaction du système pathogène au chan-
gement : dans le passé comment la répartition de la dengue a-t-elle évolué en
fonction des changements climatiques ?

De nombreuses publications décrivent des modèles statistiques permettant
d’évaluer les relations entre des variables climatiques (température, humidité,
précipitations, etc.) et la dengue dans le but de réaliser des prédictions. Une
revue de littérature de Naish et al. (2014) rassemble seize études de ce type, pu-
bliées entre 1998 et 2012 (dont douze études publiées entre 2009 et 2012). Ces

14. Recherche effectuée en mai 2017.
15. Les modèles de Khormi et Kumar (2014) et Campbell et al. (2015) utilisent des modèles

climatiques basés sur le même scénario d’évolution des émissions de gaz à effet de serre (relative
stabilité des émissions). Les principales différences méthodologiques entre ces deux études se
situent au niveau de la richesse des données utilisées (la base de données de Khormi et Kumar
(2014) étant nettement plus importante) et des techniques de modélisation de niche écologique
appliquées (Maxent 16 pour Campbell et al. (2015) et Climex 17 pour Khormi et Kumar (2014)).
Les dates des estimations diffèrent de 20 ans (2030 pour Khormi et Kumar (2014) et 2050 pour
Campbell et al. (2015)), cependant, Khormi et Kumar (2014) ont réalisé une seconde estimation
pour 2070 dont les résultats sont semblables à ceux de l’estimation de 2030.
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F����� 20 – Projections de la distribution d’Aedes aegypti en (a) 2030 par Khormi et
Kumar (2014) et (b) en 2050 par Campbell et al. (2015)

études sont soit menées à des échelles très larges (pays, monde), soit menées
sans dimension spatiale sur une ville ou une petite région. Elles présentent
néanmoins l’avantage d’être fondées sur des relations statistiques estimées à
partir de données d’incidence s’étendant souvent sur plusieurs dizaines d’an-
nées. D’après Naish et al. (2014), les seize publications prises en considération
montrent que l’évolution de la dengue est liée à celle du climat. La plupart
des études donnent la température comme facteur principal de la diffusion
de la dengue, les précipitations ne venant souvent qu’en deuxième position,
voire en troisième position, derrière l’humidité relative. Malgré cette concor-
dance de point de vue concernant le poids des différentes variables, Naish et

al. (2014) relèvent le fait que ces relations sont souvent différentes d’une région
à l’autre et d’une étude à l’autre. Cette remarque est également formulée par
(Messina et al. 2015) dans une revue de la littérature spécifiquement dédiée à
la modélisation de la distribution future de la dengue.

Selon Naish et al. (2014) et Messina et al. (2015), la dengue pourrait mena-
cer les régions situées à proximité directe de certaines zones endémiques (cf.
figure 21, p. 55). La maladie pourrait s’étendre à des latitudes plus élevées et
des altitudes plus hautes présentant aujourd’hui des températures trop faibles
pour permettre le maintien de populations d’Aedes aegypti. Il est important
de noter que les changements climatiques ne sont pas homogènes au niveau
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global et que leurs effets sur les maladies sont susceptibles de différer en fonc-
tion des contextes locaux. Le modèle de Åström et al. (2012) tient compte de
l’évolution du Produit intérieur brut (PIB) par habitant et de la population, en
plus de l’évolution du climat. Il montre qu’en Australie, l’aire occupée par la
dengue subirait une contraction importante entre 2009 et 2050. Lorsque les
variables climatiques sont considérées de façon indépendante, la situation in-
verse se produit : par rapport à la situation de 2009, la dengue s’étendrait sur
une partie bien plus importante du territoire australien (cf. figure 21, p. 55).
L’évolution de la distribution de la dengue est influencée par d’autres varia-
tions que les changements climatiques, souvent non prises en compte dans les
modèles prédictifs (Fontenille et al. 2013).

F����� 21 – Évolution de la distribution de la dengue entre 2009 et 2050 (carte modi-
fiée de Åström et al. (2012) (originale) et Messina et al. (2015))

Messina et al. (2015) et Jansen et Beebe (2010) relèvent l’importance des fac-
teurs démographiques, économiques, sociaux, etc. Selon ces auteurs, ces fac-
teurs peuvent diminuer, voire inverser les effets du changement climatique.
D’ailleurs, dans un article listant les défis auxquels les autorités sanitaires au-
ront à faire face au XXIème siècle dans le cadre de la lutte contre la dengue,
Gubler (2011) ne mentionne pas les effets des changements s’opérant au ni-
veau du climat. Kearney et al. (2009) soulignent l’importance des boucles de
rétroaction qu’un changement dans le système peut entraîner grâce à une
étude menée en Australie. Ces derniers ont construit un modèle mécaniste
prenant en compte les différents stades du cycle de vie du moustique et in-
tégrant plusieurs échelles de modélisation (des dynamiques de gîtes larvaires
potentiels (GLP) individualisés à la distribution potentielle du moustique sur
l’ensemble du territoire australien). D’après les résultats de leurs prédictions,
les changements climatiques n’ont qu’un impact modéré sur la distribution
potentielle d’Aedes aegypti. Cependant, dans certaines régions d’Australie, une
des conséquences du changement climatique est l’installation de réservoirs in-
dividuels par les habitants. Ces réservoirs permettent de pallier les pénuries
d’eau entraînées par la baisse des précipitations. Selon Kearney et al. (2009),
l’apparition de ces réservoirs pourrait avoir des effets très importants sur la
distribution du moustique.
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Aedes aegypti, objet d’étude tout aussi instable ?

La plupart des modèle cités dans la section précédente (section 1.4.3.1) sont
basés sur une stabilité des relations climat – Aedes aegypti. Au mieux, ces mo-
dèles prennent en compte les variations environnementales passées pour réali-
ser leurs prédictions. Ces variations ne concernent qu’un seul des membres du
système pathogène : l’environnement. Des changements internes aux autres
membres sont suscpetibles d’affecter les dynamiques du système dans son
ensemble. Le modèle de Kearney et al. (2009), qui fait figure d’exception, a per-
mis de dégager l’intérêt des changements dans les comportements humains.
Kearney et al. (2009) soulèvent également la problématique du changement du
vecteur lui-même.

Les populations d’Aedes aegypti qui ont colonisé les villes de la planètes sont
originaires des forêts d’Afrique de l’Ouest (cf. �n�����c���n, p. 2) (Powell et
Tabachnick 2013). Les vastes capacités d’adaptation de ce moustique lui ont
permis de tirer avantage des environnements urbains auxquels il n’était aussi
bien adapté à l’origine. De la même façon, il est tout à fait possible qu’Aedes

aegypti évolue, aussi bien au niveau de ses comportements qu’au niveau géné-
tique, en réponse aux changements climatiques globaux et locaux. Par exemple,
selon une étude réalisée sur l’ile de Trinidad, le réchauffement des gîtes lar-
vaires potentiels (GLP) en surface conduit les moustiques à pondre dans des
fosses septiques (Chadee et Martinez 2016). Ce nouveau type de GLP est par-
ticulièrement surprenant dans la mesure où Aedes aegypti est plutôt habitué à
pondre dans de l’eau claire et fraîche. Grâce au modèle évoqué précédemment,
Kearney et al. (2009) ont pu montrer qu’une légère augmentation de la capacité
des œufs à résister à la dessiccation permettrait au moustique de coloniser les
régions centrales de l’Australie, aujourd’hui trop sèches pour lui.

�������� �◦�

Même en prenant en compte un nombre plus grand de variables pour modé-
liser les effets des changements environnementaux sur la distribution d’Aedes

aegypti et de la dengue ou en basant les relations modélisées sur les effets
de changements passés, il demeure difficile de prendre en considération les
boucles de rétroaction dans les approches de modélisation traditionnelles (no-
tamment dans les méthodes statistiques). Finalement, les incertitudes inhé-
rentes à ce type de prédictions attestent de la complexité des relations entre
l’environnement, le vecteur, et les autres membres du système pathogène. Ces
nombreuses incertitudes posent la question de l’utilité réelle de ce type de mo-
dèles prédictifs pour la prise de décisions concernant la lutte à long terme et à
grande échelle contre les arboviroses (Rogers 2015).

Finalement, comme pour la plupart des facteurs environnementaux, plus
les variations spatio-temporelles microclimatiques sont marquées, plus elles
affectent la dispersion des moustiques à la fois dans l’espace et dans le temps
(Strickman et Kittayapong 2002). Ces relations ne sont pas linéaires : elles dé-
pendent fortement du contexte local dans lequel elles s’inscrivent. Un modèle
statistique construit dans une ville particulière et expliquant la distribution
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des moustiques à l’aide de différentes variables climatiques ne pourra pas tou-
jours être transféré à une autre ville. Cette limite, qui concerne principalement
les modèles statistiques, est accentuée lorsque les chercheurs tentent de réali-
ser des projections sur plusieurs dizaines d’années. C’est ce que défend David
Roger :

« Such disparity between various predictions of dengue’s distribution at

the present time, however, provides a strong warning. If we cannot get

the present right, what chances are there that we can correctly predict the

future ? ». (Rogers 2015)

c�nc�����n �� c������� �

L’hétérogénéité des espaces urbains et les interrelations entre les facteurs
environnementaux (e.g. les effets combinés du climat et de l’occupation du
sol (Vanwambeke et al. 2007)) impactant le développement des populations de
moustiques rendent délicate l’identification d’un schéma causal unique per-
mettant d’expliquer de façon systématique la distribution d’Aedes aegypti dans
la ville. Les variabilités spatio-temporelle des relations, les variations internes
aux éléments du système pathogène (changements climatiques, adaptation du
vecteur, comportements des hommes, etc.) et les boucles de rétroaction s’opé-
rant dans le système pathogène des arboviroses transmises par Aedes aegypti

sont autant de facteurs qui compliquent la réalisation de l’objectif de transpo-
sabilité que nous avions fixé dans l’introduction (p. 9).

Les relations qu’entretiennent les moustiques avec leur environnement sont
souvent étudiées par le biais de méthodes permettant d’établir des corrélations
(Tran et al. 2005). Les auteurs comparent les variations spatio-temporelles de
l’environnement aux variations des populations de moustiques. Cela implique
que si un élément environnemental est réparti de manière homogène dans la
ville et qu’aucune discontinuité nette ne peut être mise en évidence, aucune
relation statistique ne ressortira entre la distribution du facteur en question et
celle du moustique. Or, selon les zones d’étude, les périodes d’étude ou les
échelles d’étude, le niveau d’anisotropie de l’environnement peut varier. Bien
que les besoins du moustique ne changent pas (ou peu) d’un terrain d’étude à
l’autre, l’influence calculée des variables environnementales n’est pas toujours
équivalente. Cette observation met en valeur l’importance des variables calcu-
lées comme non significatives par les tests statistiques. La lecture des articles
présentés dans la première section nous a permis de constater que lorsque les
chercheurs établissent des corrélations significatives, celles-ci font l’objet d’une
attention particulière. Les auteurs consacrent une grande partie de leur discus-
sion à émettre des hypothèses à propos des liens de causalité sous-jacents aux
corrélations mesurées sur leur terrain d’étude. La plupart du temps, ces au-
teurs trouvent des hypothèses particulièrement convaincantes pour expliquer
les relations statistiques établies. C’est ici la force de ce type d’études : elles
sont faciles à mettre en œuvre et sont très efficaces au niveau local. Grâce à
ces études, les facteurs de distribution d’Aedes aegypti sont identifiables dans
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le contexte au sein duquel l’étude a été menée. En pratique, les liens de cause
à effet sont généralement difficiles à prouver (Tran et al. 2005). De plus, les
chercheurs ont tendance à délaisser les facteurs non significatifs alors que
ceux-ci pourraient présenter une importance prépondérante mais non mise en
évidence par les méthodes statistiques employées. Ainsi, les résultats produits
par ce type de méthodes ne répondent pas entièrement aux attentes posées au
regard de notre objectif principal : développer un modèle transposable d’un
contexte à un autre, d’une période à une autre et d’une échelle à une autre.
De ce point de vue, une première question qui émerge de cette revue de la
littérature est celle de la définition des variables à prendre en compte dans le
modèle environnemental : comment choisir les facteurs environnementaux à
représenter dans un modèle ?

Notre objectif de transposabilité pose une seconde question au regard des
études recueillies dans le cadre de cette revue de littérature : comment collecter
les données ? Dans la plupart des cas rencontrés, les données environnemen-
tales sont recueillies par le biais d’enquêtes de terrain et de questionnaires. Ces
méthodes de recueil étant longues et compliquées à mettre en œuvre pour une
seule ville, elles ne correspondent pas à nos attentes en termes de capacité de
transposition. Certaines études utilisent néanmoins des données disponibles
pour toutes les villes infestées : les données issues de la télédétection. En plus
d’être disponibles pour la majorité des terrains d’étude potentiels, ces don-
nées présentent l’avantage d’être disponibles à moindre coût par rapport aux
données issues d’enquêtes de terrain. Les images satellite sont utilisées depuis
plus de quarante ans pour étudier la répartition de maladies à transmission
vectorielle ou la répartition de leur vecteur (Cline 1970). L’utilisation de cette
méthode de collecte de données a réellement émergée à la fin des années 1980

et au cours des années 1990 grâce à un programme de recherche financé par
la NASA (Di-Mod) dont un des axes de travail était d’étudier – par le biais
d’images satellite – les conditions environnementales favorisant la proliféra-
tion des anophèles (Beck et al. 1994 ; Wood et al. 1991). Les chercheurs ayant
pris part à ce projet, Wood et al. (1991) et Beck et al. (1994) entre autres, sou-
tiennent que la télédétection est un moyen intéressant pour prédire la répar-
tition des populations de moustiques et posent deux conditions à l’utilisation
de cette technique : il est nécessaire de connaître les éléments impactant la
distribution de ces insectes et ces éléments doivent être identifiables par télé-
détection (des mares par exemple). L’intérêt des images satellite pour l’étude
de la répartition d’Aedes aegypti peut donc paraître limité. Les gîtes larvaires
potentiels (GLP) sont considérés comme impossibles à identifier par télédétec-
tion par certains auteurs (Moloney et al. 1998 ; Palaniyandi 2012). Malgré cela,
quelques études ont utilisé des images satellite dans le contexte de l’étude de
la dengue ou de celle d’Aedes aegypti. Les auteurs de ces études utilisent les
images satellite pour des objectifs différents :

— identifier visuellement les aléas environnementaux favorisant la prolifé-
ration du moustique (Chang et al. 2009 ; Khormi et Kumar 2011) ;

— sélectionner des zones d’études (échantillonnage) (Troyo et al. 2008) ;

— analyser la distribution de l’incidence de la dengue ou la présence du
vecteur et les relations qu’ils entretiennent avec l’environnement (Araujo
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et al. 2015 ; Buczak et al. 2012 ; Fuller et al. 2010 ; Landau et Leeuwen 2012 ;
Li et al. 2013 ; Nakhapakorn et Tripathi 2005 ; Rubio et al. 2013 ; Troyo et al.

2009 ; Umor et al. 2007 ; Vanwambeke et al. 2006, 2007) ;

— modéliser les effets de l’environnement sur la dispersion du moustique
(Tran et Raffy 2006).

Finalement, ce chapitre nous a permis d’identifier deux questions qui seront
traitées pour construire un modèle spatial de l’environnement du système pa-
thogène des arboviroses transmises par Aedes aegypti : (1) comment choisir les
caractéristiques de l’environnement à inclure dans le modèle ? (2) Comment
collecter, de manière efficace et à moindre coût, les données permettant de re-
présenter ces caractéristiques de l’environnement ? La première question sera
traitée dans le chapitre suivant (cf. chapitre 2). Des éléments de réponse ont
déjà été apportés pour la seconde question, mais elle fera l’objet d’approfon-
dissement dans la suite de ce travail.





2 N O U V E L L E A P P R O C H E D E S
R E L AT I O N S E N V I R O N N E M E N T –
V E C T E U R

La construction de MODE, le modèle environnemental développé dans le
cadre de cette thèse, passe inéluctablement par une définition précise de l’ob-
jet à modéliser : l’environnement du système. Afin d’être opérationnelle, l’ap-
proche qui permettra de définir l’environnement de l’arbovirose doit être ap-
plicable dans des contextes urbains différents. Selon une citation attribuée à
Albert Einstein, « l’environnement c’est tout ce qui n’est pas moi ». Ainsi, l’en-
vironnement serait-il le négatif du sujet ? Einstein évoque un concept transpo-
sable, applicable à tous les êtres vivants. Cependant, cette définition de l’envi-
ronnement fait référence à une idée trop vaste pour être modélisée. Elle permet
néanmoins de soulever la question primordiale de la limite : s’il est impossible
de tout représenter, comment déterminer ce qui pourrait être intéressant de
représenter tout en répondant à l’objectif de généricité ?

L’acception de la notion d’environnement utilisée dans les sciences de la
complexité est plus restrictive. De manière très générale, l’environnement est
défini par rapport aux relations que ce dernier entretient avec le système. Cette
conception ne correspond plus à « tout ce qui n’est pas moi ». L’étendue de
l’environnement est restreinte à « tout ce qui n’est pas moi, mais avec qui/quoi
je peux entrer en relation ou qui peut orienter mes comportements ». La nature
de l’environnement définie du point de vue du modélisateur dépend donc
des éléments du système modélisé. Sa définition paraît claire à première vue :
certaines caractéristiques de l’environnement entretiennent des relations avec
le système alors que d’autres sont ignorées. La question de la frontière entre ces
deux catégories demeure en suspens : comment la déterminer avec précision ?
Cette question est courante dans les sciences de la complexité. Elle conduit
le modélisateur à effectuer des choix « sur ce qui est utile à représenter ou à
laisser de côté » (Laperrière 2010). Les résultats très hétérogènes des études
statistiques ne permettent pas de tracer précisément cette frontière. Un des
objectifs de ce chapitre sera de poser les bases conceptuelles d’une approche de
l’environnement du système pathogène d’une arbovirose permettant de pallier
les limites de généricité formulées dans le chapitre 1. Une fois la méthode de
conception de l’environnement identifiée, celle-ci sera implémentée selon la
méthodologie de modélisation à base d’agents. Elle permettra de construire un
environnement spatial et dynamique à partir de bases de données d’origines
et de types divers. Puis, elle permettra de coupler cet environnement avec des
modèles comportementaux reproduisant les dynamiques spatiales des autres
éléments du système complexe pathogène de l’arbovirose.

Les effets des caractéristiques de l’environnement sur la transmission d’ar-
boviroses telles que la dengue ou le Zika sont largement documentés (cf. cha-
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pitre 1). De nombreuses études révèlent des liens statistiques entre la présence
du vecteur, ou celle du virus, et la présence de tel ou tel facteur environne-
mental. Ces liens sont éminemment locaux. Ils dépendent non seulement du
contexte dans lequel ils ont été mesurés, mais aussi de la période et de la super-
ficie des terrains sur lesquels ces mesures ont été effectuées. La collecte de don-
nées environnementales par le biais d’enquêtes de terrain permet d’orienter lo-
calement, sur les sites enquêtés ou sur des sites au profil similaire, des actions
sur les caractéristiques de l’environnement les plus déterminantes quant à la
prolifération de la cible étudiée (vecteur ou virus). Leurs résultats, qui abou-
tissent parfois à un modèle statistique prédictif permettant de cartographier
l’aléa environnemental, sont toutefois difficilement transposables. De manière
plus générale, ces méthodes ne permettent pas d’identifier avec précision ce
que pourrait être « l’environnement » du système complexe de l’arbovirose (cf.
�n�����c���n, p. 5). Enfin, le processus de collecte de données sur le terrain
est chronophage et onéreux (rendant compliquée la transposition des modèles
élaborés à partir de ces données).

L’objectif de ce chapitre est donc de proposer un concept et une méthode
opérationnels et transposables permettant de matérialiser l’environnement du
système pathogène d’une arbovirose par le biais d’un modèle. La première
section du chapitre est dévolue à la recherche d’une approche de l’environne-
ment à la fois générique et compatible avec le paradigme systémique. Dans
une seconde section, les concepts et les méthodes permettant de construire des
environnements dans les modèles à base d’agents sont décrits et discutés au
regard de l’étude des arboviroses.

�.� à �� ��c���c�� � ’�n� �����c�� ��é�����nn����

Selon les époques et les auteurs, les termes utilisés par les géographes pour
évoquer le monde qui les entoure ont évolué, ont revêtu des sens différents
et se sont croisés (Berque 1992). Qu’il s’agisse de son histoire ou de son sens,
la notion « d’environnement » recoupe en plusieurs points la notion homo-
logue de « milieu ». Cette histoire est particulièrement liée à l’évolution ou à
l’apparition de différentes disciplines scientifiques (Gandolfo 2008). Elles ont
eu une importance capitale dans la pensée de nombreux géographes ainsi que
de scientifiques issus d’autres disciplines étudiant le vivant (biologie, écolo-
gie, psychologie, etc.). Pourtant, la conceptualisation de ces notions demeure
délicate. Les sens successifs se sont superposés et donnent aujourd’hui des no-
tions mille-feuilles fuyantes. Le sens de la notion d’environnement au regard
du système complexe d’une arbovirose est d’autant plus délicat à dégager
qu’il a pris un sens politique et une charge affective. Comme l’indique l’entrée
« environnement » du dictionnaire de géographie de Lévy et Lussault : « c’est
un concept sans échelle, « sans frontière » [. . . ], sans limite, ce qui rend sa
définition malaisée » (Lévy et Lussault 2003). Cette problématique est particu-
lièrement prégnante en géographie. Augustin Berques explique par exemple à
ce propos que « la question du milieu est donc restée largement du côté des
sciences de la nature, géographiquement non résolue » (Berque 1992).
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Malgré les obstacles conceptuels auxquels font face les géographes, l’objectif
de reconstruction du sous-système « environnement » du système pathogène
de la dengue rend nécessaire l’identification d’une conception de l’environne-
ment qui soit opérationnelle.

�.�.� L’environnement dans le système pathogène

L’approche systémique (Bertalanffy 1968), issue de la biologie, ne semble
pas confrontée aux mêmes difficultés que celles auxquelles font face les géo-
graphes qui se penchent sur la problématique de la conceptualisation de l’en-
vironnement et sur les relations que ce dernier entretient avec les êtres vivants.
D’après la vision systémique, l’environnement est simplement constitué des
éléments qui influencent le système mais qui n’en font pas partie (Bertalanffy
1968). Dans le cadre de l’étude du système pathogène d’une arbovirose (cf. �n-
�����c���n) et d’après cette définition, l’environnement comprendrait donc
tout ce qui influence le système de près ou de loin. S’il se distingue de son
environnement, le système n’en est pas moins dépendant. Il entretient avec
l’environnement des relations qui lui permettent d’assurer sa pérennité.

La conception de l’environnement comme un élément à part entière du sys-
tème pathogène de l’arbovirose permet de faire abstraction des caractéristiques
de l’environnement qui n’ont pas d’influence sur le système. Au vu de la mul-
tiplicité des facteurs environnementaux susceptibles d’impacter le système pa-
thogène, la démarche d’identification des facteurs à considérer doit être forma-
lisée.

�.�.�.� L’environnement : multiple et transcendant

En tant que système ouvert, le fonctionnement de l’arbovirose est dépendant
de son environnement (cf. �n�����c���n). Les éléments du système procèdent
à des échanges de plusieurs types avec leur environnement : matière, énergie
ou information (Durand 1979). Ces échanges sont nécessaires au fonctionne-
ment du système. Les systèmes étudiés en géographie sont tous des systèmes
ouverts 1. En tant que membre du système, Aedes aegypti est dépendant de l’en-
vironnement. Il prélève par exemple de l’énergie par le biais de la chaleur et
acquiert de l’information lorsqu’il analyse la capacité d’un espace à répondre
à ses besoins.

La conception d’un milieu transcendant vis-à-vis du vivant s’est dévelop-
pée au cours des XVIIIème et XIXème siècles par le biais des naturalistes et des
géographes (Humboltd, Darwin, Ritter, etc.) : en plus d’être influencé par son
milieu, le vivant ne peut pas échapper à ses forces d’action mécaniques. P.
Sloterdijk explique que « pour tout organisme, l’environnement est sa transcen-

dance » (Sloterdijk 2011). Ce « milieu » (ou « environnement ») désigne le
monde qui l’entoure et certains de ses traits permettent au vivant de répondre
à ses besoins. Les géographes français de l’école classique tiennent des discours
proches. Vidal de la Blache écrit à ce propos :

« Si l’on réfléchit à tout ce qu’implique le mot de milieu ou d’« environ-

nement » selon l’expression anglaise, à tous les fils insoupçonnés dont est

1. Système, Denise Pumain, Hypergéo. http://www.hypergeo.eu/spip.php?article5
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tissé la trame qui nous enlace, quel organisme vivant pourrait s’y sous-

traire ? ». 2 (La Blache 1922)

Le milieu décrit par Vidal de la Blache présente deux caractéristiques. Il a
une existence propre et il affecte toutes les formes du vivant (l’homme étant
tout de même considéré comme plus libre que les autres espèces 3). L’être vi-
vant dépend du milieu et il lui est impossible de s’en extraire. Ensuite, les
« fils insoupçonnés », situés au-delà des capacités de l’expérience, marquent sa
nature transcendante pour l’organisme.

La revue de littérature du chapitre 1, portant sur les facteurs de la distribu-
tion d’Aedes aegypti, a donné un tableau de cette multitude de « fils insoupçon-
nés » qui l’influencent. Ces derniers font l’objet d’un intérêt particulier dans le
cadre de la lutte contre les arboviroses.

�.�.�.� Le lien environnement ↔ vecteur : point central de la lutte anti-vector-
ielle

Dans son article « Complexes pathogènes et géographie médicale », Maxi-
milien Sorre souligne la dépendance du complexe pathogène – dans son en-
semble – à l’environnement de la façon suivante :

« Ces complexes [...] manifestent une dépendance plus ou moins marquée

à l’égard des conditions du milieu. En général, l’agent vecteur présente la

plus grande sensibilité, et ses exigences jouent le rôle déterminant dans

l’écologie du complexe ». (Sorre 1933)

Selon M. Sorre, cette dépendance s’exprime donc principalement par la sen-
sibilité du vecteur aux conditions environnementales. Cette idée est partagée
par d’autres auteurs. Jacques May, également considéré comme un des fon-
dateurs de l’approche géographique des maladies, souligne l’importance des
relations environnement ↔ vecteur :

« Numerous diseases [. . . ] are introduced into the human system only

through the action of a vector. [. . . ] Understandably, the life and activity

of these vectors are inescapably bound up with factors of the geographical

environment ». (May 1950)

Selon M. Sorre et J. May, comprendre la répartition d’une maladie trans-
mise par un ou plusieurs vecteur(s) passe en grande partie par l’analyse des
relations que ce ou ces vecteur(s) entretiennent avec l’environnement. Cette
approche de la maladie vectorielle est toujours admise aujourd’hui :

« [. . . ] le lien entre l’environnement et le vecteur est plus étroit (et donc a

priori plus facile à mettre en évidence) que celui entre l’environnement et

la maladie puisque le vecteur est l’élément le plus sensible aux conditions

environnementales et que la maladie se déclarera seulement si à la fois le

vecteur, l’hôte et l’agent pathogène sont présents ». 4 (Tran et al. 2005)

2. À noter que Vidal de la Blache considère ici la notion « d’environnement » comme syno-
nyme de celle de milieu.

3. Par son approche qualifiée de « possibilisme » incarnée par la notion de « genre de
vie », Vidal de la Blache se détache du déterminisme radical qui prévalait dans l’école classique
allemande.

4. Tran et al. (2005) font ici référence au moucheron Culicoides imocola, vecteur de la blue-
tongue (maladie ovine).
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Comme le font M. Sorre et J. May, Annelise Tran décrit la relation envi-
ronnement ↔ vecteur comme particulièrement forte. Cette relation est même
présentée comme un élément central du système pathogène. Selon elle, son
étroitesse en fait une relation aisément identifiable. Cette qualité est particuliè-
rement intéressante dans la mesure où c’est cette relation qui est visée lorsque
les autorités sanitaires ne disposent pas de vaccins pour lutter contre une ar-
bovirose. L’importante dépendance du vecteur par rapport à l’environnement
est exploitée pour freiner la maladie.

Cependant, comme nous l’avons vu en introduction, il faut garder à l’es-
prit que l’environnement du système pathogène de la dengue (ou du Zika)
entretient des liens avec les autres sous-systèmes, à savoir l’hôte (homme) et
le virus. Les relations unissant l’environnement et l’homme sont complexes.
Les humains gèrent et construisent leur environnement et celui-ci influence
en retour son comportement et sa santé (Picheral 1982a). P. Handschumacher
explique même que « pour la plupart des maladies [vectorielles], la densité
des vecteurs n’est qu’un aspect secondaire de l’épidémisation » (Handschuma-
cher et al. 2002). Si dans certains cas la densité vectorielle peut tout de même
être un facteur décisif de la diffusion d’une épidémie, le risque épidémique ne
peut pas être évalué par la seule étude des relations environnement ↔ vecteur.
Néanmoins, la lutte anti-vectorielle restant le moyen d’action le plus efficace
pour lutter contre la maladie, la relation environnement ↔ vecteur constitue
un intérêt particulier pour de nombreux chercheurs (cf. chapitre 1).

Finalement, la production de connaissances empiriques concernant cette re-
lation, et surtout sa compréhension fine, permet d’optimiser l’efficacité des
actions de lutte contre la maladie. Ces considérations nous permettent de re-
centrer la relation système ↔ environnement vers la relation, plus étroite et
plus simple à identifier, qui unit le vecteur à son environnement. Ceci devrait
conduire à l’élaboration d’une approche de la conception de l’environnement
plus opérationnelle dans le cadre de la lutte contre les arboviroses. Elle ne vi-
sera pas à comprendre le fonctionnement d’ensemble du système pathogène,
mais elle permettra d’élaborer un concept exploitable dans un dessein de lutte
contre la maladie.

�.�.�.� Où s’arrête l’environnement du vecteur ?

En plus de la problématique non résolue de la multiplicité des facteurs, la
réorientation du concept d’environnement pose une seconde difficulté concer-
nant la délimitation. Il s’agit de la limite entre l’environnement et les autres
éléments du système pathogène. Cette délimitation est importante : elle per-
met, comme Daniel Durand le souligne, de mieux étudier le système et donc
de mieux le comprendre (Durand 1979). Elle se présente de façon claire à pre-
mière vue : les éléments du système apparaissent comme séparés de l’envi-
ronnement et vice-versa. Néanmoins, la réorientation de la conception de l’en-
vironnement complique la tâche dans la mesure où un élément du système
est primordial pour comprendre la répartition du vecteur dans le système pa-
thogène de la dengue : l’hôte. En effet, en tant qu’animal synanthropique, le
moustique Aedes aegypti est dépendant de la présence de l’homme.
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L’analyse d’un des composants du système d’une arbovirose en tant que
système à part entière fait passer certains éléments du système de l’arbovirose
dans la catégorie « environnement ». L’hôte peut par exemple être considéré
comme faisant partie intégrante de l’environnement du vecteur. Ce dernier
entretient avec l’hôte des relations directes : le premier a besoin du second
pour assurer sa survie. Cette relation s’exprime sous la forme d’un échange
de matières : la salive anticoagulante injectée et le sang prélevé par le mous-
tique. L’environnement et le moustique entretiennent également des relations
indirectes. Involontairement, les humains construisent et modifient l’environ-
nement urbain en le rendant favorable au développement des populations
d’Aedes aegypti. les humains créent des gîtes larvaires, se rassemblent dans
les villes et forment des communautés denses au sein desquelles trouver un
repas sanguin est une tâche facile à accomplir ; ils réchauffent l’atmosphère des
villes, ouvrant par là-même de nouveaux espaces potentiellement colonisables.
Les activités humaines, qui modifient certains aspects de l’environnement du
vecteur, sont autant de facteurs à prendre en considération pour comprendre
les dynamiques environnementales favorisant la présence du vecteur.

L’étude du lien environnement ↔ vecteur s’inscrit dans la perspective ini-
tialement décrite selon laquelle le système évolue au sein d’un environnement
unique vu comme un tout. Dans cette optique, le lien d’intérêt ne peut pas
entrer en contradiction avec les autres liens (environnement ↔ virus ; environ-
nement ↔ hôte). De manière plus générale, il ne peut pas entrer en contra-
diction avec l’organisation du système dans son ensemble : trois éléments en
interrelation et un environnement qui leur permet de communiquer et d’as-
surer la pérennité du système. Or, en revenant à cette perspective initiale de
l’environnement dans le système complexe de l’arbovirose, c’est la place même
de l’hôte par rapport au vecteur qui devient discutable. L’hôte peut être vu à
la fois comme membre du système et à la fois comme une caractéristique de
son environnement (cf. figure 22, p. 66).

F����� 22 – Vu depuis l’intérieur du système, les éléments vivants du système patho-
gène sont aussi des environnements

La conception de l’environnement du système pathogène complexe déve-
loppée ici correspond à un cumul des liens qu’entretiennent les différents élé-
ments du système avec leur environnement. Parmi ces relations, la relation en-
vironnement ↔ vecteur est celle dont l’étude pourrait aboutir aux résultats les
plus opérationnels : sa compréhension est particulièrement importante pour
mener des actions de lutte efficaces contre les arboviroses.
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Le fait de chercher à catégoriser nous invite à rechercher une catégorie « en-
vironnement » qui serait générale, valide pour l’ensemble des observateurs et
qui ne porterait pas de contradictions essentielles. Or, dans le cadre de l’étude
de l’environnement du système pathogène d’une arbovirose, cette orientation
mène invariablement aux mêmes limites : où s’arrête l’environnement ? Qui
est l’environnement de qui ? L’objectif de la section suivante sera d’apporter
des éléments de réponse à ces questions.

�.�.� Vers un modèle environnemental transposable

Le fait de concentrer l’analyse sur les relations entre les éléments du système,
plutôt que vers la description des catégories elles-mêmes, est à la base de la
systémique dans son ensemble 5. Or, l’orientation adoptée depuis le début du
chapitre visait à décrire la catégorie « environnement » comme si elle existait
en tant que telle. Au vu des limites exposées précédemment, ce choix peut être
remis en question. Si l’environnement n’existait pas par lui-même, il pourrait
lui aussi être avant tout une affaire de relations.

Dans l’introduction de ce chapitre, nous qualifions l’approche systémique de
« constructiviste ». En analysant l’environnement sous l’angle constructiviste,
celui-ci pourrait être vu comme construit par et pour l’être vivant par le biais
des relations qu’il entretient ou peut entretenir avec le monde inerte ou vivant
qui l’entoure. Ces relations dépendent des capacités sensorielles de l’espèce,
celles-ci étant relatives à la fois à la phylogenèse et à l’ontogenèse des vivants.
Hartemink et al. (2014) proposent une approche de ce type pour l’analyse des
maladies vectorielles. Le concept sur lequel est bâtie cette approche est celui
de « l’habitat basé sur les ressources » ressource-based habitat concept (RBHC). Il a
été imaginé par Dennis et al. (2003) qui proposaient de l’appliquer à la biologie
de la conservation. Dans ses grandes lignes, cette approche consiste à identifier
les besoins d’une espèce animale ainsi que les ressources et les conditions qui
permettent d’y répondre. L’habitat potentiel de cette espèce peut être déduit à
partir de ces informations. Cet habitat potentiel rejoint le concept de la niche
écologique de Hutchinson (Hutchinson 1957). Selon Hartemink et al. (2014),
cette approche permettrait de pallier les limites des méthodes traditionnelles
d’analyse des arboviroses (celle de leur non généricité notamment). Dans cette
approche, l’environnement du système est défini par les capacités de ses com-
posants à entrer en relation avec le monde qui les entoure. L’environnement
général n’existe plus en lui-même. À sa place apparaissent autant d’environne-
ments que d’éléments vivants composant le système. Ils ne sont ni cumulatifs,
ni contradictoires : ils dépendent des êtres vivants qui composent le système.

�.�.�.� L’environnement : une réalité multiple

En poussant la perspective constructiviste, l’environnement apparaît comme
une réalité multiple. C’est l’expérience des éléments vivants du système qui le
construit. De ce fait, cette approche de l’environnement est largement ancrée
dans la phénoménologie, c’est-à-dire, l’étude des phénomènes selon l’expé-
rience vécue du sujet.

5. Système, Denise Pumain, Hypergéo. http://www.hypergeo.eu/spip.php?article5
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Plusieurs géographes ont proposé, adopté et/ou développé des concepts
et des approches pouvant être considérés comme appartenant à ce courant : la
« géographie humaniste » (Sanguin 1981), la géographie des représentations, la
« géographicité » (Dardel 1952). L’approche phénoménologique la plus connue
en géographie est probablement celle de « l’espace vécu » 6 d’Armand Fré-
mont (Frémont 1976). Cependant, les géographes s’attachent surtout à l’étude
des relations que l’homme construit avec son environnement. La perspective
sur le monde qui nous intéresse est différente : il s’agit d’étudier l’environne-
ment selon la perspective du moustique vecteur de la dengue, Aedes aegypti.
En cela, la pensée phénoménologique du géographe Augustin Berques, que
nous évoquerons ci-dessous, nous intéresse particulièrement. Dans ses textes,
Augustin Berques fait en effet référence aux « êtres vivants » et pas seulement
aux humains comme le font la plupart des géographes adoptant des approches
phénoménologiques. Dans un texte intitulé « What it is like to be a bat ? », le phi-
losophe Thomas Nagel conteste la possibilité pour l’homme d’appréhender le
monde selon la perspective d’un animal appartenant à une espèce différente
de la sienne (Nagel 1974). Il admet cependant que l’appréhension du monde
propre puisse être approchée d’un autre façon :

« At present we are completely unequipped to think about the subjec-

tive character of experience without relying on the imagination – without

taking up the point of view of the experiential subject. This should be re-

garded as a challenge to form new concepts and devise a new method – an

objective phenomenology not dependent on empathy or the imagination.

Though presumably it would not capture everything, its goal would be to

describe, at least in part, the subjective character of experiences in a form

comprehensible to beings incapable of having those experiences. » (Nagel
1974)

Cette approche pourrait s’avérer opportune dans le cadre de l’analyse de
la relation environnement ↔ vecteur. C’est ce qu’a défendu une équipe de
géographes écossais et américains en proposant d’explorer l’Umwelt (« en-
vironnement » en allemand) d’Aedes aegypti (Shaw et al. 2013). Le concept
d’Umwelt s’inscrit parfaitement dans le paradigme du constructivisme et dans
l’approche phénoménologique. Il a été imaginé par Jakob von Uexküll (1864-
1944), un biologiste allemand né dans l’actuelle Estonie. En géographie, le
concept d’Uexküll a notamment été repris par Augustin Berques pour fon-
der sa « méso-logique » décrivant la construction du milieu par l’être vivant
(Berque 2016a).

�.�.�.� L’Umwelt, « l’environnement propre »

L’approche du milieu développée par Uexküll a été présentée pour la pre-
mière fois dans un article de 1907, puis précisée dans son ouvrage « Milieu
animal et milieu humain » (Uexküll 1934). Son approche s’oppose de façon
radicale aux approches mécanistes (« l’animal-machine » de Descartes par
exemple) :

6. La notion « d’espace vécu » couvre une réalité bien plus large lorsqu’elle est appliquée
aux humains plutôt qu’aux moustiques. Néanmoins, elle partage avec l’Umwelt, le fait d’inviter
le chercheur à adopter la perspective de son sujet : c’est ce sujet qui construit l’espace qu’il
pratique.
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« Celui qui estime encore que nos organes sensoriels servent notre per-

cevoir et que nos organes moteurs servent notre agir, celui-là ne verra

pas dans les animaux une simple structure mécanique, il y découvrira en

outre le machiniste, lequel est autant installé dans les organes que nous le

sommes nous-mêmes dans notre corps. Mais alors il n’appréhendera plus

les animaux comme de simples objets, mais comme des sujets dont l’ac-

tivité essentielle consiste à percevoir et à agir. Ainsi la porte qui conduit

aux milieux est-elle ouverte, car tout ce qu’il perçoit devient son monde

perceptif, et tout ce qu’il produit devient son monde actantiel. Monde per-

ceptif et monde actantiel forment ensemble une unité close : le milieu. »
(Uexküll 1934) 7

Pour Uexküll, l’animal est un sujet (Goetz 2007). Selon lui, les êtres vivants
composent, par le biais de leurs perceptions et de leurs actions, un monde qui
leur est propre : l’Umwelt (« environnement »). Ce monde est composé d’élé-
ments perçus dans l’environnement général (Umgebung (« milieu »)). L’Umwelt

constitue un monde vécu subjectif et relatif à chaque être. En cela, l’approche
d’Uexküll s’inscrit à la fois dans le perspectivisme et dans un vitalisme assumé
(Canguilhem 1992). Un aphorisme de Nietzsche résume la pensée d’Uexküll
de façon très appropriée : « ce sont nos besoins qui interprètent l’univers ; nos ins-

tincts, leur pour et leur contre » 8. Dans sa « méso-logique », A. Berques décrit le
caractère phénoménologique de cette relation de la façon suivante :

« Dans les milieux concrets du monde sensible, la réalité r se définit en

effet par la formule r = S/P, « S en tant que P ». Cela veut dire qu’elle

n’est ni proprement objective (l’en-soit de S), ni proprement subjective

(un pur prédicat P), mais trajective : S saisi en tant que P par un certain

être I (l’interprète de S en tant que P) ce qui fait que, concrètement, il

s’agit de la relation ternaire S/I/P (« S est P pour I »), non de la binarité

abstraite S/P (« S est P ») à quoi s’en tient la logique proprement dite. »
(Berque 2016b)

Uexküll considère que certains objets constituant le milieu sont porteurs
de sens pour l’être vivant (cf. figure 23, p. 70). Il différencie plusieurs types
d’espaces (actantiel, tactile, visuel) qui sont évidemment dépendants des ca-
ractéristiques physiologiques de l’espèce étudiée. Ces objets sont générateurs
d’excitations. Selon ses besoins, l’être vivant perçoit, sélectionne et ordonne
son monde propre grâce à ses organes de perception. Cette perception est inti-
mement liée à sa capacité d’action. L’être vivant va pouvoir en retour effectuer
une action sur une partie de l’objet perçu. Une fois l’action terminée et son
besoin comblé, le caractère perceptif s’éteint et pourra être remplacé par un
nouveau couple perception → action. Cette boucle perception → action consti-
tue « le cercle fonctionnel » selon Uexküll. L’être vivant configure son environ-
nement par le biais de sa constitution et donc de ses besoins. L’environnement
est donc construit de manière interne.

7. La première version de cet ouvrage a été publiée en 1934. Les passages cités dans ce
manuscrit sont issus d’une réédition de 2010 d’une traduction publiée pour la première fois en
1956.

8. Nietzsche, Fragments (posthume) fin 1886 – début 1887.
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F����� 23 – Le cercle fonctionnel (adapté de Uexküll (1934))

�.�.�.� L’exemple du cercle fonctionnel de la tique

Dans son ouvrage de 1934, Uexküll propose une application de son approche
du cercle fonctionnel en présentant celui de la tique. Selon lui, l’Umwelt de la
tique est constitué par trois accès sensoriels. Comme l’explique le biologiste,
« dans le monde gigantesque qui entoure la tique, trois stimulants brillent
comme des signaux lumineux dans les ténèbres et lui servent de poteaux indi-
cateurs qui la conduiront au but sans défaillance » (Uexküll 1934).

La perception de chacun de ces éléments environnementaux conduit la tique
à trois comportements différents. Les cercles fonctionnels de la tique peuvent
s’appréhender par le biais de son cycle de vie. Après son accouplement, la fe-
melle fécondée monte le long d’un arbre grâce à ses capacités phototropes. Elle
s’accroche ensuite à une branche sur laquelle elle peut rester plusieurs années
(Canguilhem 1992). À partir de là, la tique active un second organe sensoriel. Il
s’agit d’un organe olfactif qui lui permet de sentir la présence d’un mammifère
par le biais de l’odeur de l’acide butyrique sécrété par ces animaux. Lorsque la
tique détecte cette odeur, elle se laisse tomber de la branche. Elle détermine en-
suite la température de la surface sur laquelle elle est tombée. Si cette surface
est froide, la tique va remonter sur une branche. Si la température de la surface
correspond à la température de la chaleur émise par les mammifères, celle-ci
va se déplacer sur le corps de l’animal grâce à son sens tactile jusqu’à trou-
ver un endroit adapté (sans poils). Une fois une situation adéquate atteinte, la
tique va se gorger de sang et mourir. Ses œufs fécondés se développent ensuite
dans son corps mort.

Le monde propre de la tique est donc composé de trois accès sensoriels
au milieu : lumineux, olfactif et tactile (Merkwelt) et de trois comportements
(Wirkwelt). Ce cercle fonctionnel constitue son Umwelt : son environnement
propre. La tique n’a pas accès à d’autres caractéristiques de l’environnement
que ces trois accès sensoriels : la lumière, l’acide butyrique et la température du
corps des mammifères (37 °C). Ce sont eux qui influencent son comportement.
L’approche par l’Umwelt peut être utilisée pour établir une liste des ressources
dont la tique a besoin pour assurer sa survie et celle de son espèce. Le cumul
de ces ressources forme son espace de répartition potentielle. L’approche par
l’Umwelt rejoint ici celle du RBHC proposée par Dennis et al. (2003). La première
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complémente la seconde en offrant des clés supplémentaires permettant de
déterminer les éléments de l’environnement général à prendre en compte : les
capacités sensorielles et les capacités actantielles.

�.�.� Quelle application au système pathogène de la dengue ?

La considération selon laquelle les êtres vivants configurent l’environnement
en monde propre est aujourd’hui très largement comprise et acceptée. Cepen-
dant, comme le souligne l’éthologue G. Gandolfo :

« [. . . ] si le sens commun pense l’adaptation comme une spécialisation

plus ou moins étroite des êtres vivants à des situations nouvelles, il a

encore bien du mal à assimiler le fait que le vivant ne subit pas son milieu,

mais l’institue selon ses besoins. » (Gandolfo 2008)

Malgré ces difficultés apparentes, l’approche par l’Umwelt, appliquée au sys-
tème pathogène, présente certains avantages. Elle permet notamment de ré-
soudre les problématiques de limites posées précédemment (cf. section 2.1.1,
p. 63). D’abord, elle sépare de façon claire ce qui fait partie de l’environne-
ment d’un être vivant et ce qui n’en fait pas partie. Les besoins, par le biais
des accès sensoriels, tracent cette limite. Les êtres vivant sont capables d’identi-
fier certains objets dans leur environnement. Les caractères perceptibles de ces
objets constituent leur environnement propre. En tant que mammifère émet-
teur d’acide butyrique, l’homme fait indirectement partie de l’environnement
propre de la tique. De la même façon, l’application de l’approche par l’Umwelt

à Aedes aegypti inscrit l’homme dans l’environnement propre du moustique. Il
s’agit là du second avantage de l’approche d’Uexküll : elle permet de régler
la contradiction entre élément du système et élément de l’environnement en
définissant des environnements spécifiques à chaque élément.

�.�.�.� Les relations système ↔ environnement à la base de la lutte contre
l’arbovirose

Si l’approche systémique classique du processus pathogène (cf. section 2.1.1,
p. 63) permettait de mieux cerner les interactions dynamiques entre les dif-
férents êtres vivants qui composent le système (l’homme, le moustique, le
virus 9), elle dissimulait en revanche la nature subjective (ou même « trajec-
tive » selon A. Berque) de l’environnement en le considérant comme une entité
extérieure, transcendante et non transcendentale (c’est-à-dire, selon Kant, un
environnement impossible à connaître en dehors de notre propre expérience).
D’un certain point de vue, l’Umwelt d’Uexküll permet de contourner les li-
mites de notre expérience pour tenter une incursion dans un monde différent
du nôtre. Grâce à l’approche par l’Umwelt, l’environnement du système patho-
gène de l’arbovirose est défini par les capacités sensorielles et actantielles de
ses membres. D’une façon similaire, l’approche par le RBHC est basée sur les
besoins des membres du système. Ces deux approches sont complémentaires.
À partir de cette conception des relations environnement ↔ être vivant, l’idée

9. Considérer le virus comme un être vivant fait débat. S’il n’est habituellement pas consi-
déré comme un être vivant, nous le comptons ici parmi les êtres vivants du système pathogène
du fait de sa capacité à proliférer grâce aux interactions qu’il entretient avec son monde propre.
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serait donc de reconstruire l’Umwelt, la réalité r d’un ou des être(s) vivant(s),
ainsi que du virus composant le système pathogène de l’arbovirose (décrite par
A. Berque par la relation S/I/P (cf. section 2.1.2.2, p. 68)). Cette approche pré-
sente toutefois une limite inhérente à l’approche phénoménologique : en fin de
compte, l’interprétation du monde dépend toujours en partie de l’expérience
de l’observateur.

Les techniques de lutte contre la maladie consistent justement à modifier
les relations entre un des membres du système pathogène de la dengue (le
virus, l’homme ou le vecteur) et son environnement propre. L’Umwelt du vi-
rus de la dengue est relativement simple : il se développe dans l’organisme
du moustique ou de celui de l’humain. Les cellules cibles de ces deux types
d’organismes constituent son environnement propre. En préparant le système
immunitaire à une entrée éventuelle du virus, le vaccin modifie cet environ-
nement du point de vue du virus. L’Umwelt de l’homme est nettement plus
difficile à appréhender. À plusieurs égards, l’application du concept d’Umwelt

à l’homme rappelle la notion « d’espace vécu » d’Armand Frémont. Ce dernier
utilise d’ailleurs la notion d’Umwelt pour qualifier « le monde environnant »,
extérieur au corps humain (Frémont 1976). À noter que le professeur de phi-
losophie Benoît Goetz, probablement déchargé du poids conceptuel que porte
la notion « d’espace vécu » chez les géographes, utilise cette notion en par-
lant de l’Umwelt des espèces animales (Goetz 2007). L’environnement propre
de l’homme est un système complexe de relations à la fois physiques et so-
ciales, réelles et imaginées, etc. Si l’espace vécu de l’homme doit être pris en
considération pour comprendre les maladies (la dengue y compris) (Hand-
schumacher et al. 2002), en plus de la recherche vaccinale, les mesures prises
pour lutter contre les maladies transmises par Aedes aegypti visent générale-
ment l’environnement du moustique. L’Umwelt d’Aedes aegypti nous étant ac-
cessible par l’étude de ses capacités sensorielles et actantielles, nous pouvons
modifier notre environnement afin de réduire l’étendue de la niche écologique
du moustique. C’est par exemple ce que nous faisons en retournant un pot de
fleur porteur de sens à la fois pour l’homme et pour le moustique, qui serait
susceptible de générer un stimulus chez le moustique en recherche d’un lieu
de ponte. Les méthodes de fumigation très souvent utilisées par les autorités
sanitaires consistent à apporter une modification mortelle à l’environnement
propre du moustique. Une difficulté transparaît néanmoins ici : Aedes aegypti

étant une espèce principalement synanthropique, la présence d’éléments envi-
ronnementaux porteurs de sens pour le moustique dépend en grande partie
de la façon dont l’humain construit et gère son environnement.

Finalement, l’approche par l’Umwelt définit, pour chacun des êtres vivants
composant le système pathogène de l’arbovirose, un environnement propre
spécifique. La modélisation de l’environnement d’un système pathogène consiste
donc à reproduire les dynamiques d’un ou plusieurs de ces environnements
propres. Ces derniers s’analysent à des échelles très différentes selon les objec-
tifs du travail (Hagenlocher et al. 2014). Les biologistes cherchant à développer
un vaccin s’intéresseront plutôt à l’environnement du virus. Ces études sont
évidemment réalisées à des échelles extrêmement fines (la taille du virus de la
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dengue est comprise entre 40 et 60 nm 10). Les scientifiques (géographes, épi-
démiologistes, etc.), cherchant à comprendre le système pathogène dans son
ensemble, pourront se pencher sur les dynamiques de l’environnement propre
de l’homme qui participent à la diffusion du virus (le vecteur étant considéré
ici comme un aspect secondaire du système (Handschumacher et al. 2002)). Les
techniques de lutte contre les vecteurs des arboviroses, qui dans certains cas
sont les seules méthodes disponibles pour les autorités sanitaires, nécessitent
une compréhension fine de l’environnement propre des arthropodes. Deux
approches de définition de l’échelle d’étude peuvent être imaginées. D’abord,
cette dernière peut dépendre de l’échelle d’action. Cette dernière est généra-
lement fine. Les actions de lutte sont en effet menées par des groupes de per-
sonnes se déplaçant de maison en maison et couvrant de ce fait des zones re-
lativement réduites (l’échelle du quartier) (Almeida et al. 2010). Les méthodes
de lutte impliquant la libération de mâles stériles nécessitent également une
échelle d’étude fine du fait de la faible capacité de dispersion d’Aedes aegypti

(Evans et Bishop 2014). Cette échelle d’action fine n’empêche pas que la lutte
soit organisée et menée sur des zones plus étendues. À Bangkok par exemple,
de nombreuses équipes chargées de la lutte anti-vectorielle se partagent la ville.
En Amérique du Sud, dans les années 1970, les campagnes menées contre la
malaria ont été réalisées à l’échelle d’un continent. Néanmoins, quelle que
soit l’étendue de la zone d’action, la perspective de l’homme voudrait que
l’échelle d’étude soit définie par celle de l’action locale (l’action d’un homme
qui pulvérise de l’insecticide ou qui vide l’eau contenue dans des gîtes poten-
tiels, ou celle d’une communauté formée à la lutte anti-vectorielle) (Raffy et
Tran 2005). La résolution pourrait être de 10 m (échelle d’action d’un individu)
ou de quelques dizaines de mètres (échelle d’action d’un groupe d’individus).
De manière plus indirecte, la lutte passe également par la compréhension de
ce vecteur. L’étude de l’environnement du moustique pourrait également être
réalisée selon la perspective du moustique. La résolution pourrait être fixée
par ses capacités perceptives (inférieures ou égales à 10 m). Cette approche
de la définition de l’échelle d’étude s’inscrit d’ailleurs mieux dans la logique
de l’Umwelt (Shaw et al. 2013). Cependant, elle peut potentiellement conduire
à des difficultés si l’objectif de l’étude est de prendre des décisions concer-
nant l’action. L’échelle d’étude de l’environnement doit donc être choisie avec
soin, en fonction des objectifs du modèle et en fonction des entités pouvant
être représentées. Ce choix est fondamental : le système pathogène est une
construction intellectuelle dont l’objectif peut être de décrire, qualitativement
ou quantitativement, une observation avec des objectifs précis. Les méthodes
déployées pour décrire le système (modèles comportementaux basés sur des
processus de type stimulation → action) et les sorties souhaitées des modèles
conditionnent en partie la description des entités, notamment la façon de dé-
crire l’environnement. De manière générale, l’approche de l’environnement
par l’Umwelt est applicable indépendamment de l’échelle définie par les objec-
tifs d’étude.

10. http://spiralconnect.univ-lyon1.fr/spiral-files/download?mode=inline&data=

1982078
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�.�.�.� Une approche opérationnelle et générique

De façon plus générale, une approche plus opérationnelle de l’environne-
ment d’un système pathogène se dessine par le biais de l’entrée par l’Umwelt.
C’est ce que défendent Shaw et al. dans un article paru en 2013 dans la re-
vue de géographie « Geoforum ». À notre connaissance, cette contribution est
la seule mentionnant l’intérêt de l’approche par l’Umwelt dans le cadre de la
lutte anti-vectorielle. Cet article décrit plus précisément la difficulté pour les
personnes en charge de la lutte anti-vectorielle de combattre une espèce évo-
luant dans un monde totalement différent du leur. L’article donne également
les premières pistes de compréhension de ce monde.

La définition de l’environnement du système pathogène, par le biais de l’ap-
proche Umwelt, présente des capacités opérationnelles fortes. Selon Shaw et al.,
l’incompréhension qui émerge notre incapacité humaine nous projeter dans
l’environnement propre du moustique conduit ce dernier à être qualifié de «
monstre », contre lequel il paraît impossible de se battre. Si nous entendons uti-
liser le concept d’Umwelt et sa capacité opérationnelle pour nous guider dans
le développement d’une méthode générique de modélisation de son environ-
nement, c’est surtout parce que ce concept a un caractère largement spatio-
temporel chez Uexküll :

« De quelque nature que soient les relations entre le sujet et les objets de

son environnement, elles se déroulent toujours à l’extérieur du sujet, là

même où nous avons à chercher les signes perceptifs. Ces derniers sont en

cela toujours liés à l’espace et, comme ils se relayent les uns les autres dans

un ordre de succession déterminé, ils sont aussi liés au temps. » (Uexküll
1934)

Malgré son intérêt potentiel et son caractère spatial, cette notion n’a été
que très peu utilisée en géographie. Elle est cependant connue de certains au-
teurs comme Augustin Berques qui évoque la distinction Umwelt – Umgebung

d’Uexküll en la qualifiant de fondatrice (Berque 2009).

La capacité de l’approche par l’Umwelt à résoudre les problématiques sou-
levées dans la section 1.1.1 (p. 19) nous a mené à la considérer, à première
vue, comme opérationnelle. Néanmoins, le problème de la transposabilité n’a
pas encore été traité. Pour être opérationnelle dans les faits, l’approche par
l’Umwelt doit être générique.

L’impératif de la généricité découle de l’incapacité des résultats des mé-
thodes traditionnelles à être transposées d’un lieu à un autre ou d’une pé-
riode à une autre. Les résultats des études appliquant ces méthodes dépendent
des caractéristiques de l’environnement au sein duquel elles sont menées, des
contingences entre ces différentes caractéristiques, et de leurs dynamiques.
Elles sont construites sur une relation environnement ↔ vecteur s’exerçant
à sens-unique (les chercheurs modélisant traditionnellement la relation d’in-
fluence environnement → moustique). L’instabilité de cette relation entraîne
cette incapacité des modèles à être transférés à des situations différentes de
celles à partir desquelles ils ont été construits. Si l’objectif principal est de
construire un modèle ayant cette capacité, sa conception ne peut pas être ba-
sée sur cette relation. L’option dégagée par le biais de l’Umwelt intègre à la
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fois les besoins du moustique en relation avec certains aspects de son envi-
ronnement. Les variations spatio-temporelles affectant cette relation sont sus-
ceptibles de survenir en fonction des différences génétiques des sous-espèces
d’Aedes aegypti. Quelques différences peuvent exister entre des populations de
moustiques issues de régions différentes (Vadivalagan et al. 2016) ou même
de populations de moustiques habitant la même ville (Cummins et al. 2012).
Mais ces différences n’affectent pas, ou peu, le dénominateur commun proposé
par l’approche Umwelt : les capacités sensorielles et actantielles du moustique.
Cette relation est plus stable que la première.

Le chapitre 1 a permis de soulever un autre problème de généricité : la trans-
posabilité d’échelle. Nous avons pu voir que selon l’échelle d’étude, l’influence
des facteurs environnementaux sur la répartition des moustiques n’est pas la
même. Pour que la méthode de modélisation de l’environnement soit réelle-
ment opérationnelle, il faut qu’elle puisse être utilisée à différentes échelles.
Les dénominateurs communs identifiés grâce à l’approche par l’Umwelt, sont
indépendants de l’échelle choisie par le modélisateur : que l’échelle soit celle
d’un quartier ou celle d’un continent, les capacités sensorielles et actantielles
du moustique restent les mêmes. L’approche Umwelt peut être appliquée en
suivant la même logique quelle que soit l’échelle choisie. Néanmoins, à une
échelle donnée, il n’est pas certain que toutes les ressources/conditions aient
la même importance :

« Une variable environnementale peut donc être pertinente à différents

niveaux d’observations, moyennant un calibrage de son emprise spatiale

et temporelle aux processus décrits. » (Daudé et al. 2015)

L’importance de l’ombre par exemple, ne peut être mesurée qu’à une échelle
très fine (e.g. Vezzani et Albicocco (2009) montrent son impact à l’échelle d’un
cimetière). En revanche, le rôle de la température peut s’observer à différentes
échelles. L’influence d’une caractéristique de l’environnement à une échelle
donnée dépend de sa répartition à cette échelle sur un terrain d’étude donné.
Cette variation des effets de l’environnement selon l’échelle est la raison pour
laquelle les modèles statistiques ne sont pas transposables d’une échelle à une
autre (cf. chapitre 1).

�.�.� L’Umwelt d’Aedes aegypti

La possibilité de transposition de l’approche Umwelt d’un terrain d’étude
à un autre, d’une période d’étude à une autre, et d’une échelle à une autre,
repose sur les dénominateurs communs que forment les accès sensoriels et ac-
tantiels du moustique au milieu. La reconstitution de l’environnement propre
d’Aedes aegypti passe donc en premier lieu par la description de ses accès au mi-
lieu. Uexküll décrit les différents accès sensoriels et actantiels de la tique par le
biais de son cycle de vie. Cette méthode lui permet de les parcourir de manière
systématique tout en identifiant leurs intérêts pour l’animal. Dans le cadre de
ce travail, nous nous intéressons plus précisément à la femelle Aedes aegypti :
elle occupe une place primordiale dans le système de la dengue puisque c’est
elle qui transmet le virus par le biais de ses piqûres. De plus, son rôle dans la
dynamique des populations est bien plus complexe que celui du mâle.
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�.�.�.� Les comportements (Wirkwelt)

Comme la tique d’Uexküll, la femelle Aedes aegypti présente des besoins diffé-
rents selon les phases de sa vie. Son cycle de vie est divisé en quatre phases
successives durant lesquelles elle prend plusieurs formes : œuf, larve, nymphe
et adulte. Le passage de la forme « œuf » à la forme « adulte » dure au moins
8 jours. Après avoir pris sa forme adulte, et lorsqu’elle est assez robuste pour
pouvoir voler, la femelle Aedes aegypti se repose dans un endroit abrité du so-
leil. Une fois reposée, elle part à la recherche d’un premier repas (il peut s’agir
d’un repas sanguin ou d’un repas de nectar 11 (substance sucrée sécrétée par
les fleurs) (Joy et al. 2010 ; Martinez-Ibarra et al. 1997), puis s’accouple avec un
mâle. Les mâles attendent généralement en essaims à proximité des gîtes ac-
tifs (gîtes contenant déjà des larves). L’accouplement fini, la femelle se met en
recherche de repas sanguins. Elle active alors ses capacités de détection des
mammifères. Le plus souvent, ces repas sanguins s’effectuent sur des humains.
Le sang collecté lors des piqûres constitue la source d’énergie qui permettra la
maturation des ovaires. Après un ou plusieurs repas sanguins, les sens de la
femelle destinés à la recherche de mammifères s’estompent pour laisser place
à ceux qui lui permettront d’identifier des sites de ponte. La phase de ponte
est précédée d’une phase de repos au cours de laquelle la femelle consacre
la majeure partie de son énergie au développement de ses œufs. Une fois la
maturation des œufs terminée, elle part à la recherche de sites de ponte pour
achever son cycle gonotrophique. Celui-ci pourra ensuite être répété plusieurs
fois au cours de la vie de l’Aedes aegypti femelle.

Pour résumer, nous pouvons identifier trois comportements différents qui
vont nous intéresser pour la conception de l’Umwelt d’Aedes aegypti :

— le comportement de repos ;

— le comportement d’alimentation (nectar ou sang) ;

— le comportement d’oviposition (ponte).

Contrairement à la tique d’Uexküll, qui meurt à la fin de son premier cycle
gonotrophique, la femelle Aedes aegypti peut en réaliser plusieurs (bien qu’elle
ne soit, comme la tique, fécondée qu’une seule fois). Chacun des comporte-
ments du moustique est guidé par l’interprétation que celui-ci fait du milieu.

À ces comportements successifs s’ajoutent un comportement général : celui
du déplacement. Le moustique adulte vole à une certaine vitesse et choisit sa
direction en fonction de cibles qu’il perçoit. Il est contraint dans ses déplace-
ments par des éléments physiques (e.g. un mur) et évite les températures trop
élevées ou trop froides (Bohbot et al. 2014).

�.�.�.� Les accès sensoriels au milieu (Merkwelt)

Le système sensoriel d’Aedes aegypti est relativement complexe. Comme pour
les autres espèces de moustiques, la majorité des organes sensoriels se situent

11. Dans une étude menée à Durán (Équateur), des entomologistes ont pu déterminer que
plus de la moitié des femelles Aedes aegypti capturées (56,8 %) avaient consommé du nectar.
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sur sa tête. Il s’agit des yeux, des antennes, des maxilles et de la bouche (Boh-
bot et al. 2014). Les moustiques, comme les autres êtres vivants, ne perçoivent
pas la totalité (en intégralité) des objets environnementaux auxquels ils sont
sensibles. Les éléments environnementaux perceptibles par les êtres vivants
sont appelés « caractères perceptifs » par Uexküll. Un objet du milieu peut
être porteur de caractères perceptifs différents selon l’être vivant qui le perçoit.
La nature de ces caractères perceptifs (odeur, couleur, composition chimique,
etc.) est liée aux différentes capacités de l’être en question. Nous présentons
ici les différentes capacités sensorielles d’Aedes aegypti. Ces accès sensoriels au
milieu nous permettront de reconstruire progressivement l’environnement du
moustique.

��������� ����������

Les sens olfactifs des moustiques sont très importants dans le cadre de
la recherche de mammifères. Plusieurs organes, situés sur les antennes
et les maxilles, leur permettent de repérer la présence d’acide lactique
(substance émise par les muscles des mammifères) dans le dioxyde de
carbone (CO2) (Bohbot et Pitts 2015). La détection de CO2 entraîne un
comportement d’exploration. Lorsque le moustique est à proximité de sa
proie, il a plutôt tendance à suivre les odeurs émanant de la peau que le
CO2 émanant de la bouche ou des narines. Cela lui permet de trouver les
endroits du corps qui lui conviennent le mieux (les chevilles ou les pieds
(van Breugel et al. 2015)) et d’en extraire du sang. Une étude de 2008

a montré que selon les sous-populations d’Aedes aegypti, la sensibilité à
l’acide lactique peut différer (Williams et al. 2008).

��������� ��������� �� �����-������������

Ces capacités sont très importantes lors de la recherche de proie. Après
avoir détecté une émanation de CO2, la femelle Aedes aegypti explore son
environnement en se basant en partie sur ses capacités visuelles (van
Breugel et al. 2015). Elle est par exemple capable de repérer visuellement
un homme à une distance de 5 à 15 m en fonction des conditions de lumi-
nosité. Elle utilise également ses sens visuels au moment de la recherche
de sites potentiels d’oviposition. Les moustiques sont capables d’identi-
fier à distance des sites potentiellement adaptés. Les femelles sont attirées
vers ces sites et sont ensuite guidées par leurs sensibilités olfactives vers
les objets contenant de l’eau (Ponnusamy et al. 2008).

��������� ������-��������

Une fois que le moustique femelle est en présence d’un objet contenant
de l’eau, des chimiorécepteurs lui permettent de déterminer les niveaux
bactériens et microbiens de l’eau (Shaw et al. 2013). De façon générale,
elles ont tendance à pondre dans l’eau claire et calme.

��������� �������� L’oviposition en tant que telle est activée lorsque le mous-
tique touche la surface de l’eau (Ponnusamy et al. 2008).

��������� ������-������������

Les températures sont mesurées par un organe situé sur les antennes. Les
moustiques utilisent leurs capacités thermo-sensorielles pour déterminer
si la température leur convient ou non et pour repérer la proximité di-
recte d’un mammifère. C’est par le biais de cette capacité que la femelle
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prend la décision de se poser sur sa proie (van Breugel et al. 2015). Les
changements de température sont mesurés par un organe situé sur les
maxilles.

�.�.�.� L’inscription spatial des éléments perceptifs

La spatialité est un élément central dans le concept d’Umwelt. Les comporte-
ments d’Aedes aegypti ont une inscription spatiale forte. Le déroulement des
processus constituant le cercle fonctionnel du moustique nécessite la présence
de caractéristiques environnementales particulières. D’après les accès senso-
riels attribués au moustique, nous pouvons dresser une liste précise de celles-
ci :

— la lumière (et l’ombre) ;

— le CO2 et les volatiles émanant de la peau des mammifères (l’homme en
particulier) desquels il extrait du sang ;

— le nectar des plantes à fleurs ;

— l’eau et sa composition chimique ;

— la température (de l’air ou de la peau).

Chacune de ces caractéristiques de l’environnement propre d’Aedes aegypti

est associée à un ou plusieurs comportements. L’activation de ces comporte-
ments dépend de la présence de ces caractères environnementaux spécifiques
et des besoins du moustique à un instant t. Ces caractères constituent l’espace
vécu d’Aedes aegypti. Cet espace vécu propre est un espace dont l’humain fait
partie intégrante. Ce dernier constitue un élément de l’Umwelt d’Aedes aegypti,
au même titre que le nectar et l’eau. Le modèle décrivant l’environnement
propre du moustique devra prendre en compte chacun des éléments environ-
nementaux identifiés.

La lumière, les humains, le nectar, l’eau et les températures se répartissent
de manière inégale dans l’espace. La reconstitution de l’espace vécu du mous-
tique est donc une opération éminemment géographique : il s’agit de rendre
compte des variations spatiales et temporelles de l’espace vécu du moustique.
L’analyse de la répartition des éléments de l’Umwelt du moustique que nous
avons identifiés présente néanmoins un inconvénient majeur : aucun de ces
éléments (mise à part la température) ne peuvent être identifiés de manière
directe à l’échelle d’une ville. Il n’est par exemple pas possible de mesurer et
surtout de localiser les émanations de CO2 produites par la respiration des
habitants d’une ville.

Ces différents accès sensoriels au milieu nous permettent d’entrevoir la struc-
ture de l’environnement propre du moustique. Si elle permet de mieux com-
prendre le moustique, la reconstitution de cet environnement n’est pour l’ins-
tant pas entièrement opérationnelle en tant que telle. L’implémentation du
modèle environnemental conceptuel qui en découlera permettra de le rendre
exploitable dans la pratique.

Finalement, la conceptualisation de l’environnement proposée par l’approche
Umwelt, présente un intérêt dans le cadre de la lutte contre le vecteur des ar-
boviroses (Shaw et al. 2013). L’identification des capacités sensorielles et ac-
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tantielles du moustique permet de déduire de manière systématique les be-
soins en termes de ressources et les conditions nécessaires à la présence du
moustique. Sur la base de l’approche de « l’habitat basé sur les ressources »,
ces informations permettent d’établir l’étendue de l’habitat potentiel du mous-
tique dans un espace donné, à un moment donné et à une échelle donnée.
Comparé aux approches top-down (cf. 1) souvent employées dans la littérature,
l’avantage majeur du couple Umwelt – RBHC est de constituer une approche
générique dans l’espace et dans le temps. À cette généricité spatio-temporelle
s’ajoute une généricité d’échelle.

Dans la perspective adoptée dans le cadre de ce travail, l’environnement du
système pathogène d’une arbovirose est considéré comme un élément mul-
tiple. Il apparaît sous forme « d’environnements propres » différents selon les
sujets considérés. Si les êtres vivants sont dépendants de cet environnement,
ils n’en sont pas moins acteurs de sa construction. La définition de chacun de
ces environnements peut être réalisée par le biais de l’analyse systématique
des capacités sensorielles et actantielles de l’espèce considérée. Celle-ci permet
de déterminer l’ensemble des caractéristiques environnementales pouvant dé-
clencher des stimuli chez les êtres vivants composant le système pathogène.
Les études de différents Umwelt répondent pour chacune d’entre-elles à des
objectifs spécifiques. Dans le cas des arboviroses transmises à l’homme par
Aedes aegypti, la compréhension du processus épidémique dans son ensemble
passe en premier lieu par une analyse fine des dynamiques liées aux caractéris-
tiques de l’environnement propre de l’homme. L’étude de l’Umwelt du vecteur
est essentielle pour lutter contre l’arbovirose lorsqu’aucun vaccin n’est dispo-
nible. Au cours de ce chapitre, nous avons montré que cette approche est à la
fois opérationnelle et générique. Elle permettra d’établir des cartographies dy-
namiques de l’habitat potentiel du vecteur dans différents espaces, différentes
périodes et à échelles différentes. Couplées à un modèle individu-centré repro-
duisant le comportement du moustique, ces cartographies peuvent conduire à
l’élaboration de modèles permettant l’exploration informatique des relations
entre l’environnement et le vecteur. En plus d’améliorer notre connaissance du
vecteur en permettant de conduire des expériences in silico 12 difficiles, voire
impossibles, à réaliser en conditions réelles, les informations produites par ce
type de modèles pourraient servir de guide pour la lutte anti-vectorielle menée
au niveau local.

La construction de modèles environnementaux dynamiques implique l’éla-
boration d’une méthode d’implémentation permettant de passer d’un envi-
ronnement défini de manière conceptuelle à un environnement virtuel spa-
tialement explicite. Les systèmes d’information géographique (SIG) offrent la
possibilité de représenter des caractéristiques de l’environnement sous forme
de couches constituées de cellules raster ou d’objets vecteurs. De plus, ils per-
mettent de réaliser aisément des calculs spatiaux sur des bases de données re-
lativement importantes. Ils présentent néanmoins un désavantage conséquent
dans le cadre de notre problématique. Du point de vue de ce travail, leur
limite principale est due au fait que ces plateformes sont généralement faible-
ment adaptées à la modélisation dynamique (Maguire et al. 2005). Or, un des
objectifs du modèle que nous développons dans le cadre de ce travail est préci-

12. Expérimentations menées par le biais de modèles informatiques.
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sément de permettre la modélisation de la relation perception ↔ action entre
l’environnement et le vecteur. Les caractéristiques de cette relation ont conduit
Hartemink et al. (2014) à évoquer une possible application de l’approche RBHC

par le biais de la modélisation à base d’agents. Ce type de modélisation est
basé sur le paradigme de la programmation orienté-objet, connu pour être
adapté à la retranscription d’entités biologiques dotées de sens, d’états et de
comportements (Bian 2003). Les SIG pourraient être couplés à la modélisation
à base d’agents dans le but de permettre la constitution de bases de données
spatiales et leur implémentation dans un modèle dynamique et spatialement
explicite.

�������� �◦�

L’objectif de la reconstitution de l’environnement propre d’Aedes aegypti serait
d’estimer la distribution spatiale et temporelle des ressources et des conditions
qui affectent son cycle de vie. Lorsque ces ressources ou conditions ne pour-
raient pas être identifiées directement (il est par exemple difficile de réaliser
une cartographie dynamique de la distribution réelle des gîtes larvaires po-
tentiels (GLP) pour une ville de plusieurs millions d’habitants), leur estimation
serait réalisée par l’intermédiaire de proxys qui permettraient de répondre à
la question suivante : « à une échelle d’étude donnée, quels sont les facteurs
de répartition de la ressource / condition à estimer ?». Ces facteurs peuvent
aussi bien être physiques (e.g. la température de l’air est liée à la température
du sol), que sociaux (e.g. les ménages dont les membres sont religieux prati-
quants produisent plus de GLP) ou économiques (e.g. les ménages les moins
aisés n’ont pas accès à l’eau potable, ils utilisent des bidons susceptibles de
devenir des gîtes larvaires). La présence de ces ressources peut même être liée
aux choix personnels des individus (e.g. choix de ne pas traiter les GLP pour
préserver la santé d’animaux de compagnie par exemple). Le niveau de détail
choisi est indépendant des concepts de l’environnement basé sur les ressources
et de l’Umwelt sur lesquels la méthode est bâtie.

�.� �� m�n�� ����n ����� ���y���

De par sa capacité à reproduire des processus complexes à partir d’interac-
tions simples, la modélisation à base d’agents constitue un outil particulière-
ment adapté pour l’étude des systèmes complexes (Heppenstall et al. 2012). Cet
outil permet de modéliser un système en se basant sur les entités élémentaires
qui le constituent (les agents) et sur les relations que ceux-ci entretiennent
avec un ensemble d’informations externes : l’environnement au sein duquel ils
évoluent (Daudé 2005). Les agents sont des entités autonomes qui présentent
plusieurs caractéristiques : leurs attributs, leurs comportements et leurs capaci-
tés de perception de l’environnement et de communication (Treuil et al. 2008).
Un des intérêts principaux de ces agents réside dans leur dynamisme. Leurs at-
tributs et leurs comportements peuvent évoluer au cours de la simulation, par
le biais de règles fixées par le modélisateur. Un autre avantage caractérisant
la modélisation à base d’agents est la possibilité pour les agents de prendre
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des décisions de manière individualisée et autonome. En donnant aux agents
la possibilité d’effectuer des choix basés sur leur état, sur leurs capacités per-
ceptives, cette méthode de modélisation s’écarte des limites habituellement
attribuées aux approches mécanistes de type Ecological Niche Modelling (e.g. Pe-
terson et al. (2005)) ou aux modèles basés sur des corrélations vues dans le
chapitre 1. En fin de compte, les décisions et les interactions locales peuvent
contribuer à faire émerger des situations spécifiques observables au niveau glo-
bal. Dans son ensemble, le système pathogène de la dengue, composé d’agents
en interaction plongés dans un milieu qu’ils interprètent selon leurs besoins,
se prête bien à la modélisation à base d’agents (Daudé et al. 2015 ; Deng et al.

2008).

Si la simulation à base d’agents semble adaptée à la reconstitution de l’en-
vironnement et des relations spatio-temporelles qu’il entretient avec les po-
pulations de moustiques, d’autres méthodes de modélisation permettent de
simuler des processus similaires. Nous les aborderons selon la perspective de
l’approche développée dans la première section de ce chapitre. Nous confron-
terons ensuite l’approche par l’Umwelt au concept d’environnement tel qu’il
est défini dans le domaine de la simulation à base d’agents. Plusieurs équipes
de recherche (cf. section 2.2.3, p. 89) travaillant dans ce domaine ont construit
des modèles au sein desquels des insectes évoluent dans un environnement
avec lequel ils sont en relation. Cela nous amène à nous poser la question sui-
vante : comment ces équipes de chercheurs construisent-elles l’environnement
et les relations insectes ↔ environnement de leurs modèles ? Mises en perspec-
tive par rapport au sujet de ce travail, les méthodes employées présentent des
avantages et des limites. Après les avoir dégagés, nous répondrons donc à une
troisième question : comment dépasser ces limites ?

�.�.� Modéliser l’environnement d’Aedes aegypti : quelques exemples hors

simulation à base d’agents

Malgré l’importance connue de l’hétérogénéité spatiale pour la simulation
et, à terme, la mise en place d’actions de lutte anti-vectorielle (Dufourd et
Dumont 2013), peu de modèles spatialement explicites visent à simuler les dy-
namiques de population d’Aedes aegypti dans des environnements anisotropes.
Par exemple, certains modèles mathématiques stochastiques (e.g. Magori et al.

(2009)), fonctionnant parfois sur des matrices (e.g. Evans et Bishop (2014) et
Souza et al. (2013)) ou certains automates cellulaires (e.g. Hosen et al. (2016)),
prennent en compte l’aspect spatial des dynamiques vectorielles mais consi-
dèrent l’environnement comme homogène. Les moustiques se déplacent sur
des cellules de même nature et de même composition. D’autres modèles in-
cluent des variables environnementales temporelles, principalement météoro-
logiques, pour simuler les dynamiques des populations de moustiques mais ne
sont pas spatialement explicites (e.g De Garin et al. (2000), Erickson et al. (2010)
et Williams et al. (2008) 13). Bien qu’ils puissent avoir un intérêt pour la com-
préhension des mécanismes complexes conduisant à la diffusion du vecteur ou
d’une épidémie, ces modèles ne répondent pas à l’objectif général de ce travail

13. Le modèle de Erickson et al. (2010) est développé pour simuler des épidémies de dengue
mais est orienté sur le vecteur secondaire de la maladie : Aedes albopictus.
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qui est précisément de développer une approche permettant de prendre en
compte l’hétérogénéité environnementale. Bien que peu nombreux, quelques
modèles font exception dans la littérature. Nous les avons séparés en deux
grandes catégories :

— les modèles mathématiques, dont l’aspect géographique dépend souvent
d’équations de diffusion ;

— et les automates cellulaires.

�.�.�.� Les modèles mathématiques : efficaces mais partiellement déterministes ?

�� �������������� �� � ’������������� �������� ���� ��� �������

�������������

Les modèles mathématiques proposés par Dufourd et Dumont (2013) et Lu-
tambi et al. (2013) intègrent de l’hétérogénéité spatiale et sont tous deux basés
sur des équations de diffusion. Malgré le fait qu’ils ne portent pas sur Aedes

aegypti (le premier porte sur Aedes albopictus et le second sur Anopheles gambiae),
ces modèles sont intéressants du point de vue des méthodes employées pour
représenter l’espace. Dans le modèle de Dufourd et Dumont (2013), les gîtes
larvaires potentiels (GLP) et les sources de sang (humains) sont représentées
sous forme de points distribués dans un espace continu. Selon les scénarios
de simulation, les auteurs ajoutent à ces points des patchs d’occupation du
sol correspondant à différents types de végétation (cf. figure 24, p. 82). Des
variables météorologiques globales sont également prises en compte (tempéra-
tures, précipitations et vent).

F����� 24 – Distribution des gîtes larvaires potentiels (GLP) et des sources de sang sur
une occupation du sol homogène (a) ou hétérogène (b) (carré de 200 x
200 m) (Dufourd et Dumont 2013)

De façon générale, les simulations réalisées par Dufourd et Dumont (2013)
permettent de souligner l’importance de la prise en compte de l’hétérogénéité
environnementale pour le succès des actions de lutte anti-vectorielle. Cette
considération demeure plus qualitative que quantitative dans la mesure où les
interactions implémentées restent, d’après les auteurs, assez simples.
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Le modèle et les simulations réalisés par Lutambi et al. (2013) permettent de
comparer deux types de représentation de l’espace : l’une continue et l’autre
discrète (assemblage de cellules hexagonales). Afin de permettre la comparai-
son entre ces deux types, les caractéristiques environnementales sont données
comme homogènes et des paramètres communs permettent de fixer des ca-
pacités de déplacement similaires. L’objectif est d’analyser les processus de
diffusion du moustique (en l’occurrence de l’anophèle). Ces simulations sont
réalisées sur une journée dans le modèle : les moustiques sont lâchés en début
de journée en un point donné. À la fin de la journée, la distance euclidienne sé-
parant chaque moustique du point de départ est calculée. Les auteurs montrent
que les courbes de répartition des moustiques ont des formes similaires mais
les distances parcourues par les moustiques dans l’espace continu présentent
un écart-type plus faible (cf. figure 25, p. 83). Selon les auteurs, l’intérêt de
l’espace discret est que sa construction est relativement aisée.

F����� 25 – Comparaison des effets respectifs de l’espace continu et de l’espace dis-
cret (pour 600 moustiques) (Lutambi et al. 2013)

������� ��� ��������� ������������� ↔ ������� ����-����� ��-

���������� ?

Dans les deux modèles présentés ci-dessus, les relations environnement ↔ vec-
teur se font par le biais d’équations de diffusion. Les objets émettent des odeurs
formant des panaches pouvant être repérés par les moustiques. La direction
de ces panaches peut être affectée par le vent. Les modèles cités ci-dessus sont
pour la plupart basés sur des grilles composées de cellules carrées ou hexa-
gonales. La représentation discrète de l’espace constitue une limite pour la
modélisation de la diffusion du vecteur puisqu’elle limite le nombre de trajec-
toires possibles. De ce point de vue, les champs de tenseurs proposés par Tran
et Raffy (2006) sont une alternative intéressante (Lutambi et al. 2013). Dans leur
modèle, les mouvements des moustiques sont également estimés par le biais
d’une équation de diffusion. Néanmoins, cette équation présente une particu-
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larité dans la mesure où l’effet de l’environnement est pris en compte par le
biais de plusieurs champs tensoriels. L’idée générale d’un champ tensoriel est
qu’en chaque point de l’espace la diffusion est affectée de manière spécifique
à ce point. Le champ tensoriel permet de prendre en compte :

— la diffusion par attraction (à une source de sang par exemple) / répulsion
(à une zone traitée avec de l’insecticide) ;

— la diffusion par advection (effet du vent) ;

— l’effet de la rugosité de surface (qui exprime un niveau de difficulté de
déplacement pour le moustique) (cf. figure 26, p. 84).

Comparé à l’utilisation d’une équation de diffusion simple, le fait de modé-
liser l’environnement par le biais de champs tensoriels séparés apporte de la
souplesse vis-à-vis des données d’entrée du modèle (Tran et al. 2004). A. Tran
utilise principalement des données issues de la télédétection. Si la donnée dis-
ponible change (satellite, résolution, types d’occupation du sol), il est possible
de modifier la manière de calculer le champ tensoriel sans modifier l’équation
de diffusion. Au vu de nos objectifs, cette manière d’envisager l’effet de l’envi-
ronnement sur le vecteur est particulièrement intéressante dans la mesure où
elle s’inscrit dans une perspective de généricité.

F����� 26 – Exemple des forces d’attraction calculées par A. Tran affectant le flux
d’Aedes aegypti : « les flèches symbolisent le flux des moustiques Aedes en
fonction des forces d’attraction créées par la présence humaine » (Tran
2004)

La façon dont les modèles mathématiques envisagent les relations environ-
nement ↔ vecteur présente généralement un côté déterministe au regard des
concepts que nous souhaitons mettre en pratique. En effet, bien que présentant
une part importante de stochasticité, ces modèles partent du principe que le
moustique subit des forces (émanant d’objets spatiaux ou de champs tenso-
riels) et ne prend pas de décision concernant sa destination. Or, cette capacité
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de décision individuelle est importante dans l’approche complexe du système
pathogène et des relations environnement ↔ vecteur proposées précédemment.
Dans cette approche, les multiples interactions locales, découlant de processus
décisionnels, conduisent à l’émergence d’une situation globale dont l’évolution
pourrait être tracée de manière précise.

�.�.�.� Les automates cellulaires (AC)

Un automate cellulaire (AC) est une grille composée de cellules dynamiques.
L’état de chaque cellule à t + 1 dépend de son état et de l’état des cellules
voisines à t (Ferber 1995). Ces cellules changent d’état de manière synchroni-
sée en fonction de règles partagées. Plusieurs modèles spatialement explicites
utilisent cette méthode pour simuler des dynamiques de population d’Aedes ae-

gypti (Ferreira et al. 2006 ; Gouvêa Jr. 2017 ; Otero et al. 2008 ; Santos et al. 2009).
De façon générale, ces populations sont représentées sous forme de stocks qui
évoluent d’un point de vue numérique en fonction des naissances et des morts.
Le caractère spatial de ces dynamiques est pris en compte grâce à un ou plu-
sieurs paramètre(s) permettant aux moustiques de passer d’une cellule à une
une cellule voisine.

L’hétérogénéité de l’environnement est prise en compte de plusieurs façons,
et ce, en fonction des objectifs du modèle. Le modèle de Santos et al. (2009),
focalisé sur l’effet des interactions homme ↔ moustique sur la diffusion de
l’épidémie, ne considère pas l’hétérogénéité spatiale de l’environnement et son
effet potentiel sur la répartition des populations de moustiques. Les tempéra-
tures et les précipitations sont prises en compte mais évoluent uniquement au
niveau temporel.

Gouvêa Jr. (2017) propose un automate cellulaire dont l’objectif est de si-
muler la prolifération et la diffusion des moustiques dans un espace urbain.
L’hétérogénéité de l’environnement est prise en compte sous la forme d’un
taux de risque (rate of risk) attribué à chaque cellule qui représente la qualité
de l’environnement pour le moustique. Il détermine la facilité avec laquelle la
population peut proliférer. De plus, il peut dépendre de la valeur locale de
certaines variables (le volume d’eau disponible) et/ou de variables globales
telles que les températures. Il peut être fixe ou dynamique selon les variables
auxquelles il est rattaché. Dans les simulations présentées par l’auteur, cette
variable est fixée de manière empirique.

Enfin, dans les modèles de Ferreira et al. (2006) et Otero et al. (2008), l’hété-
rogénéité spatiale est le fait de la distribution des GLP. Cette distribution est
donnée en entrée des modèles et peut être modifiée selon les besoins des si-
mulations. Ces modèles sont orientés sur le contrôle des populations de mous-
tiques. Les GLP sont considérés par les auteurs comme des aspects cruciaux de
la prolifération des moustiques.

Comme dans les modèles mathématiques, les dynamiques des populations
des moustiques sont gérées par des équations simples (Gouvêa Jr. 2017 ; Otero
et al. 2008) ou des équations différentielles (Ferreira et al. 2006). Bien que ces dy-
namiques soient gérées au niveau des cellules, la façon d’envisager les relations
environnement ↔ vecteur demeure déterministe au regard de la conceptualisa-
tion de ces relations par l’approche Umwelt. Dans leur ensemble, les automates
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cellulaires, comme les modèles mathématiques, gèrent ces relations par le biais
d’équations difficiles à expliciter et éloignées de la façon dont ces dernières
peuvent être comprises au niveau thématique. La modélisation à base d’agents
est souvent considérée comme un moyen de pallier ces limites (Daudé 2006).
De ce fait, nous souhaitons analyser la capacité de cette méthode de modé-
lisation à réifier les relations environnement ↔ vecteur telles que l’approche
Umwelt nous a conduit à les appréhender.

�.�.� L’environnement en simulation à base d’agents : un concept adapté

pour représenter l’Umwelt ?

L’examen de la concordance entre ces deux conceptualisations de l’environ-
nement nécessite dans un premier temps de poser les bases du concept tel qu’il
est défini dans le domaine de la simulation à base d’agents. Or, cette entreprise
ne va pas d’elle-même. Dans son ouvrage de référence « Les systèmes multi-
agents : vers une intelligence collective », Jacques Ferber donne son avis sur la
place occupée par l’environnement dans la description des modèles :

« Malheureusement, très peu de travaux ont été consacrés à leur mo-

délisation [celle des environnements], et les exposés portant sur l’envi-

ronnement sont en général perdus dans les explications des systèmes les

ayant implémentés, voire totalement noyés dans le code de leur implémen-

tation ». (Ferber 1995)

Vingt ans plus tard, dans le cadre d’un article visant à donner une défini-
tion formalisée du concept d’environnement dans le domaine des systèmes
multi-agents (SMA), Mathieu et al. (2014) partent d’un constat similaire. Selon
ces derniers, il existe une multitude d’acceptions du concept. Ce brouillard
conceptuel est renforcé par la tendance des auteurs à négliger la description
de la méthode d’implémentation de leur environnement (Mathieu et al. 2014).
Cette observation les conduit à qualifier l’environnement de « parent pauvre
des SMA ».

�.�.�.� Le concept d’environnement en modélisation à base d’agents

Selon les modèles et les acceptions, « l’environnement » d’un modèle à base
d’agents recouvre des réalités diverses. Certains auteurs proposent néanmoins
des définitions généralistes regroupant ces différentes acceptions. De manière
générale, l’environnement d’un modèle à base d’agents fournit les conditions
en vertu desquelles un agent existe (Odell et al. 2003). Ainsi, il regroupe les in-
formations non portées par les agents (Treuil et al. 2008) et constitue un espace
qui leur est commun (Daudé 2002). Mathieu et al. résument les différentes ca-
ractéristiques des environnements en leur attribuant deux fonctions générales
qui recoupent les définitions d’Odell et al., Treuil et al. et Daudé. La première
fonction consiste à « placer les agents les uns par rapport aux autres, selon des
relations de voisinage et d’accessibilité particulières ». Cette fonction définit le
monde partagé par les agents et les relations topologiques unissant les lieux
qui composent l’environnement. La relation d’accessibilité entre un lieu et un
autre peut généralement être mesurée grâce à une métrique définie. Cette défi-
nition recouvre indistinctement les environnements sociaux (les relations entre
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Type d’envi-
ronnement

Caractéristique(s) Exemple(s)

Ensemble de
contraintes
structurelles

Contraintes organisationnelles
indépendantes des agents limi-
tant les valeurs des attributs.

Réseau de transport qui contraint les
déplacements des agents.

Contrôle de
l’action

L’environnement contrôle, mo-
difie ou refuse les actions des
agents (contraintes de déplace-
ment).

Modes d’occupation du sol autorisent
ou non des actions des agents.

Médium de
communica-
tion

Ensemble discret de stimuli
(messages).

Messages portés par les agents qui
les diffusent autour d’eux. L’environ-
nement est une entité conceptuelle qui
gère la dynamique de stimuli (altéra-
tion au cours du temps, génération
de stimuli) : phéromones déposées par
des fourmis.

Espace rela-
tionnel

Les agents font partie d’un ré-
seau, support d’interactions pas
forcément médiatisées par l’en-
vironnement (non spatialisées).

Réseau de relations non forcément
médiatisées par l’environnement phy-
sique : réseau social.

Espace(s) mul-
tiple(s)

Les environnements dans les-
quels sont plongés les agents
peuvent être multiples.

Multiformes (permet de ne pas accu-
muler de l’information disparate dans
une unique entité environnement) : dé-
composition en sous-couches (e.g. plu-
sieurs réseaux (social, professionnel,
politique, etc.)).

Entité(s) auto-
nome(s)

L’environnement est une sorte
d’agent.

Implémenté comme un agent pourvu
de comportements, de mécanismes de
décisions, de perception.

Tableau 8 – Différents exemples d’environnements tirés de Treuil et al. (2008)

les individus) et les environnements spatiaux. La deuxième fonction d’un en-
vironnement est celle de « porteur d’information » (Mathieu et al. 2014). Cette
information peut résulter de l’agrégation d’éléments dont la prise en compte
est importante pour les autres agents mais dont la granularité serait trop fine
pour que ces éléments soient « agentifiés ». Le choix de l’agrégation ou de l’ap-
proximation d’un élément découle de plusieurs considérations : intérêt dans
le cadre du modèle, niveau de détail des données disponibles par rapport à
l’échelle du modèle, contraintes d’ordre technologique, etc.

De nombreuses conceptions résultent de ces définitions généralistes. Le ta-
bleau 8 (p. 87) résume les exemples d’environnements de modèles à base
d’agents donnés par Treuil et al. (2008). Ces exemples révèlent la grande diver-
sité des environnements rencontrés dans le domaine de la simulation à base
d’agents. Les grands types d’environnements identifiés par Treuil et al. (2008)
ne sont pas exclusifs les uns par rapport aux autres. Les ressemblances entre
l’environnement tel qu’il peut être défini par l’approche Umwelt et certaines ca-
ractéristiques associées aux environnements des modèles à base d’agents ainsi
que les objectifs de cette reconstruction de l’environnement nous amènent à
suggérer la modélisation à base d’agents comme méthode d’implémentation
adaptée pour l’approche par l’Umwelt.
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L’environnement propre (Umwelt) est un concept faisant référence à des élé-
ments physiques. Il s’agit d’un monde construit par l’être vivant. Dans cette
approche, le couple de capacités perception → action est donc une compétence
de l’être vivant. Ce couple de capacités émanant de ses organes perceptifs et
actantiels correspond au cercle fonctionnel. Cette conception des relations en-
vironnement ↔ vecteur est parfaitement adaptée aux principes de la modéli-
sation à base d’agents. Elle permettra de répondre aux deux objectifs énoncés
précédemment : le modèle pourra être utilisé pour construire des cartographies
dynamiques de l’habitat potentiel du vecteur et pourra être couplé à un modèle
comportemental de moustique. Dans le cadre du second type d’usage, l’objec-
tif des agents moustiques (ou des stocks de population) consistera à réaliser
ce cercle fonctionnel. La figure 27 (p. 88), est une représentation de la relation
qu’un agent entretient avec son environnement d’après la définition d’Odell
et al. (2003). De par la présence d’une relation à double sens perception ↔
action et l’identification d’organes perceptifs et d’organes actifs, le cercle fonc-
tionnel d’Uexküll est facilement superposable à cette vision des relations agent
↔ environnement (cf. figure 23, p. 70).

F����� 27 – Les relations agent ↔ environnement d’après Odell et al. (2003)

Les éléments environnementaux perçus par l’animal sont les ressources et
les conditions qui constituent son environnement propre. Ce mode de repré-
sentation des relations, basé sur la réalité, est couramment employé par les éco-
logues construisant des modèles à base d’agents. Comme c’est généralement
le cas dans le cadre de ce travail, l’environnement des modèles correspond
aux conditions et aux ressources de l’espèce étudiée. Cette correspondance,
à la fois terminologique et conceptuelle, est d’ailleurs susceptible d’entraîner
une confusion entre ces deux environnements, l’un conceptuel décrivant une
réalité phénoménologique et l’autre tâchant de mimer cette réalité par le biais
d’un programme informatique.

Le paradigme de la programmation « orientée objet » permet de représenter
informatiquement des éléments faisant partie intégrante de l’environnement
propre du moustique. Ces « objets » virtuels sont dotés de caractéristiques
(attributs) et de comportements qui leur permettent d’entrer en relation et de
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modifier leurs attributs. La faculté des agents à changer d’état induit la ca-
pacité de cette méthode de modélisation à inclure une dimension temporelle.
L’expression spatiale de ces éléments physiques peut être traduite de façon as-
sez simple dans le modèle en donnant des valeurs de positions aux éléments
représentés. Ces positions s’inscrivent dans un système de coordonnées, carté-
siennes ou géographiques. Dès lors, la position des éléments physiques peut
être portée dans le modèle par les éléments eux-mêmes sous forme d’attri-
buts. Dans cette perspective, les éléments du monde physique seraient donc
représentés dans le modèle par le biais d’agents dotés de comportements, de
méthodes de perception et de décision, et seraient capables d’entrer en inter-
action. Ces objets environnementaux agissent comme des entités autonomes.
De ce fait, du point de vue de la modélisation à base d’agents, il peut devenir
délicat, voire confus, de parler « d’environnement » pour désigner ces objets
implémentés comme des agents. Ce type d’environnement est qualifié « d’au-
tonome » (Treuil et al. 2008).

Finalement, la modélisation à base d’agents permet, par le biais d’un pro-
gramme informatique, de retranscrire l’environnement tel qu’il a été concep-
tualisé par l’approche Umwelt. Cette retranscription virtuelle du milieu com-
porterait les éléments constituant l’environnement propre du moustique. Le
modèle environnemental présenté dans ce travail sera développé pour répondre
aux besoins des deux autres sous-modèles constituant mo3 : Model of Mo-
bility (MOMOS) et Model of Mosquito Aedes (MOMA). L’hétérogénéité spatio-
temporelle de l’environnement est au centre de l’intérêt porté à la modélisation
de l’Umwelt du moustique. Elle aurait probablement un impact important sur
les résultats d’un modèle comportemental couplé à cet environnement. Une
question primordiale dans le cadre de ce travail émerge ici : comment détermi-
ner l’agencement de ces objets et les caractéristiques de leur évolution ?

Des approches de modélisation de l’environnement, similaires à l’approche
Umwelt utilisées par certains modélisateurs, seront présentées dans la section
suivante. Ces approches ont en commun le fait de conduire les chercheurs à
développer des environnements autonomes pour des modèles à base d’agents
simulant le comportement d’insectes représentés de manière individuelle ou
sous forme de stocks. Les environnements qui en résultent cherchent généra-
lement à décrire l’agencement et l’évolution des ressources et des conditions
dont dépend l’espèce simulée. La construction d’un environnement pour un
modèle à base d’agents passant inévitablement par la réponse aux deux ques-
tions précédentes (Quels agencement des objets environnementaux ? Quelles
caractéristiques pour l’évolution de l’environnement ?), une étude détaillée des
approches utilisées dans la littérature nous permettra de dégager les implica-
tions de ces réponses.

�.�.� L’environnement dans les modèles « insecte-centré » : exemples et

problématiques soulevées

Une partie de ces approches consiste à reproduire des contextes environne-
mentaux réels, alors que d’autres choisissent de se baser sur des environne-
ments artificiels. Ce choix est guidé par les questions de recherche (McLane
et al. 2011). Le fait de représenter des éléments environnementaux issus du
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monde réel ou d’un monde abstrait dans un programme informatique im-
plique une autre question à laquelle sont confrontés les chercheurs dévelop-
pant des modèles spatialement explicites : sous quelle forme (discrète ou conti-
nue) représenter l’environnement ? Là encore, le choix relève du chercheur
(Couclelis 1992). La reconstruction de l’environnement, aussi parcimonieuse
soit-elle, passe par ces deux questions.

Entre 2008 14 et 2016, 15 articles portant sur l’élaboration de modèles à base
d’agents simulant le comportement d’un moustique ou les dynamiques d’une
arbovirose ont été publié 15. Ces modèles étant généralement spatialement ex-
plicites, les modélisateurs sont soumis aux problématiques précédemment dé-
gagées concernant la représentation de l’espace. Le premier défi est évidem-
ment de répondre à la question du « quoi » : que représenter ? C’est la question
traitée par l’approche par l’Umwelt proposée en première partie de chapitre.
Viennent ensuite les questions portant sur le « comment » représenter l’es-
pace : de manière discrète ou continue ? Réaliste ou artificielle ? Les réponses à
ces questions doivent permettre au modélisateur de passer de l’environnement
conceptuel à l’environnement implémenté et de répondre à une question plus
globale : comment générer l’environnement ?

Nous avons identifié 15 publications 16 portant sur des modèles agents spa-
tialement explicites représentant des caractéristiques de l’environnement d’un
moustique (cf. tableau 9, p.91). La majorité de ces modèles visent à décrire
le système général d’une arbovirose. Parmi ces 15 publications, 6 portent sur
des modèles décrivant les comportements de moustiques du genre Anopheles

et sur la principale maladie qu’elles transmettent : le paludisme. Les neuf pu-
blications restantes portent sur des moustiques du genre Aedes. Parmi celles-ci,
8 modélisent le comportement de l’espèce Aedes aegypti et 1 modélise deux
espèces à la fois : Aedes vexans et Culex Poicilipes, deux espèces capables de
transmettre la fièvre de la Vallée du Rift. Les paragraphes suivants portent prin-
cipalement sur les modèles simulant le comportement d’Aedes aegypti (stocks
ou individu-centrés). Les modèles portant sur d’autres espèces de moustiques
seront utilisés pour éclairer les observations réalisées à propos des premiers
modèles.

14. Année de parution de l’article le plus ancien à notre connaissance.
15. Cet ensemble d’articles a été constitué par le biais de plusieurs recherches effectuées

à partir du terme « agent-based model » suivi du nom d’un des deux genres de moustiques
suivants : « Anopheles » ou « Aedes ». Ces recherches ont été effectuées sur Google Scholar,
ScienceDirect, Taylor and Francis et Springer en juillet 2016.

16. Une partie de ces modèles sont décrits dans plusieurs articles différents. Lorsque c’était
le cas, la publication présentant l’environnement de la manière la plus détaillée a été prise en
compte.
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�.�.�.� L’environnement reste une réalité multiple

Les modèles présentés dans le tableau 9 (p. 91) prennent en compte, d’une
façon ou d’une autre, l’hétérogénéité de l’environnement du moustique. Selon
les modèles, la notion « d’environnement » ne recouvre pas la même significa-
tion. Dans ces publications, la distinction qui se dégage, entre ce qui pourrait
être défini comme « environnement » et le reste des entités modélisées, relève
du fait que les entités n’appartenant pas à l’environnement (e.g. les humains,
les moustiques) sont définies de manière individualisée et sont souvent mo-
biles. Dans le modèle de Isidoro et al. (2009), les lieux de ponte potentiels
sont implémentés comme des agents capables de prendre des décisions et non
pas comme des éléments de l’environnement. Il s’agit donc d’agents faisant
référence à une caractéristique de l’environnement réel. Ainsi, la façon d’im-
plémenter l’environnement ne correspond pas toujours à la manière dont il est
conceptualisé. Les propriétés de l’environnement résultent donc d’un croise-
ment entre la façon dont il a été conceptualisé au départ et de choix pratiques
effectués par le modélisateur. Dans le modèle d’Almeida et al. (2010), l’envi-
ronnement mesure et agrège les informations portées par certains agents (la
densité de moustiques présents dans une cellule par exemple). Il permet aux
agents moustiques de communiquer en déposant des phéromones et permet
aux agents humains de déposer des informations qui attirent les moustiques
en recherche de proie. L’environnement du modèle d’Almeida et al. est en par-
tie similaire à celui d’Isodoro et al. : il permet aux agents de communiquer
par le biais des traces qu’ils émettent. De plus, l’environnement du modèle
d’Almeida et al. gère les informations globales que sont les variables météoro-
logiques. L’environnement tel qu’il est considéré chez Almeida et al. et Isodoro
et al. est un espace multiple, à la fois champ médiateur et médium de commu-
nication (cf. aprtie 2.2.2.1, p. 86). Le rôle de l’environnement dans le modèle
de Gunaratne et al. (2016) diffère encore : les agents moustiques perçoivent
l’environnement par eux-mêmes (ce dernier n’émet pas de traces). Celui-ci cor-
respond au type d’environnement que Treuil et al. (2008) qualifie de « support
de perception ». Enfin, chez Maneerat et Daudé (2016), ce sont des objets spa-
tiaux 17 (des bâtiments, des zones végétalisées, des routes) qui forme « l’envi-
ronnement ». Dans le modèle MOMA, l’environnement est une entité autonome
qui présente des dynamiques propres. Il est support de la perception et est
capable d’agir sur l’action des agents (cf. section 2.2.2.1, p. 86). Chaque objet
spatial est un agent disposant d’attributs et occupe une portion de l’espace qui
n’est occupée par aucun autre objet spatial.

Les modèles à base d’agents permettant de simuler le comportement d’un
moustique ou les dynamiques du système d’une arbovirose ne font pas ex-
ception dans le domaine de la modélisation à base d’agents : bien que ces
modèles portent sur des sujets similaires (Aedes aegypti), les acceptions de l’en-
vironnement et les réalités que cette notion recouvrent sont nombreuses. En
effet, deux modélisateurs cherchant à implémenter des environnements simi-
laires au niveau conceptuel peuvent prendre des décisions d’implémentation
différentes, ce qui aboutira à deux environnements très différents. Ainsi, il peut

17. Les objets spatiaux sont définis comme les plus petits éléments homogènes et immobiles
identifiables sur une image satellite de très haute résolution.
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paraître délicat de comparer ces environnements. Enfin, si l’ensemble de ces
publications intègrent une représentation spatialisée de l’environnement du
moustique, toutes n’intègrent pas les mêmes caractéristiques environnemen-
tales. Nous proposons ici de comparer les caractéristiques environnementales
prises en compte par les différents modèles en appliquant le filtre de l’ap-
proche Umwelt.

�.�.�.� Les caractéristiques environnementales représentées dans les modèles

Les stocks (populations) de moustiques, ou les moustiques individuels, re-
présentés dans les modèles à base d’agents répertoriés dans le tableau 9 (p. 91)
présentent une caractéristique commune : elles partagent des besoins similaires
(pour les modèles portant sur Aedes aegypti). Ces besoins peuvent être com-
blés par le biais d’informations portées par d’autres entités (agents classiques
ou agents représentant l’environnement). La description de l’environnement
propre d’Aedes aegypti nous a permis d’identifier cinq composants majeurs 18 :

— différentes odeurs émises par les mammifères ;

— la lumière ;

— le nectar des plantes à fleurs ;

— l’eau claire et stagnante (lieux de ponte potentiels remplis d’eau par les
précipitations ou par la main de l’homme) ;

— la température.

Comme nous allons le voir, les huit modèles simulant le comportement
d’Aedes aegypti (stocks ou individus) ne prennent pas toujours les mêmes fac-
teurs en compte et, surtout, ne les prennent pas en compte de la même façon.

L’unique facteur pris en compte dans tous les modèles est l’homme. Celui-ci
peut être pris en compte de manière dynamique par le biais d’agents capables
de se mouvoir dans l’espace de manière aléatoire (Borges et al. 2015 ; Isidoro
et al. 2009 ; Jacintho et al. 2010), selon leurs activités (Karl et al. 2014) ou en fonc-
tion de parcours prédéfinis (Almeida et al. 2010). Dans le modèle de Maneerat
et Daudé (2016), les mobilités humaines sont représentées par des attributs
des objets spatiaux et changent en fonction du type de l’objet (espaces publics,
espaces résidentiels). Dans d’autres modèles, l’homme est considéré comme
immobile (Deng et al. 2008 ; Gunaratne et al. 2016).

Les gîtes larvaires potentiels (GLP) produits par les humains sont à la base du
synanthropisme d’Aedes aegypti. Leur importance majeure pour le moustique
les conduit à être pris en considération dans la plupart des modèles (Deng
et al. (2008) sont les seuls à ne pas prendre leur répartition en compte). Leur
répartition spatiale peut être aléatoire (Borges et al. 2015 ; Isidoro et al. 2009 ;
Jacintho et al. 2010), basée sur l’occupation du sol (Jacintho et al. 2010 ; Maneerat
et Daudé 2016), basée sur le nombre de ménages (Karl et al. 2014) ou basée sur
des observations (Almeida et al. 2010). Dans certains modèles, ces gîtes sont
dynamiques : ils se remplissent (précipitations, remplissages manuels) et se
vident (évaporation, vidanges manuelles) (Almeida et al. 2010 ; Karl et al. 2014 ;
Maneerat et Daudé 2016).

18. cf. section 2.1.4 (p. 75).
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Les précipitations remplissent la majeure partie des gîtes larvaires actifs (no-
tamment durant les périodes de mousson dans la zone intertropicale). Néan-
moins, leur prise en compte n’est pas systématique dans des modèles qui se
veulent pourtant précis (e.g. Gunaratne et al. (2016)). Seuls 4 modèles sur les 8

portant sur Aedes aegypti les intègrent (Almeida et al. (2010), Jacintho et al. (2010)
(prises en compte sous forme de deux scénarios saisonniers été/hiver), Karl et

al. (2014), Maneerat et Daudé (2016)) et d’autres le notent en guise de perspec-
tive (Isidoro et al. 2009). Les 4 modèles intégrant les précipitations utilisent des
données météorologiques réelles. La décision de la prise en compte ou non
de ces précipitations est souvent liée aux objectifs du modèle. Par exemple,
Borges et al. (2015), dont l’objectif est d’étudier les comportements de réaction
des humains face à la maladie, font abstraction des conditions climatiques.
L’évaporation est prise en compte dans les modèles simulant avec précision la
dynamique des gîtes larvaires : soit par le biais d’une constante (Almeida et al.

2010), soit par le biais de données météorologiques (Karl et al. 2014).

Les températures font également l’objet d’un intérêt particulier. Celles-ci pro-
viennent majoritairement de bases de données météorologiques et sont consi-
dérées de manière globale pour l’ensemble de la zone (Almeida et al. 2010 ;
Gunaratne et al. 2016 ; Karl et al. 2014 ; Maneerat et Daudé 2016). Jacintho et

al. (2010) considèrent également les températures de façon globale mais ne
les font pas varier selon des bases de données météorologiques. Comme pour
les précipitations, les auteurs prennent en compte les variations annuelles de
température par le biais de deux scénarios différents (saison sèche – saison hu-
mide). Dans le cas des modèles couvrant une grande superficie (e.g. Karl et al.

(2014)), les perspectives globales adoptées par les modélisateurs sont suscep-
tibles de dissimuler des variations locales pouvant affecter les dynamiques de
populations d’Aedes aegypti au sein d’une ville (Misslin et al. 2016) (cf. section
1.4.2.1, p. 46). Dans MOMA, la température donnée globalement en entrée varie
au niveau local en fonction de l’occupation du sol (Maneerat et Daudé 2016).

La prise en compte de la luminosité (qui agit sur le cycle d’activité du mous-
tique) dépend de l’échelle temporelle choisie par le modélisateur (la durée
représentée par un pas de temps du modèle). Lorsque ce pas de temps équi-
vaut à une période de 12h ou plus, la luminosité n’est pas prise en compte
(Borges et al. 2015 ; Deng et al. 2008 ; Isidoro et al. 2009 ; Jacintho et al. 2010).
En revanche, celle-ci ayant un impact important sur le déroulement des activi-
tés du moustique au cours de la journée, elle est prise en compte de manière
indirecte dans les modèles dont le pas de temps est inférieur à 12h (Almeida
et al. 2010 ; Gunaratne et al. 2016 ; Karl et al. 2014 ; Maneerat et Daudé 2016). La
définition de l’échelle temporelle dépend des objectifs du modèle en question
(cf. section 2.2.3.3, p. 95).

Enfin, la végétation, source d’ombre et de nectar, est prise en compte dans 5

des 8 modèles portant sur Aedes aegypti. Celle-ci n’est jamais prise en compte
de manière dynamique. Ceci est probablement dû au fait que les modélisa-
teurs considèrent les dynamiques de végétation comme négligeables dans les
zones touchées par la dengue. Toutefois, ces dynamiques peuvent présenter
un intérêt dans les régions au sein desquelles le cycle végétatif a un impact im-
portant sur les populations. À titre d’exemple, Linard et al. (2009) incorporent
les cycles végétatifs des rizières à leur modèle simulant les dynamiques de po-
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pulation d’Anopheles hyrcanus en Camargue. Ces dynamiques pourraient être
intéressantes à prendre en compte dans le cadre de la simulation d’ouverture
de niche écologique dans des régions présentant des saisons hivernales plus
rigoureuses (en Europe par exemple).

Cette comparaison des environnements propres du moustique reconstruits
dans des modèles à base d’agents met en lumière leur grande diversité. Dans
certains cas, ces environnements sont uniquement constitués de points immo-
biles répartis selon une grille (e.g. Gunaratne et al. (2016)), et dans d’autres
cas, ils forment des sous modèles fins et dynamiques (e.g. Karl et al. (2014)).
Comme c’est le cas de façon générale dans le domaine de la modélisation à
base d’agents, l’environnement des modèles à base d’agents simulant les dy-
namiques spatio-temporelles d’Aedes aegypti et les méthodes utilisées pour le
générer ne font globalement pas l’objet d’une attention poussée. Cette situation
est d’autant plus surprenante que les auteurs ont conscience de l’importance
de l’environnement pour le vecteur. Certains auteurs le soulignent dans leurs
travaux tout en ne lui accordant qu’une place très restreinte (e.g. Jacintho et al.

(2010)). Souvent, ils choisissent de focaliser l’effort sur les interactions entre
les différents agents représentés dans le modèle (vecteurs seuls ou vecteurs et
hôtes). Dans une publication récente, Maneerat et Daudé (2017) étudient les
relations entre l’occupation du sol et la dispersion des moustiques par l’in-
termédiaire du modèle MOMA (ce modèle est présenté dans la section 2.2.4.1,
p. 103).

�.�.�.� Les choix du modélisateur et les limites des modèles actuels

En plus de différer au niveau de leur contenu, les environnements des mo-
dèles présentés dans le tableau 9 (p. 91) diffèrent en termes de méthodes de
construction. Nous avons précédemment identifié deux questions méthodolo-
giques essentielles (cf. section 2.2.3.2, p. 93) :

(A) Comment déterminer le positionnement et l’agencement des éléments
constituants l’environnement propre du moustique ?

(B) Comment représenter l’espace : grille ou objet ?

Si la plupart des auteurs ne répondent pas à ces questions de façon explicite,
tous se sont positionnés au cours de l’élaboration de leur modèle. Parmi les
huit publications portant sur Aedes aegypti, sept donnent un exemple, une carte
ou une capture d’écran de leur environnement (cf. figure 28, p. 96).

(A) Comment déterminer le positionnement et l’agencement des élé-
ments constituants l’environnement propre du moustique ?

La réponse à cette question permet de séparer les modèles en deux catégo-
ries :

— les modèles contenant un environnement réaliste (Almeida et al. 2010 ;
Deng et al. 2008 ; Gunaratne et al. 2016 ; Maneerat et Daudé 2016) ;

— ceux qui contiennent un environnement artificiel (Borges et al. 2015 ; Isi-
doro et al. 2009 ; Jacintho et al. 2010).
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F����� 28 – Représentation de l’environnement dans les modèles à base d’agents per-
mettant de simuler les comportements et les dynamiques de population
d’Aedes aegypti

Comme leur nom l’indique, les environnements réalistes sont construits
dans le but de reproduire le positionnement et l’agencement des éléments envi-
ronnementaux d’une zone existante. Les environnements artificiels sont créés
de toute pièce par les auteurs. Les environnements réalistes et les environne-
ments artificiels ayant chacun leurs avantages et leurs défauts, le choix entre
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ces deux types d’environnement dépend principalement des objectifs d’explo-
ration du modèle (McLane et al. 2011).

Les environnements artificiels sont couramment utilisés en écologie (Strien
et al. 2016) lorsque la reproduction d’un espace réel n’est pas nécessaire pour
répondre aux objectifs du modèle (McLane et al. 2011). Un environnement ar-
tificiel permet de tester un modèle à base d’agents dans des conditions en-
vironnementales particulières. Il permet de répondre à des questions d’inves-
tigation précises en testant des hypothèses de manière contrôlée (e.g. toutes
choses étant égales par ailleurs, la distribution des gîtes larvaires a-t-elle une
influence sur la répartition spatiale des moustiques ?). Ils peuvent être créés ma-
nuellement mais sont généralement créés de manière automatisée (cf. tableau
9, p. 91). Plusieurs plateformes, comme Landscape Generator (Strien et al. 2016)
ou NLMpy (Etherington et al. 2015), permettent de créer des environnements
artificiels (des environnements dits « neutres », en format raster) de manière
automatisée. Ces environnements artificiels sont appelés Neutral Landscape
Model (Etherington et al. 2015). Les générateurs s’appuient le plus souvent sur
des paramètres caractérisant la composition de l’environnement et son organi-
sation au niveau global. Ils sont fixés par le modélisateur et peuvent (ou non)
décrire un terrain d’étude réel. La description d’un terrain réel est réalisée
en fixant les paramètres du modèle de manière à ce qu’ils fassent référence à
des caractéristiques de l’environnement données au niveau global (le niveau
d’entropie dans l’organisation de l’occupation du sol par exemple). NLMpy
est quant à lui capable d’intégrer des données décrivant l’environnement à
un niveau plus fin que le niveau global (celui-ci étant non spatialisé). Dans
l’exemple présenté sur la figure 29 (p. 98), Etherington et al. (2015) montrent
un environnement généré grâce à ce logiciel. Dans cet exemple, des données
géographiques annexes permettent de préciser la distribution des éléments
environnementaux à l’intérieur de la zone 19. Les environnements ainsi géné-
rés sont relativement simple au niveau de leur composition (plusieurs classes
d’occupation du sol). L’automatisation du processus de génération de l’envi-
ronnement offre au modélisateur la possibilité de tester une infinité de configu-
rations (patterns) en modifiant légèrement et progressivement les paramètres
de l’algorithme de construction (Strien et al. 2016). Cela permet notamment de
réaliser des analyses de sensibilité sur des modèles à base d’agents.

Vers la génération d’environnements réalistes. Les environnements réa-
listes sont utilisés lorsque le modélisateur souhaite répondre à des questions
spécifiques à un espace donné (e.g Karl et al. (2014)) ou bien confronter les ré-
sultats du modèle à des mesures de terrain (e.g. Almeida et al. (2010)) (McLane
et al. 2011). Ces environnements présentent deux limites principales. La pre-
mière est liée aux données nécessaires à leur élaboration. Celles-ci doivent être
disponibles à la bonne échelle et pour la bonne étendue. L’utilisation conjointe
de plusieurs bases de données issues de sources différentes peut entraîner des

19. (1) Aucune classe d’occupation du sol n’est attribuée à l’aire occupée par le lac. (2) Des
données topographiques permettent de diviser en deux parties l’espace au sein duquel l’envi-
ronnement est généré. La première partie de cet environnement est composée des classes 0, 1 et
2. Celles-ci occupent la partie sud de la zone et les rives du lac. La deuxième partie est compo-
sée des classes 3, 4 et 5. Au sein de ses parties, l’environnement est généré de façon aléatoire en
respectant les paramètres globaux respectifs de chaque partie.
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F����� 29 – Exemple de neutral landscape généré par le logiciel NLMpy (Etherington
et al. 2015)

difficultés liées aux échelles et aux formats (vecteur – raster) auxquels sont dis-
ponibles les données (McLane et al. 2011). Les données sont généralement pré-
parées et croisées en amont de la modélisation. Les environnements réalistes
peuvent être très simples (e.g. Gunaratne et al. (2016)), ou au contraire très dé-
taillés (Maneerat 2016). Là encore, ils peuvent être générés de façon manuelle
ou automatique (cf. section 28, p. 96). La génération automatisée des environ-
nements réalistes, notamment des environnements fins, est la deuxième limite
(cf. section 2.2.4.2, p. 101). Dans le cadre de ce travail et dans une perspective
de développement d’un outil dont un des objectifs est de guider les autori-
tés sanitaires, c’est la génération d’environnements réalistes qui fera l’objet de
notre attention.

(B) Comment représenter l’espace : grille ou objet ?

L’environnement est un concept éminemment spatial : les différentes capaci-
tés de perception de l’espèce modélisée s’expriment dans l’espace (cf. section
2.1.1.2, p. 64). La notion d’espace fait référence à un concept continu devant
être discrétisé pour pouvoir être représenté informatiquement. Il existe deux
modèles différents permettant de représenter des phénomènes spatiaux : les
champs et les objets spatiaux (Bian 2003). Ces deux modes d’abstraction de
l’espace rejoignent les deux grands modes de représentation utilisés dans le do-
maine des SIG : le mode raster et le mode vecteur. Ces deux modes présentent
chacun des avantages et des désavantages au regard de la représentation de
l’environnement d’Aedes aegypti.

La grande majorité des modèles à base d’agents est construite avec des en-
vironnements prenant la forme de grilles (Stanilov 2012). Cela est vrai pour
les modèles développés en écologie (McLane et al. 2011) et pour les modèles
permettant de simuler le comportement d’Aedes aegypti (cf. tableau 9, p. 91).
Cette situation s’explique par les accointances qui existent entre le domaine
de la modélisation à base d’agents et celui des automates cellulaires (Stanilov
2012) et du fait que les données permettant de représenter l’environnement
proviennent très souvent d’images satellite (McLane et al. 2011). Ces dernières
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constituent l’avantage principal de la représentation de l’espace en mode ras-
ter au regard de notre sujet. D’ailleurs, la quasi-totalité des modèles à base
d’agents simulant le comportement d’Aedes aegypti dans un environnement
correspondant à un espace réel utilisent des données issues de la télédétec-
tion. Les images satellite permettent de collecter des données à moindre coût
(financier et temporel) sur des zones vastes tout en donnant la possibilité de
garder une précision spatiale relativement fine. Néanmoins, cet avantage est
seulement valide tant que les images requises ne sont pas trop précises (très
haute résolution spatiale (THRS) ≈ 50 cm). Dans ce cas, les tarifs appliqués par
les revendeurs peuvent devenir rédhibitoires selon le contexte, et l’avantage
de la computation peut perdre en intérêt. Paradoxalement, la précision peut
également se trouver réduite par la THRS, notamment dans les milieux très
hétérogènes que sont les milieux urbains. À très haute résolution spatiale, le
passage en mode vecteur peut être avantageux au regard de la reconstruction
de l’environnement d’Aedes aegypti : à ce niveau-là, les formes des objets sont
susceptibles d’avoir une importance prépondérante.

Les vecteurs représentent les caractéristiques de l’espace par le biais d’ob-
jets prenant la forme de points, de lignes ou de surfaces. Ils constituent des
abstractions de la réalité : les points et les lignes représentés dans un modèle
ne correspondent pas forcément à des points et des lignes dans la réalité (e.g.

les routes, souvent représentées sous forme de ligne, ne correspondent pas à
des lignes dans la réalité) et les surfaces simplifient excessivement la réalité,
aussi bien au niveau des contours, qu’à l’intérieur de la forme (Goodchild et
Gopal 1989). Néanmoins, de par sa proximité avec le mode de perception hu-
main, le mode vecteur présente une précision satisfaisante en apparence (Bian
2003). Dans le cadre de la reconstruction de l’environnement d’Aedes aegypti,
le mode vecteur est intéressant pour représenter des environnements à échelle
très fine. Il permet de résumer l’information contenue dans une image THRS :
un bâtiment au toit bleu et un bâtiment au toit rouge ont toutes les chances
d’être perçus de la même façon par un moustique (comme une barrière au
déplacement). En mode vecteur, ils pourraient tous deux être classés dans la
catégorie « bâtiment ». Les toits n’ayant pas la même signature spectrale, il se-
rait plus compliqué de les rassembler dans une même catégorie en mode raster.
Parmi les modèles présentés dans le tableau 9 (p. 91), le modèle développé par
Maneerat et Daudé (2016) est le seul dont l’environnement est construit sous
forme d’objets vectoriels. Il s’agit également d’un des plus précis au niveau de
sa représentation de l’environnement. Le coût temporel du processus de digi-
talisation, par le biais duquel est construit ce type d’environnements, constitue
son désavantage principal. De plus, malgré l’utilisation d’images de très haute
résolution spatiale (THRS), il est souvent difficile d’identifier les limites des
différents bâtiments et des ruelles lorsque le bâti est très dense. La figure 30

(p. 100) illustre cette difficulté, fréquente en milieu urbain.

Si le mode raster et le mode vecteur présentent chacun des avantages et des
inconvénients, le choix de l’un d’entre-eux n’est pas anodin pour autant. Sui-
vant le choix du modélisateur pour un mode ou pour l’autre, les résultats qu’il
obtiendra seront potentiellement différents. Bian (2003) explique par exemple
que si le modèle environnemental est couplé à un modèle de déplacement
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F����� 30 – Ruelle étroite, difficilement identifiable sur une image de très haute ré-
solution spatiale (THRS) à Govindpuri (Delhi) (photo : Éric Daudé, 2013)

d’une espèce, le mode raster peut conduire à l’obtention de résultats qui ne
correspondent pas à la réalité.

Malgré l’importance de l’environnement sur les dynamiques du modèle, les
méthodes de représentation employées sont souvent peu explicitées par les mo-
délisateurs et ne relèvent pas toujours de choix réfléchis et objectifs. Certains
modélisateurs optent pour les méthodes les plus commodes ou les plus conven-
tionnelles (Bian 2003). D’autres sont guidés par la disponibilité des données
(McLane et al. 2011), un paramètre important à prendre en compte en amont
de l’implémentation du modèle. En effet, dans l’optique où la donnée et ses ca-
ractéristiques ne guideraient plus les choix du modélisateur, certaines difficul-
tés techniques seraient susceptibles de survenir. Des obstacles peuvent notam-
ment apparaître si le modélisateur souhaite construire un environnement vec-
toriel réaliste très fin, similaire à celui de Maneerat et Daudé (2016) ou à celui
d’Almeida et al. (2010). Les désavantages de la méthode de construction d’envi-
ronnements par digitalisation (surtout pour de grandes étendues) conduiraient
peut-être le modélisateur à se rabattre par défaut sur un environnement dont la
précision ne correspondrait pas à celle des dynamiques et des comportements
implémentés dans le modèle (e.g. Gunaratne et al. (2016)). Afin de construire un
modèle applicable aussi bien à l’échelle d’une ville qu’à l’échelle d’un quartier,
il pourrait être intéressant de parvenir à combiner l’avantage des traitements
automatisés ou semi automatisés, généralement associés au mode raster, avec
les avantages de la précision des bases de données vectorielles issues de traite-
ments manuels. L’objectif serait alors de développer une méthode permettant
de générer automatiquement des environnements réalistes, vectoriels et pré-
cis couvrant des étendues importantes.
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�.�.� Générer un environnement artificiel

L’objectif de ce chapitre est de proposer un concept et une méthode transpo-
sables, d’un lieu à un autre, d’une période à une autre et d’une échelle à une
autre, permettant de matérialiser l’environnement propre d’Aedes aegypti par
le biais d’un modèle spatialisé et dynamique. L’approche par l’Umwelt nous
permet de répondre à nos attentes en termes d’opérationnalité et de transpo-
sabilité. Les méthodes, spatiales et explicites, de représentation de l’environ-
nement en modélisation à base d’agents, semblent convenir à l’implémenta-
tion d’un modèle environnemental dynamique conceptualisé par l’approche
Umwelt. Nous avons vu dans la section précédente que de nombreux choix
doivent être réalisés pour modéliser un environnement. Ces choix seront gui-
dés par nos différents objectifs.

D’abord, une de nos ambitions pour Model of Environment (MODE) est de
pouvoir le coupler à d’autres modèles développés au sein du projet mo3 :
MOMA et MOMOS. La stratégie d’implémentation de MODE, doit donc prendre
en compte les différents besoins des deux autres sous-modèles. Au vu des
différentes méthodes de représentation de l’environnement identifiées dans la
littérature spécialisée, nous formulons plusieurs exigences auxquelles devront
répondre les méthodes que nous choisirons dans le cadre de ce travail. Nous
présentons ensuite, les contraintes liées au processus de sélection des données
permettant de construire concrètement le modèle. Nous soutenons que ce pro-
cessus doit être réalisé de manière plus transparente. Chaque base de données
doit permettre de répondre à des besoins identifiés par le biais de l’approche
par l’Umwelt. Enfin, la génération d’un environnement propre, c’est-à-dire la
reconstitution de l’Umwelt d’Aedes aegypti, doit pouvoir être menée aussi bien
à l’échelle d’une ville (« niveau macro ») qu’à l’échelle d’un quartier (« niveau
micro »). Les méthodes permettant d’assembler les différentes bases de don-
nées devront donc répondre à cette exigence de transposabilité d’échelle.

�.�.�.� Implémentation de l’Umwelt d’Aedes aegypti pour ��3 : quels besoins ?

Les MOMA et MOMOS, développés respectivement par Somsakun Maneerat
(doctorante, 2012–2016) et Alexandre Cébeillac (doctorant, 2013–2017), ont été
construits en parallèle de MODE. L’objectif final du workpackage du projet DEN-
FREE, auquel cette thèse se rattache, était de rassembler ces trois modèles dans
un modèle global, appelé mo3, développé par Thomas Huraux (postdoctorant,
2016–2017). La construction de ces modèles a nécessité une forte collaboration
entre les membres de l’équipe pour définir les objectifs de chacun et identifier
les liens entre les travaux. Nous le verrons, MODE entretient des relations avec
les deux autres sous-modèles. Néanmoins, c’est avec MOMA que ces liens sont
les plus étroits. La façon dont l’individu moustique MOMA entre en contact
avec l’environnement a un impact important sur la manière dont cet environ-
nement est conceptualisé et implémenté dans MODE.

Pour MODE, l’objectif d’application à différents niveaux (niveau macro (ville)
et niveau micro (quartier)) découle en partie de cette volonté d’associer les
différents modèles. Le comportement du vecteur est modélisé à l’échelle de
l’individu moustique qui se déplace rarement à plus de 30 m de son lieu de
naissance. MOMA a été développé pour pouvoir fonctionner sur une zone de
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quelques km2 au maximum. Ce modèle pourrait également fonctionner sur
une ville, mais le très grand nombre d’agents moustiques que cela implique-
rait rendrait les simulations bien trop coûteuses en terme de temps de cal-
cul. La transposition de MOMA à l’échelle de la ville a nécessité un passage à
l’échelle : de l’individu moustique au stock de moustiques. Dans mo3, modèle
dont l’objectif est de pouvoir être appliqué sur une ville de plusieurs millions
d’habitants, les moustiques sont gérés sous forme de stocks. C’est également à
l’échelle de la ville que sont modélisées les mobilités des humains dans MOMOS.
MODE doit pouvoir être appliqué à la fois à l’échelle micro et à l’échelle macro.
De plus, le modèle environnement doit être adapté à des moustiques gérés in-
dividuellement à l’échelle micro et modélisés sous forme de stocks à l’échelle
macro.

����� : ����� �� �������� ����������

MOMOS est un modèle à base d’agents dont l’objectif est de simuler les dyna-
miques quotidiennes de mobilités des hôtes à l’échelle d’une ville (Cébeillac et

al. 2017b). Les mobilités y sont appréhendées par l’intermédiaire de concepts
issus notamment de la time-geography. Le principe général de MOMOS est de
reconstruire les espaces d’activités des habitants de la ville en question dans
le but de simuler leurs déplacements. Ces espaces d’activité s’inscrivent à la
fois dans l’espace et dans le temps : ils correspondent aux lieux qu’un indi-
vidu fréquente de façon habituelle (journalière, hebdomadaire, etc.). L’étape
d’initialisation de MOMOS consiste à générer des individus et à les localiser au
lieu de résidence. Cette étape est réalisée grâce à la librarie Gen* 20 permet-
tant de générer des populations synthétiques et de localiser les individus créés
au lieu de résidence. Du point de vue du moustique, les humains constituent
un élément de l’environnement (cf. figure 22, p. 66). Reconstruire l’environne-
ment du moustique passe par une prise en compte des humains. En pratique,
cette relation est indirecte : l’algorithme de localisation des individus de Gen*
s’appuie sur une méthode développée initialement dans le modèle environne-
mental construit dans le cadre de ce travail (cf. section 3.2.3, p. 157) 21. Chaque
agent individu se voit donc attribuer un âge, un genre, une catégorie socio-
professionnelle, un lieu de domicile et un agenda. Ces agendas sont attribués
aux individus en fonction de leur âge. Ils sont construits grâce à des données
twitter géolocalisées et des hypothèses de comportements dépendant de l’âge
des sujets. Au cours de la simulation, une couche cartographique d’utilisa-
tion du sol (commerciale, scolaire, résidentielle, loisirs, etc.) donnée en entrée
du modèle offre aux agents MOMOS des opportunités qu’ils peuvent saisir en
fonction de leur agenda personnel. Cette couche d’utilisation du sol est réa-
lisée principalement grâce à des Point Of Interest (POI) Google localisant des
commerces, des écoles, des centres commerciaux, des banques, etc. sur Google
Maps.

Le principal besoin de MOMOS vis-à-vis de MODE est donc la localisation
des populations : MOMOS gère les déplacements des humains mais pas leur
localisation à leur lieu de résidence. Les POI de MOMOS sont superposés à l’en-
vironnement du moustique, mais ne font pas partis de cet environnement :

20. https://github.com/ANRGenstar/genstar

21. http://www.umr-idees.fr/?projet-gen
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l’utilisation du sol (commerce, école, résidentiel, industriel, etc.) n’impacte pas
directement le comportement du moustique. En revanche, le type d’utilisation
du sol peut être lié à des dynamiques humaines particulières qui modifient le
stocks de proies disponibles pour les moustiques. D’autres relations peuvent
néanmoins être imaginées : l’identification d’espaces verts correspondant à des
parcs et donc potentiellement fréquentés par des humains nécessiterait par
exemple un croisement entre les deux modèles.

���� : ����� �� �������� �����

MOMA est un modèle spatialement explicite à base d’agents permettant de si-
muler les comportements individuels et les dynamiques de population d’Aedes

aegypti. Les moustiques sont des agents qui interagissent avec leur environne-
ment local. La relation MODE ↔ MOMA se situe spécifiquement à ce niveau-là.

MOMA est constitué de deux classes d’agents principales : les objets spatiaux
(« SpatObj »), correspondant à des portions d’espace présentant une occupa-
tion du sol similaire (une route, un bâtiment, un espace végétalisé, etc.), et
les agents moustiques. Ces derniers représentent des femelles Aedes aegypti

adultes (Maneerat et Daudé 2016) qui utilisent les objets spatiaux pour ré-
pondre à leurs besoins. Les mâles sont pris en compte indirectement dans le
modèle par le biais d’une probabilité d’accouplement. Les agents moustiques
sont définis par sept variables d’état différentes :

— l’âge ;

— l’état : virgin (vierge), ovipo (femelle déjà accouplée mais n’ayant pas en-
core réalisé de repas sanguin), gono (femelle ayant commencé son cycle
gonotrophique après un repas sanguin), death (mort) ;

— meilleure cible : objet spatial de l’environnement du moustique répon-
dant le mieux à son besoin actuel ;

— quantité de sang stockée ;

— niveau d’énergie ;

— localisation (coordonnées (x,y) et objet spatial courant) ;

— activité en cours : piquer, boire nectar, pondre, se reposer.

L’environnement de MOMA, composé d’objets spatiaux (SpatObj), permet
aux moustiques virtuels de répondre aux besoins implémentés pour chaque ac-
tivité. Les agents moustiques entrent en relation avec leur environnement grâce
aux capacités sensorielles qui leur sont conférées. Chaque SpatObj porte des
« attracteurs » (C1 – C4 sur la figure 31, p. 104), qui constituent les ressources
utilisées par les agents moustiques pour accomplir leur cycle de vie. Les objets
spatiaux sont également caractérisés par des « régulateurs » : des conditions
environnementales qui contraignent ou favorisent le développement et la diffu-
sion des populations vectorielles (C5 – C7 sur la figure 31, p. 104). Les valeurs
des caractéristiques attractives et régulatrices des SpatObj dépendent du type
d’occupation du sol qui leur est associé. Enfin, les SpatObj contiennent des
stocks dynamiques d’œufs, de larves et de nymphes.

MODE doit être construit pour pouvoir se substituer à l’environnement tel
qu’il est implémenté dans MOMA. Dans MOMA, la relation spatiale qui unit
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F����� 31 – L’environnement dans MOMA. C1–C7 correspondent aux conditions en-
vironnementales portées par les objets spatiaux (SpatObj). E = éclosion,
L = larve, P = nymphe (pupae).

l’environnement au vecteur est implémentée du côté de ce dernier. La décision
de l’action relevant du vecteur, ce choix paraît naturel. C’est par exemple le
moustique qui calcule la distance qui le sépare d’un élément environnemental
et c’est à lui que revient la décision de s’y rendre ou non. Il paraît également
naturel que la position de ces agents moustiques soit portée par les moustiques
eux-mêmes. Cette méthode d’implémentation offre au modélisateur, concevant
le modèle comportemental du moustique, une certaine liberté quant à la ges-
tion de la position des agents moustiques et des relations qu’ils entretiennent
avec l’environnement. Néanmoins, cette méthode présente des désavantages
d’ordre computationnel lorsque le nombre d’agents est très élevé (Mathieu et

al. 2014). Dans une perspective de généricité d’échelle, il pourrait être intéres-
sant de donner la possibilité aux éléments de l’environnement de supporter
des stocks de moustiques. À la manière des agents moustique individuels,
ces stocks évolueraient en fonction de la disponibilité des ressources et des
conditions définies par leur Umwelt. Comme c’est le cas pour les moustiques
individuels, la présence de ces stocks n’est pas nécessaire à la dynamique de
l’environnement. Cette spécificité rend le modèle environnemental exploitable
en lui-même, de manière isolée. C’est elle qui permet à cet environnement
modélisé d’être utilisé pour cartographier l’habitat potentiel du moustique de
façon dynamique.

Aux objectifs découlant de la volonté d’association de MODE avec MOMA

et MOMOS s’ajoutent d’autres objectifs qui seront présentés dans les sections
suivantes :
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— développer un modèle transposable d’un terrain d’étude à un autre (in-
dépendamment du niveau d’étude (micro/macro)) ;

— construire un protocole transparent pour la sélection des données d’en-
trée du modèle environnemental ;

— développer un modèle transposable d’un niveau à un autre (indépen-
damment du terrain d’étude).

�.�.�.� Les exigences d’une méthode transposable

L’analyse des environnements du moustique reproduits pour des modèles
comportementaux individu-centrés nous a conduit à l’identification de deux
exigences permettant d’améliorer la transposabilité du modèle environnemen-
tal développé :

(A) l’automatisation du processus de génération de l’environnement ;

(B) la capacité de la méthode à intégrer divers types de données, notamment
des données libres d’accès.

(A) Tendre vers l’automatisation totale

Les environnements peuvent être générés de manière manuelle ou automati-
sée. La limite entre ces deux types de génération n’est pas nette. Elle peut être
vue comme un continuum (cf. tableau 10, p. 106) :

— nous l’avons vu, la construction manuelle permet de générer des envi-
ronnements très fins (e.g. Karl et al. (2014) et Maneerat et Daudé (2016))
mais constitue un processus très chronophage.

— l’automatisation partielle nécessite un nombre conséquent d’interventions
de la part du modélisateur mais il peut en résulter des environnements
fins sur des étendues larges (e.g. Karl et al. (2014)). Pour la plupart des
modèles, l’automatisation du processus de génération de l’environne-
ment n’est que partielle. Les nombreuses bases de données de formats
et d’échelles différents rendent le processus d’intégration compliqué. Les
images satellite sont souvent traitées par le biais de méthodes supervisées
qui, par définition, nécessitent des interventions de la part du modélisa-
teur.

— l’automatisation totale permet de créer des environnements assez simples
sur des zones dont les étendues sont définies sans contraintes de temps
de travail humain (Strien et al. 2016). Les limites sont plutôt d’ordre com-
putationnel. Leur inconvénient principal est lié au fait que lorsque l’ob-
jectif est de reproduire un environnement réel, le résultat est susceptible
d’être moins précis que ceux des deux autres types de génération.

Si l’automatisation totale est compliquée à atteindre (temps de développe-
ment long), chercher à développer une méthode de génération qui tende vers
cette automatisation pourrait néanmoins améliorer la capacité de transposabi-
lité de la méthode : une fois la chaîne de traitement mise en place, elle pourrait
être appliquée rapidement à des situations nouvelles.
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Type de géné-
ration

Temps de gé-
nération

Temps déve-
loppement

Précision attendue
des résultats

Exemple

Manuelle Long Très court Très précis
Digitalisation à
partir d’images
satellite

Automatisation
partielle

Intermédiaire Intermédiaire
Intermédiaire. Préci-
sion dépend des mé-
thodes utilisées

Workflow
découpé en
scripts indépen-
dants

Automatisation
totale

Très court Très long
Intermédiaire. Préci-
sion dépend des mé-
thodes utilisées

Workflow inté-
gré

Tableau 10 – Avantages et inconvénients des différentes méthodes de génération d’en-
vironnements représentants des situations réelles (e.g. occupation du sol)

Les inconvénients de la construction manuelle de données environnemen-
tales précises constituent un obstacle majeur pour la transposition d’un mo-
dèle d’un terrain d’étude à un autre. Par conséquent, il nous semble crucial
de proposer une méthode permettant de surmonter cet obstacle. L’automatisa-
tion du processus de génération d’environnements sera traitée aussi bien pour
l’échelle large (celle d’une ville, d’une étendue inférieure à 100 km2 et d’une
résolution de quelques dizaines de mètres) qu’à échelle fine (celle d’un quar-
tier, d’une étendue de quelques km2 et d’une résolution inférieure au mètre).
Deux modèles permettant de générer des environnements de façon automati-
sée sont présentés dans le cadre de ce travail : MODE-macro (niveau de la ville,
cf. chapitre 3) et MODE-micro (niveau du quatier, cf. chapitre 4).

(B) Une méthode capable d’intégrer des données libres ou aisément ac-
cessibles

En plus de la génération automatisée, la capacité de transposabilité de la mé-
thode dépend aussi de l’accessibilité aux données nécessaires à la construction
d’un environnement réaliste. La transposabilité d’une méthode de génération
basée sur des données qui ne seraient pas disponibles dans la majorité des
grandes métropoles de la zone intertropicale serait réduite. L’environnement
du modèle développé par Karl et al. (2014) est, par exemple, établi en partie
par le biais de données cadastrales. Ces données (en l’occurrence fournies par
le gouvernement du Queensland où se situe la ville de Cairns, et sur laquelle
l’étude est menée) ne sont pas accessibles pour toutes les villes. Ainsi, une
méthode développée dans le but de pouvoir utiliser des données d’origines di-
verses et surtout des données libres d’accès serait à la fois plus souple et plus
générique. Ces données pourraient provenir :

— de projets collaboratifs (dont OpenStreetMap (OSM) 22 est le représentant
le plus connu) ;

de traitements effectués sur des images satellite (les images produites par
les satellites Landsat par exemple) ;

— de données administratives produites par les collectivités territoriales ;

22. http://www.openstreetmap.org
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— de données météorologiques produites par des programmes de recherche
(e.g. Bioclim 23) ;

La plupart de ces données sont disponibles sur internet et sont libres d’ac-
cès et d’usage. Ces données pourraient être utilisées directement dans le cadre
de la génération d’environnements dynamiques à large échelle. En revanche,
la génération d’environnements à échelle fine s’avère, une fois de plus, nette-
ment plus compliquée. À Delhi, ville au sein de laquelle Maneerat et Daudé
(2016) ont choisi leur terrain d’étude, les données OSM ne sont pas assez pré-
cises pour reconstruire l’environnement de manière aussi fine que celui utilisé
dans le cadre de notre étude. L’environnement de Maneerat et Daudé (2016)
est issu d’un processus de digitalisation. Il aurait également pu être construit
par le biais de traitements importants réalisés sur des images satellite de très
haute résolution spatiale, ou par le biais d’une base de données vectorielles très
précises (similaire à la BDTOPO 24 de l’Institut Géographique National (IGN))
développée par le Delhi Jal Board 25. Cependant, la première solution, consis-
tant à utiliser des images satellite THRS (e.g. Geoeye, Ikonos, Worldview), est
trop coûteuse pour un projet visant à développer une méthode transposable.
De plus, les traitements lourds, nécessitant de nombreuses interventions et cor-
rections de la part du modélisateur, n’iraient pas dans le sens recherché de la
transposabilité. La seconde solution, visant à utiliser des bases de données très
précises produites par les collectivités territoriales est, inenvisageable dans cer-
tains pays comme l’Inde et la Thaïlande où ces données sont soumises à une
forte protection et à un accès restreint, principalement pour des raisons de
sécurité.

Là encore, la génération d’environnements réels fins pose des contraintes
particulières qui devront être prises en compte dans la conception de la mé-
thode de génération à cette échelle. Les données étant indisponibles ou diffi-
ciles à obtenir à haute résolution spatiale, un moyen de disposer d’un envi-
ronnement à cette résolution serait de les estimer à partir de données moins
précises mais disponibles pour toutes les villes de la zone intertropicale. La
conception d’une telle méthode constitue un enjeu majeur pour la généricité
de la méthode de construction de l’environnement propre du moustique.

�.�.�.� Sélection des données : méthode

Les ressources et les conditions constituant l’environnement propre d’Aedes

aegypti (les caractères perceptifs) s’inscrivent de manière inégale dans l’espace
et dans le temps (cf. section 2.1.4, p. 75). Une partie de ces éléments n’est
pas identifiable ou mesurable autrement que par des enquêtes de terrain. Par
exemple, les accumulations d’eau calme et claire que constituent les gîtes lar-
vaires potentiels, éléments cruciaux du cycle de vie du vecteur de la dengue,
ne peuvent pas être identifiées par le biais de l’analyse d’images satellite (Mo-
loney et al. 1998). Leur dénombrement exact nécessite des enquêtes longues et
coûteuses.

De ce fait, la répartition spatio-temporelle des caractères perceptifs sera es-
timée par le biais de proxys. Dans la figure 32 (p. 110), chaque caractéristique

23. http://worldclim.org/bioclim

24. http://www.professionnels.ign.fr/bdtopo

25. http://www.delhi.gov.in/wps/wcm/connect/DOIT_DJB/djb/home
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de l’environnement porteuse de sens pour le moustique a été associée à un élé-
ment environnemental dont la répartition spatio-temporelle peut être estimée.
La distribution spatio-temporelle de ces proxys environnementaux permettra
de reconstruire l’environnement propre du moustique. Les caractéristiques de
cet espace définiront ses capacités à répondre aux besoins du moustique dans
un endroit donné et à un moment donné. Le CO2 et le sang par exemple, sont
des caractères perceptifs pour le moustique. En milieu urbain, leur présence
est principalement liée à un élément environnemental : l’homme. Chacun des
proxys présente une distribution spatio-temporelle dynamique. Le modélisa-
teur devra donc chercher à reproduire ces dynamiques.

Les proxys environnementaux ont souvent été utilisés dans la littérature
pour étudier la répartition du moustique (cf. chapitre 1). Selon leur nature, ces
éléments ne sont pas mesurés de la même manière. La présence des hommes
est par exemple caractérisée par les densités de population (des moyennes de
nombre d’habitants par unité de surface). La nature de ces proxys peut même
varier lorsqu’il s’agit d’exprimer un phénomène commun. Les densités d’ha-
bitants peuvent par exemple être données par : habitants/pièce/heure, habi-
tants/parcelle/heure, habitants/zone administrative, etc. Bien que ces jeux de
données soient utilisés pour rendre compte d’un même phénomène, ils n’ex-
priment pas la même chose et n’ont pas les mêmes capacités prédictives. Ces
capacités dépendent de la nature des données (quel est le phénomène vraiment
mesuré ?), de leur précision et de leur qualité. Plus généralement, ils doivent
être capables de traduire la distribution spatiale ainsi que la distribution tem-
porelle du proxy environnemental en question.

Favoriser les méthodes applicables dans la plupart des contextes. Le mo-
délisateur peut donc sélectionner les jeux de données qu’il va utiliser pour
estimer les différents proxys en prenant en compte les contraintes évoquées
précédemment : disponibilité, précision, qualité et adéquation avec la situation
locale. Pour chaque étude, chaque période, chaque zone étudiée, les jeux de
données pourront différer. Des exemples de jeux de données utilisés dans la
littérature pour estimer les proxys environnementaux ont été répertoriés (cf.
figure 32, p. 110). Dans le cas où aucune base de données de terrain ne serait
disponible, le modélisateur pourra utiliser des jeux de données en accès libre
pour estimer la répartition des proxys. Cependant, les éléments environnemen-
taux servant de proxys à estimer resteront les mêmes. Nous proposerons donc
des méthodes pouvant être appliquées dans la plupart des contextes.

Les facteurs socio-économiques, des facteurs difficiles à prendre en compte.
Dans l’idéal, l’utilisation de proxys socio-économiques (e.g. salaire, religion)
pourrait contribuer à enrichir l’estimation de la répartition de certaines res-
sources / conditions. Cependant, l’application d’une telle méthode consiste-
rait à évaluer des liens quantitatifs entre la présence d’une ressource ou d’une
condition et celle d’un proxy (e.g. « quelle est la valeur de la relation quan-
titative unissant ? »). Cette opération nécessite des données précises et une
connaissance du terrain très fine. Dans le cadre de ce travail, et dans une pers-
pective de généricité, nous avons choisi de limiter le nombre de choix de ce
type. Si l’approche conceptuelle que nous proposons ne les exclut pas de façon
indéfinie, l’influence des facteurs économiques et sociaux ne sera pas traitée.
Cette vision parcimonieuse constitue indéniablement une des limites de ce tra-
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vail. Toutefois, leur prise en compte constitue également une perspective de
recherche. Un des avantages de la modélisation à base d’agents est de pou-
voir intégrer de nouvelles classes d’agents, de nouveaux comportements à des
agents déjà existant et de nouvelles interactions entre les agents, sans changer
la structure globale du modèle.

Le fait d’orienter le développement du modèle vers l’utilisation de méthodes
applicables dans différents contextes devrait permettre de construire un mo-
dèle transposable d’un lieu à un autre et d’une période à une autre. Les effets
du contexte socio-économique sur l’environnement ne sont pas pris en compte
dans la version de MODE présentée dans ce travail. Cette question constitue à
la fois une limite de modèle et une perspective de recherche particulièrement
intéressante. Bien que les questions de la transposition spatiale et de la trans-
position temporelle aient été traitées, la question de la transposition scalaire
(de l’échelle macro (ville) à l’échelle micro (quartier)) demeure non résolue. La
section suivante traite de la génération de l’environnement à ces deux échelles.

�.�.�.� Méthodes de génération : la transposabilité d’échelle

Quelle que soit l’échelle d’étude, l’environnement propre du moustique reste
le même. Notre objectif est de faire interagir l’environnement de MODE avec
un modèle comportemental du moustique, MOMA. Nous privilégions donc les
interactions comportementales (e.g. « pondre œuf dans un gîte ») à toutes les
échelles, par rapport à des estimations basées sur des proxys (e.g. « la densité
d’œufs est corrélée à la densité du bâti »).

L’environnement d’Aedes aegypti est toujours composé des différents carac-
tères perceptifs identifiés par le biais de l’approche par l’Umwelt (cf. section
2.1.4, p. 75). En revanche, la relation de corrélation entre la distribution d’Aedes

aegypti et la présence des différents facteurs est susceptible de varier (cf. cha-
pitre 1). L’échelle d’étude est définie par le modélisateur en fonction de ses
objectifs (cf. section 2.1.3.1, p. 71). Nous avons identifié deux échelles diffé-
rentes permettant chacune d’étudier la relation environnement / moustique
sous des perspectives différentes. L’échelle que nous qualifions ici de « large »
fait référence à une résolution de quelques dizaines (voire centaines) de mètres
(typiquement : 30-50 m, zone correspondant approximativement à l’espace de
vie d’un moustique) pour une étendue de plusieurs dizaines (voire centaines),
de km2 (étendue qui correspond à la taille d’une grande ville. Cette échelle per-
met par exemple d’identifier les espaces les plus favorables aux moustiques
dans une ville et guider les autorités sanitaires dans les opérations de lutte
anti-vectorielle (Karl et al. 2014). Ce type d’environnement peut être associé
à un modèle comportemental fonctionnant sous forme de stocks (la gestion
d’individus moustiques à l’échelle d’une ville nécessiterait des capacités com-
putationnelles bien trop élevées). L’échelle dite « fine » est caractérisée par
une étendue plus réduite (celle d’un bloc de bâtiments ou d’un quartier) ne
dépassant pas quelques km2. Sa résolution est de quelques mètres. Ce type
d’environnement peut, une fois couplé avec un modèle individu-centré, être
utilisé comme un laboratoire virtuel (Almeida et al. 2010).

Les méthodes de génération élaborées dans le but de construire ces deux
types d’environnements diffèrent en fonction de la résolution. La génération
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d’environnements réels à échelle large pourrait être réalisée par le biais de don-
nées disponibles en accès libre pour toutes les villes de la zone intertropicale :
à partir des images issues des satellites Landsat dont la résolution correspond
à celle qui est attendue pour ce type d’environnement. Comme nous l’avons
souligné précédemment, la génération d’environnements à échelle fine est bien
plus problématique. Les contraintes principales sont l’automatisation du pro-
cessus (cf. section 2.2.4.2, p. 105) et la disponibilité des données. Une solution
consisterait à exploiter des données libres, collectées à échelle large, pour esti-
mer la distribution de facteurs de répartition du moustique à échelle plus fine.
Nous proposons ici de générer ce que nous avons appelé des « environnements
synthétiques ».

���������� ����������� � ’�������������� ��������� � ������� ���-

�� : ����-�����

Ce type de génération consiste à combiner plusieurs bases de données pour
estimer la distribution et les dynamiques éventuelles des proxys environne-
mentaux. Les bases de données utilisées dans ce cadre seront principalement
issues de traitements réalisés sur des images satellite libres d’accès (Landsat 8

notamment). Le modèle consistera ici en une chaîne de traitements permettant
d’obtenir plusieurs bases de données spatio-temporelles décrivant chacune la
distribution d’un des proxys. Étant donné qu’il sera basé sur des données me-
surées dans le passé, il ne s’agit pas d’un modèle stochastique dans lequel
les dynamiques environnementales évolueraient par elles-mêmes. Dans une
perspective de maximisation des capacités de transposabilité, l’objectif sera de
rendre générique un maximum de processus en les incluant directement dans
le modèle.

���������� ����������� � ’�������������� ��������� � ������� ���� :

���� ��� �������������� ������������ (����-�����)

L’obstacle principal de la génération automatisée d’environnements réalistes
à l’échelle fine (niveau micro, celui de l’individu moustique) est la disponibilité
de données, à la fois libres et précises, permettant de reconstruire l’environne-
ment propre du moustique (cf. section 2.2.4.2, p. 105). Ainsi, les environne-
ments fins, comme ceux créés par Almeida et al. (2010) ou Maneerat et Daudé
(2016), incluent des données très fines impossibles à extraire de façon directe
à partir d’images de moyenne résolution de type Landsat. La majorité de ces
données est liée aux caractéristiques des bâtiments. En mode vecteur, les bâti-
ments présentent un grand intérêt à être représentés de manière individualisée.
Chaque bâtiment présente des caractéristiques particulières pouvant influencer
le moustique :

— utilisation (résidentielle/commerciale/industrielle) ;

— nombre d’habitant(s) et/ou de ménage(s) qui y résident ;

— dimensions ;

— nombre d’étages, etc.

D’autres éléments de l’environnement du moustique présentent un intérêt
moindre pour un modèle environnemental individu-centré. La végétation par
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exemple n’a pas grand intérêt à être représentée de manière individualisée.
D’une part, son rôle dans le cycle de vie du moustique est négligeable par
rapport à d’autres proxys environnementaux comme la présence des humains
ou des gîtes larvaires. D’autre part, sa nature, plutôt continue, est difficile à
représenter de manière individuelle.

Les générateurs « d’environnements neutres » évoqués dans la partie 2.2.3.3
(p. 95) pourraient être une solution intéressante. Néanmoins, les environne-
ments qu’ils génèrent sont relativement simples du point de vue de leur com-
position. Ils présentent plusieurs limites pour la génération de l’environnement
propre d’Aedes aegypti à l’échelle micro :

— chaque point de l’espace généré par ces logiciels n’est décrit que par
une seule variable (dans l’exemple 29 (p. 98) il s’agit d’occupation du
sol). Ceci constitue une limite dans la mesure où dans notre cas, chaque
point de l’espace doit pouvoir être associé aux cinq éléments environne-
mentaux principaux influençant Aedes aegypti (sans compter les éléments
environnementaux dont la localisation est nécessaire pour estimer la pré-
sence de ces cinq éléments principaux (e.g. les bâtiments, les routes)).

— nous ne cherchons (pour l’instant) pas à générer des environnements de
façon totalement aléatoire. Dans l’exemple de l’environnement généré
par NLMpy (cf. figure 29, p. 98), l’espace représenté est divisé en quatre
zones très étendues au sein desquelles l’environnement est construit aléa-
toirement. La division en quatre parties distinctes est réalisée grâce à l’in-
tégration de contraintes spatiales. Dans notre cas, nous disposons déjà,
grâce aux méthodes de génération de l’environnement du moustique à
l’échelle macro, de données relativement fines par rapport aux données
spatiales annexes intégrées à NLMpy. Les logiciels permettant de générer
des environnements neutres ne sont pas prévus pour intégrer autant de
contraintes.

Néanmoins, l’idée de départ de la génération d’environnements neutres de-
meure intéressante dans notre cas : générer un environnement fin en tenant
compte des données spatialisées disponibles à un niveau plus grossier. Cette
idée est également à la base des méthodes de génération de « populations
synthétiques ».

Ces méthodes consistent à utiliser des données agrégées décrivant des popu-
lations (e.g. nombre total de femmes/d’hommes, stocks par catégories d’âge,
stocks d’individus par catégorie socio-professionnelle) pour reconstruire une
population constituée d’individus virtuels (populations dites « synthétiques »)
(Moeckel et al. 2003). Une solution similaire à la génération de populations syn-
thétiques pourrait être adoptée pour résoudre le problème posé par la généra-
tion d’environnements fins. L’objectif de cette démarche serait de reconstruire
un environnement fin à partir des données agrégées (e.g. données satellite de
moyenne résolution). Dans l’idéal, cet « environnement synthétique » tendrait
vers l’occupation du sol résultant d’une digitalisation telle que celle réalisée
par Maneerat et Daudé (2016). Les distributions des éléments environnemen-
taux ne pouvant pas faire l’objet de désagrégation, comme les gîtes larvaires
potentiels, seront générées en utilisant des méthodes d’estimation similaires
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à celles qui seront utilisées pour les environnements à échelle large. Les ca-
ractéristiques environnementales générées à échelles fines seront également
capables d’évoluer dans le temps en fonction des différentes bases de données
désagrégées.

Le processus de validation de l’environnement propre du moustique, généré
à échelle fine, pourra être réalisé selon deux techniques différentes. Le choix
de se tourner vers l’une ou l’autre de ces techniques dépend de la nature des
données. La première, la plus simple à mettre en œuvre, peut être utilisée pour
valider l’occupation du sol générée à très haute résolution. Cette technique
consiste à comparer les données générées à des bases de données existantes de
très haute résolution. Nous avons identifié deux types de données :

— les données vectorielles de très haute résolution digitalisées à partir d’ima-
ges satellite (e.g. Worldview, Quickbird, Ikonos) ou issues de bases de
données de très haute résolution similaires à la BDTOPO de l’IGN ;

— les données d’occupation du sol raster issues de traitements automatisés
réalisés sur des images THRS.

L’utilisation de ces deux types de données permet en outre de déterminer
l’apport d’une méthode de génération d’environnements dits « synthétiques »
par rapport à une classification traditionnelle effectuée sur une image THRS.

L’obstacle principal à la transposition de la méthode de génération d’un
environnement très fin d’un lieu à un autre est lié à la difficulté posée par l’au-
tomatisation du processus. L’environnement synthétique permet de dépasser
cette difficulté en conceptualisant un processus capable de générer automati-
quement des environnements de résolution fine. Bien que cet environnement
puisse respecter les statistiques globales de la zone, d’après les paramètres
donnés par l’utilisateur, il ne pourra pas reproduire la situation réelle.

c�nc�����n �� c������� �

Finalement, après avoir décrit diverses approches de modélisation de l’en-
vironnement du moustique, c’est l’approche « Umwelt » et l’approche basée
sur les ressources qui ont été sélectionnées pour reconstituer le monde, selon
Aedes aegypti. La méthode de reconstitution in silico de l’environnement propre
d’Aedes aegypti développée dans le cadre de ce travail est résumée dans la fi-
gure 9 (p. 91). L’élaboration d’un environnement réaliste, calqué sur un terrain
d’étude particulier, se déroule en plusieurs étapes successives.

Comme l’explique Georges Canguilhem : « le milieu dont l’organisme dépend

est structuré, organisé par l’organisme lui-même. Ce que le milieu offre au vivant est

fonction de la demande » (Canguilhem 1992). La première étape de la génération
de l’environnement du moustique consiste précisément à identifier cette « de-
mande ». L’approche basée sur les ressources (Dennis et al. 2003 ; Hartemink
et al. 2014) nous conduit à adopter la perspective d’Aedes aegypti. À cette pre-
mière approche s’ajoute l’approche par l’Umwelt qui formalise le processus de
sélection des variables environnementales à représenter dans le modèle pour
caractériser la « demande ». La perspective d’Uexküll (1934) nous invite à iden-
tifier cette demande par l’intermédiaire de l’analyse des capacités sensorielles
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du moustique. Cela permet d’en déduire les ressources et les conditions qui af-
fectent le cycle de vie du moustique. La seconde étape consiste à identifier des
proxys environnementaux traduisant la distribution spatiale et les dynamiques
temporelles de ces ressources et conditions. Ces proxys peuvent être estimés en
croisant différentes bases de données. Grâce à la méthode de génération d’en-
vironnements synthétiques, dont le concept a été esquissé dans cette partie, le
modèle environnemental résultant peut être généré à différentes résolutions,
en mode raster ou en mode vecteur. La résolution du modèle final est indépen-
dante de la résolution des bases de données utilisées en entrée. En revanche,
la résolution choisie aura un impact sur les méthodes de traitement utilisées.
Dans le cas où certaines caractéristiques de l’environnement ne seraient pas
mesurables, ou pas directement calculables par le biais des bases de données
disponibles, certains paramètres pourront être fixés par le modélisateur. Cela
sera précisé dans les chapitres méthodologiques suivants.

F����� 33 – L’approche Umwelt pour la reconstitution de l’environnement d’Aedes ae-
gypti

Le modèle environnemental généré par le biais de cette méthode est dyna-
mique et spatialement explicite. Le fait qu’il puisse être généré à partir de
données libres d’accès et d’usage le rend transposable d’un terrain d’étude à
un autre et d’une période à une autre. De plus, le concept d’environnement
synthétique permet d’imaginer la génération d’environnements très fins à par-
tir de données libres, généralement disponibles à des échelles plus larges, in-
adaptées à certains objectifs de modélisation. Les conditions environnemen-
tales modélisées pourront être comparées à des données observées (images de
très haute résolution spatiale (THRS), données SIG ou données collectées par
des enquêtes de terrain). Le modèle sera utilisé de deux façons différentes (cf.
figure 33, p. 114). D’abord, il pourra servir à évaluer et cartographier la capa-
cité des différents quartiers d’une ville à favoriser ou défavoriser la présence
des moustiques. Les cartes ainsi générées seront utilisées afin d’évaluer l’aléa
environnemental du risque représenté par la présence d’un vecteur. Cepen-
dant, cette cartographie dynamique ne pourra pas permettre d’appréhender
la répartition réelle des moustiques. Ensuite, ce modèle pourra être utilisé en
tant qu’environnement d’un modèle comportemental à base d’agents, fonc-
tionnant de manière individu-centrée ou sous forme de stocks dynamiques.
Ce couple modèle comportemental / modèle environnemental constituerait
un laboratoire virtuel dans lequel différentes hypothèses pourraient être tes-



tées. Le couplage permettrait aussi bien de répondre à des questionnements
d’ordre biogéographique (e.g. comment les plans de ville favorisent ou défavo-
risent la prolifération des moustiques ?) que de tester l’efficacité de méthodes
de lutte (e.g. fumigation, veille et prévention communautaire). Les résultats is-
sus de ces simulations peuvent être comparés à des données entomologiques
(indices vectoriels, captures de moustiques adultes, dénombrement des œufs)
(cf. chapitre 5).
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L’approche basée sur les ressources (Hartemink et al. 2014) et le concept
d’Umwelt (Uexküll 1934) nous ont permis de définir précisément la composi-
tion et les limites de l’environnement du vecteur d’un système pathogène (cf.
chapitre 2, p. 61). Appliquée à Aedes aegypti, cette démarche nous a permis
d’identifier cinq ressources / conditions essentielles et porteuses de sens pour
celui-ci :

— la température de l’air ;

— le nectar ;

— le sang humain ;

— les gîtes larvaires potentiels (et leurs dynamiques de remplissage et de
vidange) ;

— l’ombre.

L’estimation de la distribution spatio-temporelle de ces ressources / condi-
tions dans un espace donné (e.g. un quartier, une ville) devrait permettre d’éva-
luer la capacité de cet espace à répondre aux besoins du vecteur. Dans le cadre
de cette thèse, l’estimation est réalisée par le biais du modèle MODE. Ce mo-
dèle prend ici la forme d’une chaîne de traitements dont le résultat final est un
ensemble de bases de données décrivant les caractéristiques de l’espace vécu
d’Aedes aegypti et leurs évolutions temporelles. Ces bases de données peuvent
ensuite être utilisées pour cartographier de façon dynamique l’aléa environne-
mental du risque vectoriel ou bien être intégrées comme un modèle environne-
mental couplé à un modèle à base d’agents (e.g. MOMA, mo3). Les chapitres
précédents (chapitres 1, p. 15 et 2, p. 61) nous ont conduit à identifier certaines
exigences découlant de notre volonté de développer un modèle transposable
d’un lieu à un autre et d’une période à une autre : le modèle doit pouvoir être
appliqué à partir de données aisément accessibles et les traitements choisis
doivent tendre vers l’automatisation. Le modèle conceptuel proposé dans le
chapitre 2 est transposable d’une échelle à une autre (monde / ville / quartier,
etc.) et peut être appliqué à différentes résolutions temporelles (année / mois
/ jour, etc.). Ainsi, deux modèles ont été développés : MODE-macro et MODE-
micro. Le premier, objet du chapitre 3, a été élaboré pour être appliqué sur des
villes de plusieurs millions d’habitants.

MODE-micro est présenté dans la première section de ce chapitre. Pour tester
la capacité de MODE-macro à être utilisé dans différents contextes urbains, ce
modèle a été appliqué aux villes de Bangkok (Thaïlande) et Delhi (Inde). Ces
deux villes, particulièrement touchées par les épidémies de dengue, présentent
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des environnements très différents. Ces deux cas d’étude, présentés respecti-
vement dans la deuxième et la troisième section de ce chapitre, permettent de
dégager les avantages et les inconvénients de MODE-macro.

�.� mé������ � ’����m����n ��� �������c�� �� ���

c�n�����n� néc�������� à aedes aegypti à � ’éc�����

�� �� ����� : m���-m�c��

Les ressources et les conditions identifiées sont pour la majorité d’entre elles
difficiles à estimer. Comme nous l’avons vu, les distributions des ressources et
des conditions perçues par Aedes aegypti sont estimées par le biais de proxys
présentés dans la figure 32 (p. 110). L’objectif de l’application de MODE-macro
est d’estimer ces ressources et conditions au niveau d’une ville en respectant
leur hétérogénéité spatiale et temporelle. Cette partie présente des méthodes
de traitement basées sur des données libres ou aisément accessibles pouvant
être appliquées dans la majorité des villes touchées ou susceptibles d’être tou-
chées par des épidémies d’arboviroses transmises par Aedes aegypti. Ces mé-
thodes (et les données qui y sont rattachées), n’ont pas vocation à être systé-
matiquement utilisées lors de l’application de MODE-macro à une zone d’étude.
Dans le cas où des données plus précises seraient disponibles, les méthodes et
les données présentées dans cette partie pourraient être remplacées.

Plusieurs types de données sont utilisés :

������� ���������� Elles proviennent de traitements réalisés sur des ima-
ges satellite. Elles sont spatialisées, surfaciques, et leur précision dépend
de la résolution de ces images. Il peut s’agir de données caractérisant la
nature du sol ou de données météorologiques. La majorité des images
utilisées provient du satellite Landsat 8 (résolution = 30 m). Certaines
images sont issues des satellites Aqua et Terra (résolution = 1 km).

������� ��������������� Il s’agit de données statistiques associées à des
entités administratives spatialisées. Leur précision est dépendante de
l’emprise spatiale des entités administratives en question. Ces données
sont issues de recensements (ou de calculs d’extrapolation effectués).

������� ��������������� ����������� Ces données sont collectées par
des stations météorologiques. Dans notre cas, ces stations sont gérées
par des organismes publics. Néanmoins, il existe des réseaux de stations
hébergées par des particuliers dont les données sont mises en accès libre
sur internet. Ces réseaux sont particulièrement dense dans les pays du
Nord. Ce type de réseaux n’est pas utilisé dans le cadre de MODE-micro
mais pourrait faire l’objet d’une perspective de développement.

Les cinq bases de données créées à partir des traitements réalisés sur ces don-
nées peuvent ensuite être rassemblées pour obtenir le produit final de MODE-
macro. La forme de ce produit dépend des données injectées en entrée. Dans
notre cas, les images satellite ont une importance prépondérante : le résultat
du modèle prend la forme d’une grille composée de cellules environnement
(CE), niveau élémentaire de MODE-macro. Les dimensions spatiales d’une CE
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(résolution de l’environnement généré par le modèle), correspondent à la réso-
lution des images satellite les plus précises (30 m × 30 m dans notre cas). Cette
résolution est conforme avec la superficie moyenne de « l’espace de vie » du
moustique observée par des études de type « capture – marquage – recapture »
(Hemme et al. 2009). Elle correspond également à la distance de dispersion
moyenne maximale de cohortes de moustiques simulée dans un contexte ur-
bain (Maneerat et Daudé 2016, 2017). Cette résolution est également utilisée
dans le modèle de Karl et al. (2014) au sein duquel plusieurs caractéristiques
de l’environnement d’Aedes aegypti sont décrites (cf. tableau 9, p. 91). De la
même façon, la résolution temporelle du produit final est égale à la résolution
temporelle la plus fine parmi les données injectées en entrée. Dans notre cas,
cette résolution sera de 12h. Ce pas de temps permet de tenir compte de la
DTR (dont l’importance dans le système pathogène de la dengue est suspec-
tée (cf. chapitre 1, partie 1.4.2.1, p. 46)) tout en limitant la taille des données
nécessaires. De façon générale, le modèle MODE-macro a été développé avec
l’ambition d’être aisément applicable pour plusieurs années consécutives (3 –
5 ans) sur des mégapoles (> 5 millions d’habitants, > 1 000 km2). Le processus
de génération d’environnement par MODE-macro est résumé dans la figure 34

(p. 122). Ce processus est précisé dans les sous-sections suivantes.

La validation de MODE-macro pourrait être réalisée par l’estimation de la
qualité de l’environnement résultant de l’application du modèle (e.g. la répar-
tition de la population est-elle bien estimée ?). Cependant, ce dernier étant
construit selon la perspective du moustique, la qualité de l’environnement si-
mulé ne peut pas être évaluée directement. Il est difficile de répondre à la
question suivante : à quel point l’environnement produit correspond-il à l’envi-
ronnement propre du moustique ? Les méthodes de validation proposées dans
ce travail sont donc des méthodes indirectes. La première consiste à confron-
ter l’environnement créé à la distribution mesurée du moustique dans une
ville. Néanmoins, peu de villes produisent des données entomologiques suffi-
samment précises à la fois dans le temps et dans l’espace pour permettre une
validation de MODE-macro. Nous proposons donc une autre méthode de vali-
dation indirecte qui consiste à comparer la distribution de la dengue, dont les
cas sont souvent géoréférencés, avec l’environnement produit par le modèle.
Dans ce chapitre, les données d’incidence de la dengue seront comparées à
l’évolution temporelle de certaines caractéristiques de l’environnement d’Aedes

aegypti. Une analyse spatio-temporelle plus poussée des relations entre l’inci-
dence de la dengue à Bangkok et l’environnement généré par MODE-macro est
réalisée dans le chapitre 6 (p. 295).
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�.�.� La température de l’air : les zones de confort d’Aedes aegypti

La température de l’air est une donnée couramment utilisée en épidémiolo-
gie. Cette variable est par exemple positivement corrélée avec l’incidence de
maladies chroniques non infectieuses comme les maladies cardio-vasculaires
(Kloog et al. 2014), ainsi qu’avec l’incidence de maladies infectieuses à trans-
mission vectorielle (dengue, Zika, paludisme, etc.) (Machault et al. 2012).

Les images satellite thermiques permettent d’obtenir des données couvrant
de vastes zones à moindre coût par rapport au déploiement de réseaux de
capteurs. De plus, ce type d’images est souvent disponible rapidement au re-
gard des temporalités de la diffusion d’une épidémie (plusieurs mois). C’est
par exemple le cas des images produites par les capteurs Thermal Infrared
Sensor (TIRS) (satellite Landsat 8, deux semaines) et Moderate-resolution Ima-
ging Spectroradiometer (MODIS) (satellites Aqua et Terra). Ce délai de mise en
disponibilité permettrait aux autorités sanitaires d’améliorer la réactivité de
leurs systèmes de surveillance (Neteler et al. 2011). La plupart des études qui
utilisent ce type de données repose sur les températures de surface (Araujo
et al. 2015). Celles-ci correspondent à la chaleur émise par la surface terrestre
et mesurée par le capteur thermique du satellite. Elles peuvent différer de la
température de l’air de plusieurs degrés, notamment durant la journée. Bien
que différentes en valeurs, les corrélations entre ces deux types de température
sont généralement élevées. Plusieurs études mettent en évidence des corréla-
tions positives entre distribution des températures de surface et distribution
des maladies ainsi que de leur vecteur(s) respectif(s). Les températures de sur-
face s’avéreraient donc suffisantes pour mettre en évidence les relations spa-
tiales entre dengue et température (Araujo et al. 2015) ou pour estimer la distri-
bution spatiale du moustique (Neteler et al. 2011). Or, en tant qu’insecte volant,
le moustique Aedes aegypti est davantage affecté par la température de l’air
que par celle du sol. Les études menées en laboratoire s’appuient d’ailleurs
sur cette mesure de la température de l’air pour comprendre son rôle sur les
comportements des vecteurs (e.g. Lambrechts et al. (2011)). Un des objectifs de
MODE-macro étant d’être couplé à un modèle permettant de simuler les dyna-
miques vectorielles, c’est la température de l’air qui est utilisée. Dans MODE-
micro, la température maximale diurne et la température minimale nocturne
sont calculées à partir des températures de surface (diurnes et nocturnes).

�.�.�.� Estimer la température de l’air (Ta) diurne à partir de la température
de surface (Ts) : revue de littérature

De nombreux satellites disposent de capteurs thermiques permettant d’es-
timer la température de surface (ASTER, AVHRR, SEVIRI, MODIS, TIRS, etc.).
Parmi ces capteurs, certains produisent des images à des résolutions tempo-
relles élevées mais à faible résolution spatiale (e.g. 15 mn / 3 km pour le capteur
SEVIRI embarqué sur METEOSAT-8). C’est l’inverse pour d’autres satellites
qui produisent des images à faible résolution temporelle mais de résolution
spatiale élevée (e.g. 16 jours / 90 m rééchantillonné à 30 m pour TIRS embarqué
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sur Landsat 8 1). Le capteur MODIS présente l’avantage de proposer un com-
promis intéressant dans le cadre de l’étude de la répartition de la dengue et
celle d’Aedes aegypti. Il est embarqué sur deux satellites : Terra et Aqua. Ces
satellites présentent un temps de retour relativement court (1-2 jours) pour
une résolution spatiale de 1 km. Cette résolution ne permet pas de réaliser des
études à l’échelle micro (selon le système d’échelles proposé par Oke (1987)).
Elle permet néanmoins d’observer des différences thermiques intra-urbaines
susceptibles d’impacter la qualité environnementale des espaces au regard des
besoins du moustique.

Les images thermiques issues de satellites mesurent la température de brillance
top-atmosphérique (TOAbt). Une fois corrigée par l’émissivité de surface et par
les conditions atmosphériques (selon les méthodes), cette mesure peut être
convertie en température de surface. Comme la température de l’air diurne est
généralement corrélée à la température de surface (Voogt et Oke 2003), plu-
sieurs méthodes ont été développées pour dériver la première de la seconde.

Zakšek et Schroedter-Homscheidt (2009) ont ainsi identifié trois types d’ap-
proches : (1) l’approche thermodynamique basée sur le bilan énergétique des
surfaces observées, (2) l’approche temperature–vegetation index (TVX), basée sur
le normalized differenced vegetation index (NDVI) et (3) l’approche statistique. Ces
différentes approches ont été décrites (Benali et al. 2012 ; Ho et al. 2014 ; Zakšek
et Schroedter-Homscheidt 2009) :

1. L’approche basée sur le bilan énergétique des surfaces étudiées s’appuie
sur des concepts de thermodynamiques (Sun et al. 2005). L’hypothèse
principale posée par cette méthode est que le cumul du rayonnement
solaire capté par la surface et émis par les activités humaines est égale à
la somme des flux de chaleur latente et sensible de surface (Benali et al.

2012).

2. L’approche TVX repose sur deux hypothèses. La première est que la Ts me-
surée d’une canopée entièrement végétalisée est en équilibre thermique
avec la température de l’air de cette canopée (Vancutsem et al. 2010). À
partir de là, la relation de corrélation négative pouvant exister entre la
température de surface et la présence de végétation (généralement mesu-
rée par le normalized differenced vegetation index (NDVI)) permet d’estimer
la température de l’air si la valeur de NDVI de la couverture végétale
maximale (NDVImax) est connue. Cette corrélation négative n’a pas be-
soin d’être très forte pour aboutir à des résultats satisfaisants (Stisen et al.

2007 ; Zhu et al. 2013). La relation statistique entre Ts et NDVI qui permet
de déduire la température de l’air est calculée localement par le biais
d’une fenêtre mobile dont les dimensions sont définies par l’utilisateur.
La seconde hypothèse revient à considérer les conditions atmosphériques
et l’humidité du sol comme uniformes dans la fenêtre d’analyse (Stisen et

al. 2007). L’utilisation d’une fenêtre d’analyse de petite dimension conte-
nant suffisamment de pixels pour produire un modèle de régression li-
néaire significatif permet de considérer ces conditions comme uniformes

1. Les images thermiques issues de Landsat 8 présentent une résolution spatiale élevée re-
lativement aux autres images thermiques. Cette résolution est cependant grossière par rapport
aux images très haute résolution spatiale (THRS).
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dans la fenêtre (Nieto et al. 2011). Selon les contextes d’études, cette re-
lation statistique est linéaire (Weng 2009). La qualité des estimations est
donc dépendante du contexte spatio-temporel de l’étude. L’approche TVX

est basée sur les différences de températures entre une surface présentant
une canopée active et les autres surfaces moins ou non végétalisées. Le
rayonnement incident réchauffant la surface terrestre (de façon différen-
ciée selon la réponse spectrale des surfaces), les différences de tempé-
rature s’observent mieux durant la journée. L’approche TVX peut être
utilisée pour estimer la température de l’air diurne.

3. L’approche statistique consiste à construire des équations polynomiales à
partir de régressions linéaires (e.g. Chen et al. (2015), Kloog et al. (2014) et
Oyler et al. (2015)) ou non linéaires (e.g. Benali et al. (2012), Emamifar et al.

(2013) et Ho et al. (2014)). Ces modèles visent à estimer la température
de l’air à partir de la température de surface et/ou à partir de différentes
variables annexes telles que l’occupation du sol, l’altitude, la latitude, etc.

Dans les contextes urbains des épidémies de dengue, l’approche TVX (ap-
proche n°2) présente des avantages par rapport aux deux autres méthodes ex-
posées (approches n°1 et 3). En effet, l’approche basée sur le bilan énergétique
nécessite de nombreuses données annexes rarement disponibles via la télédé-
tection (Benali et al. 2012 ; Ho et al. 2014). À l’inverse, l’approche statistique et
l’approche TVX nécessitent uniquement des données satellitaires généralement
disponibles avec les données thermiques et assez facilement accessibles. En mi-
lieu urbain, l’approche statistique permet d’obtenir des résultats très précis du
fait de l’introduction dans les modèles de nombreuses variables en plus des
températures de surface (Kloog et al. 2014). Cependant comme nous l’avons
vu, la construction de ce type de modèles nécessite un réseau de stations très
dense (59 stations dans Ho et al. (2014), de 513 à 2860 dans Kloog et al. (2014)).
Or, le nombre de stations disponibles dans une ville ou une agglomération de
la zone intertropicale n’est pas toujours aussi élevé (e.g. 6 stations à Bangkok).
L’approche TVX présente l’avantage de pouvoir être appliquée dans de telles
zones. Zhu et al. (2013) ont ainsi appliqué cette méthode avec succès à partir
de données météorologiques issues d’une seule station (Zhu et al. 2013).

L’approche TVX a principalement été appliquée sur des terrains d’étude pré-
sentant des emprises spatiales vastes (Ho et al. 2014). Selon certains auteurs,
elle présenterait des limites lorsqu’elle serait appliquée à des terrains très hété-
rogènes (Weng 2009) comme les milieux urbains. D’autres auteurs soutiennent
au contraire que cette approche, parce que basée sur des régressions linéaires
locales, doit être appliquée sur des espaces hétérogènes pour éviter de me-
surer des relations linéaires principalement imputables au bruit (Nieto et al.

2011). Nieto et al. (2011) soulignent le fait que les éléments du paysage doivent
avoir une dimension égale à celle des pixels de l’image thermique afin d’éviter
la réduction de l’information contenue dans chaque pixel. Ces observations
poussent alors les auteurs à considérer l’approche TVX comme inadaptée à
l’hétérogénéité des espaces urbains (Ho et al. 2014). Au vu du peu d’études
confirmant cette hypothèse (Kloog et al. 2014), notre objectif est donc de l’in-
firmer ou de la confirmer. Notre hypothèse de base est donc la suivante : si
la couverture végétale est suffisante dans la zone d’étude, il est possible de
calculer une valeur de NDVImaxet d’appliquer l’approche TVX.
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Les avantages de l’approche TVX pour l’estimation de la température de l’air
diurne en milieu urbain nous poussent à l’utiliser dans le cadre de notre étude
sur les épidémies de dengue :

— elle peut être appliquée sur une zone urbaine ne disposant que de très
peu de stations ;

— son application ne nécessite que peu de données auxiliaires ;

— pour les terrains sur lesquels elle a été appliquée, elle donne générale-
ment des résultats dont la précision serait suffisante pour un modèle de
simulation du cycle de vie d’Aedes aegyti.

�.�.�.� Aqua et Terra : des satellites offrant une faible résolution spatiale (1
km) mais une forte résolution temporelle (deux images par jour)

Les images satellite utilisées sont issues d’un capteur MODIS. Deux satellites,
lancés par la National Aeronotics and Space Administration (NASA), sont équi-
pés de ce capteur : Terra (lancé en décembre 1999) et Aqua (lancé en mai 2002).
En plus de porter des capteurs aux résolutions temporelles et spatiales adap-
tées à l’analyse spatiale de la dengue et celle d’Aedes aegypti, ces satellites n’ont
pas les mêmes orbites. Ceci nous permet de choisir un satellite ou l’autre (ou
les deux) selon le terrain d’étude. Le satellite Terra passe au-dessus de l’équa-
teur à 10h30, heure locale en nœud descendant et à 22h30 en nœud ascendant
tandis que le satellite Aqua y passe à 13h30 en nœud ascendant et à 1h30 en
nœud descendant. Notre objectif étant dans un premier temps d’estimer les
températures journalières minimales et maximales, nous sélectionnerons le sa-
tellite dont les heures de passage seront les plus proches de l’heure présentant
la température la plus élevée de la journée (généralement mesurée entre 1 et
2h après le zénith solaire) et de celle présentant la température la plus basse
de la journée (généralement mesurée juste avant le lever du soleil, soit entre
5h45 et 6h45 à Bangkok).

Deux jeux de données différents sont utilisés dans cette étude : « daily land

surface temperature and emissivity » (MOD11A1 pour TERRA et MYD11A1 pour
AQUA) et « daily surface reflectance of bands 1-7 » (MOD09GA pour TERRA
et MYD09GA pour AQUA). Ces données sont téléchargées par le biais du
package R MRTtools 2. Les températures de surface nocturnes et diurnes sont
extraites des jeux de données thermiques. Les bandes 1 et 2 du jeu de données
de réflectance sont utilisées pour calculer un indice de végétation à partir du
NDVI (Tucker 1979).

�.�.�.� Méthode d’estimation de la température de l’air (Ta) à partir de la tem-
pérature de surface (Ts) issue de données MODIS

La méthode d’estimation de la température de l’air (Ta) se déroule en trois
étapes :

1. la première étape consiste à évaluer les liens entre température de surface
mesurée par satellite et température de l’air mesurée par des stations mé-
téorologiques (température maximale diurne et température minimale
nocturne).

2. http://r-gis.net/?q=ModisDownload



3.1 m���-m�c�� : ��nné�� �� mé������ 127

2. la deuxième étape a pour objectif d’estimer la température de l’air de
la zone d’étude, à toutes les dates où une donnée météorologique est
disponible et où au moins la moitié des pixels de l’image thermique n’est
pas contaminée par des nuages ou des voiles nuageux.

3. la troisième et dernière étape consiste à valider la température estimée.
Cette validation est réalisée grâce aux données issues de stations météoro-
logiques choisies parmi l’ensemble des stations disponibles pour la zone
d’étude. Les données issues des stations restantes sont utilisées comme
échantillon d’apprentissage (2/3 des stations peuvent être utilisées pour
l’apprentissage et 1/3 pour la validation).

����������� ��� �� �� ��� �� ’

Dans un premier temps, les données de Ts sont comparées aux données de
température de l’air estimée (Ta’). Cette comparaison est réalisée dans le but
de calculer des indicateurs statistiques. Ceux-ci permettront de déterminer les-
quelles des températures de l’air estimées ou des températures de surface sont
les plus proches des températures de l’air mesurées par les stations. Les valeurs
de température de surface (Ts) (jour et nuit) du pixel superposé à chacune des
stations sont extraites. Cette opération est réalisée pour toutes les images de la
période d’étude pour lesquelles les données existent. Les valeurs des images
diurnes sont associées aux Ta’ journalières maximales et les valeurs des images
nocturnes sont associées aux Ta’ journalières minimales. Le nombre de jours
pour lesquels des couples Ts et Ta’ existent est établi. Si ce nombre dépasse 30

individus, seuil statistique de représentativité de la donnée, les relations sta-
tistiques entre Ts et Ta’ sont calculées pour l’intégralité de la période d’étude.
Trois indicateurs statistiques sont calculés : le coefficient de corrélation de Pear-
son (r), la moyenne des erreurs absolues (MAE) et la moyenne quadratique des
erreurs (RMSE). La MAE et la RMSE sont exprimées de la façon suivante :

RMSE =

�

�n
i=1(Tai − Ta �

i)
2

n
(4)

MAE =

�

�n
i=1

�

�Tai − Ta �

i

�

�

n
(5)

La RMSE et la MAE permettent d’évaluer la capacité prédictive du modèle de
régression. Plus leur valeur est proche de 0, plus le modèle est adapté. La RMSE

a l’avantage d’être moins sensible aux valeurs extrêmes que la MAE (Nieto et al.

2011).

Finalement, l’apport de la méthode sera considéré comme positif si les es-
timations des températures de l’air journalières maximales sont significative-
ment meilleures que celles basées sur les températures de surface. La tempéra-
ture de l’air minimale (nocturne) étant linéairement corrélée à la température
de surface, celle-ci peut être calculée de façon plus directe.

���������� �� �� ����������� �������� ��� ���������� �������� ������

L’estimation de la température minimale est réalisée pour l’ensemble des sta-
tions. Cette estimation passe par la construction d’un modèle de régression
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linéaire basé sur les mesures nocturnes auxquelles des données satellitaires
auront pu être associées. L’ensemble des paires Ts et Ta disponibles pour les
différentes stations sont rassemblées, puis utilisées pour construire le modèle
de régression linéaire simple (où Ts est la variable endogène et Ta est la variable
exogène).

Ta = a · Ts+ b (6)

���������� �� �� ����������� �������� ��� �� ������� ���

Des modèles de régression linéaire entre Ts et NDVI sont calculés par le biais
d’une fenêtre mobile de dimension 7 × 7 sur des pixels de 1 km (la fenêtre mo-
bile a donc une superficie de km2). Cette fenêtre a permis à plusieurs auteurs
d’obtenir des résultats satisfaisants en travaillant sur des images MOD11A1

et/ou MYD11A1 (Zhu et al. 2013). Le modèle de régression linéaire simple est
calculé pour l’ensemble de la fenêtre mobile. Ses résultats (coefficient (a) et or-
donnée à l’origine (b)) sont attribués à la cellule centrale. Le modèle s’exprime
de la manière suivante :

Ts � = a ·NDVImax + b (7)

Pour chaque cellule, l’ordonnée à l’origine et le coefficient calculés sont uti-
lisés pour estimer la température de l’air de la cellule en prenant pour hypo-
thèse que la Ts à NDVImax est égale à Ta. L’équation est exprimée de la manière
suivante :

Ta � = a ·NDVImax + b (8)

La valeur de NDVImax varie selon le satellite utilisé et selon les caractéris-
tiques physiques de la surface de la zone étudiée (Stisen et al. 2007). Ce pa-
ramètre est spécifique à la zone étudiée et aux données utilisées. Nieto et al.

(2011) proposent une méthode de paramétrage du NDVImax basée sur les va-
leurs de température observées. Cette méthode n’est applicable que pour les
pixels superposés à une station. Elle est donc appliquée pour une période
définie et le résultat est spécifique à chaque station. Le NDVImax est calculé
pour chaque station et pour l’ensemble de la période d’étude. Les valeurs de
NDVImax seront comparées entre elles afin de déterminer la valeur optimale de
NDVImax. La méthode proposée par Nieto et al. (2011) consiste à réaliser une
régression linéaire où Ta–b est la variable endogène et où la pente a est la va-
riable exogène. La valeur de NDVImax, calibrée par station et pour l’ensemble
de la période d’étude, correspond à la pente du modèle de régression linéaire
associée à chaque station. Ce modèle est exprimé de la manière suivante (Nieto
et al. 2011) :

Ta− b = a ·NDVImax (9)

Le paramétrage du NDVImax est une étape clé dans le processus d’estima-
tion de la température de l’air par la méthode TVX. Shah et al. (2012) ont par
exemple montré que les erreurs d’estimation de la température de l’air pou-
vaient varier de plusieurs degrés selon la valeur utilisée pour ce paramètre.
Dans le cadre de cette étude, il est probable que les différents jeux de données
utilisés produisent des valeurs de NDVImax différentes. Afin de pallier les im-
précisions liées au fait que la valeur de NDVImax puisse être différente d’un
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type d’occupation du sol à un autre, certains auteurs proposent de calculer
et d’attribuer des valeurs différentes pour chaque classe d’occupation du sol.
Si cette solution nous paraît idéale, elle ne peut être appliquée que lorsque le
nombre de stations est suffisant et que les différents types d’occupation du sol
sont représentés. Le nombre de stations disponibles en milieu urbain n’étant
généralement pas suffisant pour appliquer cette méthode de paramétrage du
NDVImax, nous proposons ici une méthode visant à sélectionner une valeur
parmi l’ensemble des valeurs de NDVImax calculées pour les différentes sta-
tions. Pour chaque station, une valeur de NDVImax est calculée à partir du jeu
de données issue de cette station. La valeur de NDVImax associée à chaque
station est ensuite utilisée pour estimer les températures sur l’ensemble des
autres stations. Cette démarche permet d’évaluer la capacité de chaque valeur
de NDVImax calculée à estimer la température de l’air pour chaque station. La
valeur permettant d’obtenir la MAE moyenne la plus faible sur l’ensemble des
stations est sélectionnée pour l’application finale de l’approche TVX. La valeur
moyenne de MAE est préférée à celle de la RMSE pour servir de critère de sélec-
tion car le premier indicateur est moins sensible aux valeurs extrêmes que le
second (Nieto et al. 2011). Notre zone d’étude étant relativement réduite, cette
valeur de NDVImax est susceptible d’être la plus représentative de l’ensemble
de la zone.

�.�.�.� Validation des estimations de températures minimales et maximales

Parmi les 6 stations à disposition, 4 sont utilisées pour construire les modèles
et 2 sont sélectionnées pour l’étape de validation. Le processus de validation
est réalisé en deux étapes :

1. Dans un premier temps, les estimations réalisées à partir des 4 premières
stations sont comparées aux températures minimales et maximales jour-
nalières observées. Ces comparaisons sont réalisées à partir des indica-
teurs statistiques cités précédemment : coefficient de corrélation de Pear-
son (r), RMSE et MAE.

2. Dans un second temps, les estimations du pixel associé aux 2 stations
de validation sont extraites et comparer aux données mesurées par ces
stations. Les relations statistiques entre ces deux jeux de données sont
réalisées à partir des 3 indicateurs cités précédemment.

La comparaison entre les indicateurs statistiques issus de ces deux étapes per-
met d’évaluer ces capacités de généricité.

�.�.� La végétation : les zones refuges productrices de nectar

Aedes aegypti peut être attiré par les zones végétalisées pour se reposer, pour
pondre ou lorsqu’il recherche du nectar pour se nourrir. Les espaces végétalisés
proches des espaces bâtis sont des espaces très producteurs de moustiques
(Vezzani et al. 2005). Dans le cadre de ce travail, ces espaces sont identifiés
grâce à un indice de végétation calculé à partir d’images issues du satellite
Landsat 8.
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�.�.�.� Les images OLI (Landsat 8)

Les données produites par le satellite Landsat 8 sont librement accessibles,
disponibles pour la quasi-totalité de l’espace terrestre et relativement précises.
Elles ont une place prépondérante dans MODE-macro. Si elles sont présentées
ici dans leurs grandes lignes, l’activité végétale ne constitue pas le seul facteur
environnemental estimé grâce à des images délivrées par ce satellite. La répar-
tition de la population humaine et des GLP seront elles aussi estimées grâce à
des données extraites d’images Landsat 8.

Ce satellite, lancé en février 2013, est équipé de deux capteurs différents :
Operational Land Imager (OLI) et TIRS. Les bandes spectrales OLI ont une ré-
solution spatiale de 30 m (15 m pour la bande panchromatique). Les images
TIRS ont une résolution originale de 90 m mais sont rééchantillonées à 30 m par
l‘organisme en charge de la diffusion des données (United States Geological
Survey (USGS)). Ajouté à cela, les images Landsat 8 OLI et TIRS sont géométri-
quement corrigées. Le temps de retour du satellite Landsat 8 est de 16 jours.
Théoriquement, cette résolution temporelle permet de produire pour un même
lieu un peu plus d’une vingtaine d’images par an.

Afin que tous les pixels puissent être classifiés, les scènes doivent être dé-
pourvues de couverture nuageuse sur la zone d’étude. Cette nécessité consti-
tue une limite de MODE-macro dans la mesure où ce modèle est construit dans
le but d’être appliqué dans des régions où la couverture nuageuse est souvent
importante (notamment durant la/les saison(s) des pluies). Toutefois, le fait
d’utiliser des images OLI prises dans des conditions atmosphériques stables
permet de s’affranchir de l’étape de corrections atmosphériques lorsque l’ob-
jectif de l’étude n’est pas de comparer des images prises à différentes dates
(Bhatti et Tripathi 2014).

�� ����

La végétation présente une réponse spectrale particulière qui la rend aisément
identifiable sur les bandes infra-rouges des satellites. Le normalized differenced

vegetation index (NDVI) (Tucker 1979) est un indice permettant de déterminer
le niveau d’activité de photosynthèse d’un pixel. Cet indice de végétation est
couramment utilisé en télédétection. Il est calculé à partir des bandes spectrales
correspondant au rouge et à l’infrarouge d’une image satellite (Landsat 8).
Les valeurs produites sont situées entre -1 et 1. Une valeur de 1 indique une
forte présence de végétation. Les valeurs négatives indiquent généralement
une absence de végétation. Ce faisant, l’ensemble des valeurs négatives sont
réhaussées à 0 dans MODE-macro.

NDVI =
PIR− R

PIR+ R
(10)

où :

PIR = bande proche infra-rouge
R = bande rouge
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Cet indice donne une mesure de l’activité végétale en s’appuyant sur deux
bandes spectrales : les bandes correspondant au rouge et à l’infra-rouge. Le
calcul du NDVI est décrit dans la formule 10. La distribution spatiale du NDVI

est susceptible de changer de manière saisonnière. Lorsqu’assez d’images sont
disponibles, MODE-macro est capable de prendre en compte ce changement en
faisant varier le NDVI. Selon le nombre d’images disponibles, deux solutions
peuvent être appliquées.

La première solution consiste à faire varier le NDVI de façon proportionnelle
entre deux dates pour lesquelles des images sont disponibles. En suivant cette
méthode, si une image est disponible au 1er janvier et une autre au 1er mars,
l’indice de végétation pourra être estimé pour les jours compris entre les deux
dates. Si le NDVI mesuré pour un pixel est de 0,3 au 1er janvier et de 0,5 au
1er mars, le NDVI estimé de ce pixel au 1er février sera approximativement
égal à 0,4. La deuxième solution part de l’hypothèse suivant laquelle à années
différentes mais à date similaire, la distribution et la valeur du NDVI varient
peu. Cette solution consiste à faire varier le NDVI en fonction de la saison. Cette
solution consiste à sélectionner l’image prise à la date (jour et mois, sans tenir
compte de l’année) la plus proche de la date en cours.

Le choix de l’une ou l’autre de ces solutions est réalisé par le modélisateur.
Ce choix doit être effectué en fonction de la disponibilité des données et des
caractéristiques de la zone d’étude. Si à dates similaires, le NDVI est suscep-
tible de changer d’une année à l’autre, il peut être préférable d’opter pour la
première solution. Si le NDVI demeure stable, le nombre d’images disponibles
par saison sera probablement plus élevé, le NDVI simulé aura une probabilité
plus forte de se rapprocher de la réalité.

�.�.� Les humains, proies préférentielles d’Aedes aegypti

Les densités humaines représentent des stocks de sang pour le moustique.
Il s’agit d’un élément essentiel pour son cycle gonotrophique. MODE-macro
estime ces densités au lieu de résidence, le rôle de la mobilité des hôtes dans la
propagation des épidémies n’est donc pas abordé ici. Cela exclut également le
fait que des zones peu peuplées (en termes de résidents) mais qui accueillent
de nombreux visiteurs le jour (e.g. un parc, une gare, un centre-commercial,
une école, etc.) puissent être une ressource en sang pour le vecteur. Ceci est
géré par MOMOS (cf. section 2.2.4.1, p. 101).

Le niveau d’agrégation des données de recensement des populations pose
une première difficulté : dans MODE-macro les cellule environnement (CE) sont
définies à une résolution de 30 m × 30 m alors que les données de recense-
ment sont souvent agrégées sur des unités administratives de plusieurs km2.
Dans la plupart des villes, il est possible d’accéder (plus ou moins aisément)
à des bases de données géographiques de population. Ces bases, générale-
ment construites selon un maillage administratif, permettent de calculer des
densités de population. Malgré des maillages administratifs souvent bien su-
périeurs à la finesse attendue pour MODE-macro, une cartographie simple de
ces densités permet une première appréciation de la répartition des habitants
d’une ville. Néanmoins, ces données ne tiennent souvent pas compte des dif-
férences d’occupation du sol. Dans une même zone administrative, certaines
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zones (comme des parcs ou des forêts) peuvent être très faiblement peuplées
alors que d’autres, au contraire, peuvent présenter des densités de population
élevées. De ce fait, la cartographie basée sur les frontières administratives est
susceptible d’accentuer les densités de zones très peu peuplées dans la réalité
(et inversement). Une première solution à ce problème consisterait à extraire
les espaces inhabités grâce à des traitements réalisés sur images satellite. Tou-
tefois cette solution ne tiendrait pas compte du fait que tous les espaces bâtis
ne présentent pas les mêmes densités. Toujours grâce au traitement d’images
satellite, il est possible de classer les espaces bâtis selon leur réponse spectrale.
Dès lors, une hypothèse serait que les espaces bâtis classés dans une même
catégorie présentent des densités de population similaires. Si cette hypothèse
peut être validée, les données démographiques agrégées pourraient être croi-
sées avec des données issues du traitement d’images satellite. C’est le principe
de la cartographie dasymétrique.

La cartographie dasymétrique a été développée par J. K. Wright dans les
années 1930 (Li et Weng 2005). Elle est principalement utilisée pour affiner
des données démographiques en redistribuant la population par rapport à
l’occupation du sol (Yuan 1997). Certaines études ont montré que les tempéra-
tures de surface sont souvent très corrélées aux densités humaines, notamment
dans les grosses agglomérations. Ces températures issues de l’imagerie satellite
peuvent être utilisées (en plus de l’occupation du sol) pour affiner les modèles
d’estimation des populations (Li et Weng 2010). L’application de la méthode
de redistribution spatiale des populations par cartographie dasymétrique se
déroule en plusieurs étapes. Cette méthode consiste à construire un modèle
de régression linéaire permettant d’estimer le nombre d’habitants d’un pixel
d’occupation du sol grâce au type de bâti qui lui est associé et à sa tempéra-
ture. La démarche de cartographie dasymétrique se décompose en trois étapes
consécutives :

— Étape 1 : préparation des données permettant d’estimer la distribution
de la population : l’occupation du sol (Landsat 8) et la température de
surface 3 (Landsat 8) (cette étape est décrit en annexe, p. 331) ;

— Étape 2 : agrégation des estimateurs au niveau censitaire de référence (cf.
section 3.1.3.1) ;

— Étape 3 : construction du modèle de régression linéaire permettant d’esti-
mer la population en fonction de l’occupation du sol et de la température
de surface (cf. section 3.1.3.2).

�.�.�.� Agrégation des estimateurs au niveau censitaire de référence

Les données d’occupation du sol, comme les données de températures de
surface, sont des données raster dont la résolution est de 30 m. Pour pou-
voir être mises en relation avec la population d’une unité administrative, ces
données doivent être agrégées au niveau administratif en question. Dans un
premier temps, ces données sont converties sous forme de points. Les points

3. Ces données de température de surface sont différentes des données MODIS permettant
d’estimer la température de l’air. Les données Landsat 8 (30 m) présentent une résolution spa-
tiale plus fine que les données MODIS (1 km). Cependant, la résolution temporelle des premières
(16 jours), n’est pas suffisante pour estimer la température de l’air.
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situés dans une zone censitaire lui sont attribués. Dans un second temps, les
données sont agrégées de façon différente selon leur type : occupation du sol
ou températures de surface.

���������� ��� ������� � ’���������� �� ���

Les données d’occupation du sol sont agrégées au niveau d’une zone censi-
taire en comptant le nombre d’occurrences d’une classe d’occupation du sol
au sein de cette zone. Un pixel couvre une aire de 900 m2 ; le nombre de re-
présentants de chaque classe est ensuite multiplié par 900 afin d’obtenir l’aire
occupée par chaque classe dans la zone. Certaines classes d’occupation du sol
ne sont pas ou très peu habitées. Ainsi, elles peuvent être exclues des estima-
tions. Dans le cadre de MODE-macro, les zones végétalisées, les zones de terre
battue, les zones en eau et les zones correspondant à de l’asphalte ne sont pas
considérées comme habitables et ne sont donc pas prises en compte. Les habi-
tants seront ventilés uniquement dans les zones considérées comme habitables.
Cette démarche nécessite des connaissances du terrain a priori afin de pouvoir
caractériser les classes et les rassembler lorsque c’est pertinent (du point de
vue du terrain d’étude mais aussi du sujet d’étude).

���������� ��� ������� �� ����������� �� �������

Contrairement aux données d’occupation du sol qui sont qualitatives et nomi-
nales, les températures de surface sont des données quantitatives. L’hypothèse
que nous posons ici est construite sur le système de relations suivant : pour
une zone censitaire donnée, plus le nombre d’habitants est élevé, plus le taux
de surfaces bâties est élevé. Or, plus ce dernier est élevé, plus la température cu-
mulée au sein de la zone censitaire en question est élevée (Li et Weng 2010). Les
valeurs de température des pixels associés à une zone censitaire sont sommées.
Les résultats de ces sommes seront comparés au nombre d’habitants recensés
dans chaque zone. La base de données obtenue grâce à cette première manipu-
lation permet d’établir des coefficients de corrélation entre types d’occupation
du sol, somme des températures et population totale par zone censitaire. Le
principe de cartographie dasymétrique peut être utilisé aussi bien pour venti-
ler des habitants sur une grille que pour ventiler d’autres entités, comme des
ménages.

�.�.�.� Construction d’un modèle de régression linéaire et estimation des po-
pulations par pixel

La troisième étape consiste :

— à choisir les variables explicatives ;

— à construire un modèle de régression linéaire multiple ;

— à appliquer ce modèle à l’ensemble de la zone d’étude ;

— puis à corriger les résultats.

Dans un premier temps, les variables exogènes sont sélectionnées en fonc-
tion des taux de corrélation qui les lient à la variable à estimer. Cette corrélation
doit être significative (p < 0.01). La température de surface étant intimement
liée aux conditions météorologiques, celle-ci est susceptible de varier d’une
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date à une autre. Ceci peut impacter la corrélation entre cette variable explica-
tive et la population. Ainsi, il est souhaitable de tester cette corrélation pour
plusieurs images. L’image permettant d’obtenir la corrélation la plus forte sera
sélectionnée. Le modèle de régression est construit en prenant la population
totale de chaque zone censitaire comme variable à expliquer et les surfaces de
chaque type de bâti ainsi que les sommes de températures comme variables ex-
plicatives. L’équation de la droite de régression tirée de ce modèle sera utilisée
pour estimer le nombre d’habitants de chaque cellule. La régression linéaire
multiple est appliquée sans ordonnée à l’origine. Si c’était le cas, cela revien-
drait à suivre l’hypothèse selon laquelle une surface de 0 m2 (valeur à l’ori-
gine) pourrait héberger des habitants. Une fois ce modèle construit, l’équation
de la droite de régression multiple tirée du modèle est utilisée pour estimer le
nombre d’habitants dans chaque cellule c.

Popestc = Coefbâti · airec +Coeftemp · tempc (11)

où :

Popestc = population estimée de la cellule c

Coefbâti = coefficient de régression du type de bâti associé à c

tempc = température de c

Coeftemp = coefficient de régression de la température

Bien que le coefficient de détermination du modèle puisse être élevé, celui-ci
aboutit à une population estimée parfois assez éloignée de la réalité. Les don-
nées réelles sont alors utilisées pour déterminer une erreur résiduelle par zone
censitaire. Cette erreur connue, les estimations peuvent être corrigées. Cette
démarche permet de pallier les limites des données d’entrée pour estimer la
distribution des populations. Celle-ci n’est pas uniquement liée à l’occupation
du sol et à la température. Le bâti n’est pas uniquement résidentiel et la tem-
pérature n’est pas uniquement liée à la présence humaine. De nombreuses
variables peuvent impacter les densités : la centralité, la présence de grands
bâtiments commerciaux, la présence d’espaces dédiés au tourisme, etc. La vi-
sualisation de cette erreur résiduelle permet de comprendre les limites de la
méthode de cartographie dasymétrique spécifiques à la zone d’étude.

Enfin, la population de chaque cellule c est corrigée grâce à la valeur de
l’erreur résiduelle correspondant à sa zone censitaire. D’abord, un ratio per-
mettant de corriger les estimations est déterminé en se basant sur les données
observées :

Popcorc = Popestc ·
PopobsD

PopestD
(12)

Ensuite, la population estimée par pixel est multipliée par le ratio de la sous-
zone administrative à laquelle appartient le pixel. Dans certains cas, il arrive
que les coefficients associés à des types d’occupation du sol soient négatifs
(Yuan 1997). Ainsi, les populations estimées par pixels sont susceptibles d’être
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où :

Popcorrc = population corrigée de la cellule c

Popestc = population estimée de c

PopobsD = population observée du district D dans lequel se situe c

PopestD = population estimée du district D de c

négatives. Ces populations négatives doivent être corrigées. Yuan (1997) pro-
pose de rehausser les valeurs négatives en appliquant les formules suivantes :

Poprehc = |Popcorrmin|+ Popcorrc (13)

Popfinc =

�
Popreh

Poptot
· Poprehc (14)

où :

n = nombre de cellules total de la zone d’étude
Poprehc = population réhaussée de c

Popcorrc = population corrigée de la cellule c

Popcorrmin = population corrigée minimale
Popfinc = population estimée finale de c

Poptot = population totale de la zone d’étude
Popreh = population réhaussée totale de la zone d’étude

Cette méthode de correction des valeurs négatives présente l’avantage de
respecter les écarts entre les différentes variables de manière proportionnelle.
Néanmoins, les résultats produits dépendent entièrement de Popcorrmin. Plus
l’écart entre cette valeur et les autres valeurs de population est élevé, plus
l’écart-type (σ) du total des valeurs corrigées sera faible. Afin d’éviter un écra-
sement de la courbe de distribution des valeurs, nous proposons la méthode
suivante composée de quatre étapes :

1. Extraction de l’ensemble des valeurs de population corrigées négatives
(Popcorrneg).

2. Parmi les valeurs correspondant à Popcorrneg, les valeurs non aber-
rantes (Popcorrsup) sont séparées des valeurs négatives extrêmes (Popcorrinf).
Les valeurs sont considérées comme extrêmes lorsqu’elles sont inférieures
(borneinf) :

Borneinf =
�

Popcorrneg − σPopcorrneg (15)

3. Un tableau de fréquences est établi sur les valeurs de Popcorrsup arron-
dies à 10−2. Les fréquences de ce tableau sont utilisées pour pondérer un
tirage aléatoire de valeurs situées dans l’intervalle [borneinf; 0[. Chaque
valeur Popcorrinf est remplacée par une valeur tirée de cette manière.

4. La dernière étape consiste à réhausser les valeurs par le biais de la mé-
thode proposée par Yuan (1997). Cette méthode permet de remplacer
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les valeurs négatives aberrantes par des valeurs négatives plus réalistes
correspondant à des pixels très peu peuplés :

Poprehc = |Popcorrmin|+ Popredisc (16)

Popfinc =

�
Popreh

Poptot
· Poprehc (17)

où :

n = nombre de cellules total de la zone d’étude
Poprehc = population réhaussée de c

Popcorrc = population corrigée de la cellule c

Popcorrmin = population corrigée minimale

Popredisc =
population corrigée de c après remplacement des va-
leurs négatives extrêmes

Popfinc = population estimée finale de c

Poptot = population totale de la zone d’étude
Popreh = population réhaussée totale de la zone d’étude

Finalement, les ménages, comme les habitants, peuvent être ventilés au ni-
veau des pixels des images satellite utilisées grâce à la méthode de cartogra-
phie dasymétrique.

�.�.� L’eau : un élément essentiel du cycle de vie d’Aedes aegypti

�.�.�.� L’apport de l’eau par les précipitations et le remplissage manuel

La présence d’eau est une condition sine qua non de la présence de mous-
tiques. Dans les zones colonisées par Aedes aegypti soumises à un climat de
mousson, la saison des pluies correspond à la période de prolifération maxi-
male des moustiques (cf. section 1.4.2.2, p. 50). Les données de précipitation
utilisées dans MODE-macro sont issues de relevés effectués par une station mé-
téorologique en accès libre dans de nombreuses villes. Ces données corres-
pondent à la quantité (mm) de précipitations enregistrées par station et par
jour. Les systèmes de stockage d’eau volontairement mis en place par les hu-
mains constituent une seconde opportunité pour le développement du mous-
tique. Ces systèmes peuvent être liés à l’absence de réseau d’adduction d’eau
ou aux pratiques culturelles telles que l’arrosage des fleurs.

�.�.�.� Les gîtes larvaires potentiels : liés à la présence humaine

La présence de gîtes larvaires potentiels (GLP) est une donnée difficile à es-
timer : il est pratiquement impossible de la mesurer de façon directe à partir
d’images satellite (Moloney et al. 1998) et il est coûteux de collecter cette don-
née sur le terrain. En pratique, les enquêtes se concentrent sur les gîtes déjà
en eau et positifs à la larve ou à la nymphe. Les gîtes appréciés par Aedes

aegypti présentent (pour la plupart) une caractéristique commune : leur pré-
sence est liée à la présence humaine 4. Les petits gîtes péri-domiciliaires sont

4. Bien que les GLP soient également liés à la végétation en milieu urbain, celle-ci est mise à
part.
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ainsi souvent mentionnés dans les études entomologiques et leur répartition
dans l’espace urbain est très largement liée à des pratiques sociales différen-
ciées. Ainsi, on trouvera dans certains quartiers d’avantage de pneus usagés,
de réservoirs à eau et de déchets solides. Dans d’autres quartiers, on trouvera
des coupelles de pots de fleurs ou des récipients-abreuvoir pour les animaux
domestiques. Ainsi, la nature quasi-ubiquiste de ces objets peut-être une hy-
pothèse permettant de développer un modèle quantitatif qui met en relation
gîtes potentiels et présence humaine.

(A) L’indice de Karl et al. (2014)

Karl et al. (2014) proposent d’utiliser le nombre de ménages et la végétation
pour estimer la présence de gîtes larvaires dans l’environnement en construi-
sant un « breeding site abundance index » :

Bc = Dc +Dc · Vc +Bmin (18)

où :

Bc = breeding site index de la cellule c

Dc = nombre de ménage(s) habitant c
Vc = degré de couverture végétale de c

Bmin = nombre minimum de GLP (valeur constante)

Dans cette formule, le nombre de ménages (D) est la variable qui impacte
le plus le résultat final. Karl et al. (2014) tiennent compte de la végétation :
elle fournit de l’ombre utile au repos, des niveaux d’évaporation faibles et
des gîtes larvaires potentiels. Considérant la présence humaine comme très
importante pour la vie du moustique et la présence effective de gîtes larvaires
actifs, l’impact de la végétation est ici dépendant du nombre de ménages. Le
modèle mixe donc plusieurs aspects de la vie du moustique : l’alimentation
(sang), le repos (végétation) et la ponte (gîtes potentiels). L’équation est calibrée
à partir de relevés entomologiques réalisés dans la ville de Cairns (Australie).

(B) Estimation des gîtes larvaires potentiels dans MODE-macro

Notre démarche de modélisation de la distribution des GLP diffère de celle
de Karl et al. (2014). Notre objectif est de caractériser les espaces selon leur
capacité à héberger des gîtes larvaires potentiels, et non pas réels. Nous ne
postulons donc pas à priori que ces gîtes :

— seront mis en eau (cela dépend des précipitations ou des pratiques de
gestion de l’eau par les ménages) ;

— seront utilisés par des moustiques pour la ponte.

Contrairement à la capacité des espaces à héberger des gîtes larvaires ac-
tifs, le nombre de gîtes potentiels hébergés par un espace ne dépend pas de
la présence de moustiques. Cela signifie que nous n’utilisons pas des données
entomologiques pour calibrer le modèle permettant d’estimer les gîtes poten-
tiels, car tous les moustiques proviennent d’un gîte, mais tous les gîtes ne
produisent pas de moustiques.
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Cependant, la méthode d’estimation du nombre de gîtes larvaires potentiels
que nous avons développée est similaire à celle de Karl et al. (2014) dans le
sens où notre expérience de terrain à Bangkok et à Delhi nous pousse à consi-
dérer les espaces domestiques et péri-domestiques, et a fortiori les humains,
comme d’importants producteurs de gîtes potentiels. Ainsi, nous choisissons
d’attribuer à la présence humaine une importance prépondérante. Dans MODE-
macro, la formule permettant de calculer le nombre de gîtes potentiels dans
une cellule environnement (CE) est décrite de la manière suivante :

Gpotintc = Dc ·αc ·Δ (19)

Gpotextc = µc + (Dc ·αc)(1−Δ) +Dv(c) ·βv(c) (20)

où :

c = cellule de l’environnement
Gpotintc = nombre de gîtes de c situés à l’intérieur des bâtiments

Dc = nombre de ménage(s) habitant c
αc = nombre de gîtes créés par un ménage habitant c dans c

Δ =
proportion des gîtes créés dans c et localisés à l’intérieur des
bâtiments (défini entre 0 et 1)

Gpotextc = nombre de gîtes de c situés à l’extérieur des bâtiments
µc = nombre de gîtes de c créés par la végétation de c

v = cellules voisines de c (voisinage de Moore, ordre 1)

βv(c) =
nombre de gîtes de c situés à l’extérieur des bâtiments créés
par les ménages de v

Les paramètres µ, α et β sont des entiers dont la valeur est issue d’une loi de
Poisson avec une espérance mathématique λ fixée par l’utilisateur (cf. figure
35, p. 139). Cette valeur dépend du contexte local. Ces paramètres indiquent
en moyenne le nombre de gîtes potentiels que l’on trouve par unité de surface
dans des espaces non bâtis (µ), par unité de ménage dans les espaces bâtis (α)
et par densité de voisinage (β). Notons que la production de gîtes potentiels
par unité de ménage est ici homogène, mais un critère de discrimination, selon
le statut économique des ménages par exemple, pourrait être introduit. Les
tirages aléatoires des valeurs µ, α et β sont effectués pour chaque CE. Ces
valeurs expriment respectivement :

��� ����� �������� (µ) : Le paramètre µ est un entier aléatoire exprimant
le nombre de gîtes que l’on trouve dans les espaces urbains végétalisés
en l’absence de bâti ainsi que les gîtes que l’on trouve dans les espaces
publics.

��� ����� �������� ��� ��� ������� ���� ���� ������ �� (α) :

Le nombre de ménages par cellule D est un paramètre déterminant. Nous
partons de l’hypothèse selon laquelle plus le nombre de ménages habi-
tants une cellule est élevé, plus le nombre d’objets associés à la vie de
ces ménages sera élevé. Cette relation n’est pas forcément valable pour
d’autres variables démographiques comme le nombre d’individus brut.
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Une famille composée de 5 personnes n’aura pas forcément plus d’objets
pouvant servir de gîte qu’une famille de 4 personnes. En revanche, un
immeuble dans lequel habitent 5 familles présentera probablement un
nombre d’objets total supérieur à celui d’un immeuble dans lequel ha-
bitent 4 familles. Les ménages d’une cellule donnée produisent des gîtes
à l’extérieur de leur domicile mais également à l’intérieur de celui-ci. La
situation des gîtes est importante dans la mesure où ceux-ci ne sont pas
mis en eau de la même manière selon qu’ils se situent à l’intérieur ou
à l’extérieur. Tous les ménages ne produisent pas exactement le même
nombre de gîtes potentiels dans la cellule qu’ils habitent.

��� ����� �������� ��� ��� ������� ��� �� �������� (β) :

En milieu urbain, les ménages ne produisent pas seulement des gîtes
dans leur espace péri-domestique. Souvent, les ménages produisent des
gîtes dans des espaces situés à la périphérie de cet espace péri-domestique.
Le paramètre β représente par exemple les déchets déposés dans un es-
pace habité, sciemment ou non, par les habitants des espaces habités
périphériques. Il peut également s’agir d’objets entreposés dans des cel-
lules principalement composées de végétation situées à proximité des
habitations (pots de fleurs inutilisés, outils, etc.).

F����� 35 – Exemple de valeurs données aux paramètres µ (en rouge), α (en bleu) et
β (en vert) permettant d’estimer le nombre de GLP de c (cf. formule 20).
Ici, λµ = 4, λα = 5, λβ = 3.

(C) Estimation des dynamiques de remplissage et de vidange des GLP

Par rapport à une simple prise en compte des précipitations brutes, la si-
mulation de la dynamique des gîtes permet d’enrichir plusieurs aspects du
modèle :

1. la simulation, pour les gîtes intérieurs comme pour les gîtes extérieurs,
des processus menant à l’accumulation de l’eau durant plusieurs jours
consécutifs et favorisant de ce fait l’apparition de nouveaux moustiques
adultes ;

2. la simulation du débordement des gîtes situés à l’extérieur menant po-
tentiellement à la perte d’une partie de la population de larves des gîtes
actifs.

La dynamique des gîtes potentiels se réalise au travers de deux processus :
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— le remplissage naturel (pluviométrie) ou artificiel (arrosage, air conditoner

(AC) ou collecte d’eau) ;

— la vidange (évaporation).

L’objectif de cette partie du modèle est d’estimer les périodes durant lesquelles
un gîte peut être productif.

�� ����������� s’effectue différemment selon la situation du gîte (intérieur
/ extérieur). Les gîtes intérieurs ont une contenance maximale et une
contenance minimale. Lorsque la contenance minimale est atteinte, ces
gîtes sont remplis jusqu’à la contenance maximale. Les gîtes extérieurs
sont remplis par les précipitations. Si un gîte situé à l’extérieur atteint sa
contenance maximale et reçoit encore des précipitations, ce gîte déborde.
Les données météorologiques utilisées pour le remplissage des gîtes si-
tués à l’extérieur proviennent de stations météorologiques. La plupart
des villes étant équipée d’au moins une station dont les données sont
disponibles aisément, cette solution peut être appliquée dans la plupart
des cas. Elle présente néanmoins une limite dans la mesure où elle ne
tient pas compte de la spatialité des précipitations. Or, celles-ci peuvent
être très différentes d’un quartier de la ville à un autre.

� ’����������� Les capacités d’un environnement en termes d’évaporation
sont susceptibles d’affecter la production de gîtes larvaires potentiels
de manière substantielle. À Bangkok par exemple, les précipitations de
mousson quasi-journalières provoquent l’apparition de nombreux gîtes
potentiels en un temps réduit. La saison de la mousson correspond égale-
ment à la période de l’année au cours de laquelle le rayonnement solaire
est le plus intense. Ainsi, les gîtes en eau les plus exposés au rayonnement
se vident rapidement. L’évaporation dépend de nombreux paramètres :
l’exposition, l’intensité du rayonnement, la température, l’humidité re-
lative, le vent, l’albédo de la surface de l’eau, la température de l’eau,
etc. En milieu urbain, ces paramètres varient fortement au niveau local.
Ces variations font de l’évaporation un paramètre difficile à calculer au
niveau global sans réaliser des approximations importantes.

Plusieurs formules permettent de calculer la hauteur d’eau évaporée par
jour. La plus fréquemment utilisée est celle de Penman (Penman 1948),
dont la version standard a été revisitée par Shuttleworth (1993). Cette
équation présente le désavantage de nécessiter des variables météorolo-
giques rarement mesurées par les stations classiques (le déficit de pres-
sion de vapeur par exemple) (Valiantzas 2006). Les données produites
par ces stations se limitent généralement à la température, l’humidité
relative, l’intensité du rayonnement solaire et la vitesse du vent (Valiant-
zas 2006). L’équation de Penman, modifiée par Valiantzas (2006), permet
d’estimer les variables manquantes à partir des données produites par
les stations classiques. Bien que cette équation simplifiée ne nécessite
que des variables fréquemment disponibles, certaines bases de données
météorologiques ne contiennent pas toutes les variables nécessaires (les
durées d’ensoleillement par exemple). L’équation de Linacre (1977) (cf.
formule 22, p. 141) présente l’avantage de ne nécessiter que la tempéra-
ture comme donnée d’entrée. Sa simplicité la rend imprécise lorsque les
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températures sont extrêmes. Elle est néanmoins bien adaptée à la classe
climatique Aw (tropical, sec en hiver (classification de Köppen-Geiger))
Anyadike (1987) dans laquelle s’inscrit une très grande partie des régions
touchées par la dengue.

T − Td = 0.0023h+ 0, 37T + 0, 53R+ 0, 35Rann − 10, 9 (21)

E0 =

700·(T+0,006h)
100−A + 15 · (T − Td)

80− T
(22)

où :

T = température moyenne journalière (°C)
Td = température moyenne au point de rosée (°C)
h = altitude (m)
R = diurnal temperature range (DTR) (°C)

Rann =
différence entre la température moyenne du mois le plus chaud
de l’année et celle du mois le plus froid

E0 = évaporation (mm/jour−1)
A = latitude (degrés)

Pour déterminer l’évaporation journalière de MODE-macro, nous appli-
querons la formule de Linacre (1977) lorsque la classe climatique de la
ville étudiée sera de type Aw. Lorsque ce ne sera pas le cas, nous utili-
serons une des simplifications de l’équation de Penman proposées par
Valiantzas (2006). Si des données de vitesse du vent sont disponibles,
nous utiliserons la formule 32 de Valiantzas (2006). Dans le cas contraire,
c’est la formule 33 de la même publication qui est utilisée. Cette dernière
formule nécessite le calcul préalable de l’intensité des radiations extra-
terrestres et terrestres. Les premières sont déterminées selon la latitude
de la ville étudiée par les formules 35a ou 35b de Valiantzas (2006). Les
secondes sont données par la formule 49. Une partie des radiations ter-
restres proviennent du rayonnement renvoyé vers la Terre par la couver-
ture nuageuse. L’estimation de ces radiations (cf. formule 49 de Valiant-
zas (2006)) doit tenir compte de la durée d’ensoleillement (indiquant la
présence de nuages). Cette donnée étant parfois indisponible, elle peut
être remplacée par des normales climatiques 5. Il s’agit toutefois d’une
approximation supplémentaire dont il faut tenir compte dans l’interpré-
tation des résultats du modèle.

Finalement, le niveau d’eau d’un GLP au jour j est calculé à partir de son
niveau au jour j− 1 auquel sont ajoutées les précipitations du jour j et soustrait
l’évaporation du même jour.

Nej = Nej−1 + Pj− Evj (23)

5. ftp://ftp.atdd.noaa.gov/pub/GCOS/WMO-Normals/RA-II
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où :

Nej = niveau d’eau dans un GLP au jour j
P = hauteur de précipitations
Ev = hauteur d’évaporation

Cette formule est valable tant que la hauteur d’eau contenue dans un gîte
ne dépasse pas la hauteur maximale pouvant être contenue (la hauteur du
gîte) 6. Cette hauteur est un paramètre particulièrement important puisqu’elle
détermine en partie la durée pour laquelle un gîte peut rester en eau. Cette
hauteur fait partie des paramètres difficiles à définir au niveau d’une ville.
Dans sa version actuelle, MODE-macro utilise la même hauteur pour tous les
GLP de la zone d’étude.

�.�.� Les espaces ombragés

Les espaces ombragés constituent des espaces de repos pour Aedes aegypti.
Ils permettent aux moustiques de s’abriter des rayons du soleil et de trouver
de la fraîcheur lorsque les températures sont trop élevées. En milieu urbain,
l’ombre est principalement produite par le bâti. Celui-ci produit non seule-
ment de l’ombre portée qui se déplace en fonction de la position du soleil,
mais également des espaces ombragés pérennes : l’intérieur des bâtiments. De
façon plus secondaire, la végétation participe aussi à la formation de zones
de repos. En plus d’offrir des espaces adaptés au repos, l’ombre permet éga-
lement d’éviter que l’eau contenue dans les GLP ne soit trop chaude pour les
larves.

Une grande partie de l’énergie utilisée par la végétation provient du rayon-
nement visible qu’elle absorbe par le biais des feuilles. Le rayonnement in-
frarouge ne pouvant pas être exploité par les plantes pour la photo-synthèse,
celui-ci est réfléchi provoquant un pic de réflectance dans ces longueurs d’onde.
Ainsi, plus la surface foliaire est importante dans un pixel, plus les valeurs
spectrales de ce pixel dans le proche infrarouge sont importantes. Nous po-
sons ici une hypothèse selon laquelle plus la surface foliaire est importante
dans un pixel, plus l’ombre portée au sol par la végétation dans ce pixel est
importante. Le normalized differenced vegetation index (NDVI) permettant de me-
surer l’importance de l’activité de photo-synthèse (cf. section 3.1.2.1, p. 130),
nous l’utiliserons pour estimer l’ombre produite par la végétation. Le NDVI

est en théorie compris entre -1 et 1 (en pratique, les valeurs dépassent rare-
ment 0,8 et sont rarement inférieures à -0,3). Nous considérerons qu’un pixel
présentant une valeur de 1 est totalement couvert par une canopée dense ne
laissant passer que très peu de lumière. À l’inverse, un pixel non bâti dont la
valeur de NDVI serait égale ou inférieure à 0, présenterait un taux très élevé de
rayonnement incident au sol. Les valeurs négatives sont donc réhaussées à 0.

En milieu urbain, les bâtiments peuvent être considérés comme les sources
d’ombre principales pour Aedes aegypti. De façon générale, plus le bâti est

6. À noter que la hauteur d’eau calculée pour une journée ne peut pas être égale à la hauteur
maximale du gîte si l’évaporation est supérieure à 0. Le débordement peut néanmoins être pris
en compte si cela s’avère nécessaire (dans mo3 par exemple).
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dense, plus le rayonnement solaire incident au sol est faible. La classification
de l’occupation du sol est utilisée pour différencier les types de bâti (cf. an-
nexe A.1, p. 331). Chacun d’entre eux est associé à un niveau d’ombre défini
par l’utilisateur en fonction de ses connaissances du terrain d’étude (acquises
directement sur le terrain ou acquises par l’étude d’images de très haute ré-
solution librement consultables). Ce niveau est défini entre 0 et 1 pour une
cellule environnement (CE). Comme pour l’ombre générée par la végétation,
une valeur de 1 correspond à un taux très faible de rayonnement au sol et
inversement pour une valeur de 0.

ombre �c = NDVIrehc +BATIombrec (24)

ombrec =

�
ombre �c x < 1

1 sinon
(25)

où :

ombre �c = ombre non corrigée de la cellule c

NDVIrehc = NDVI de c réhaussé à 0 lorsqu’il est négatif
BATIombrec = ombre produite par le type de bâti associé à c

ombrec = ombre estimée de c

D’autres méthodes pourraient être utilisées pour estimer l’ombre produite
par le bâti. Celle-ci pourrait par exemple être estimée par le biais d’indice de
bâti (comme le NDBI ou le BAEM (Bhatti et Tripathi 2014)).

�������� �◦�

Les différentes méthodes présentées dans cette partie permettent d’estimer
la distribution spatio-temporelle des ressources et des conditions identifiées
comme essentielles par le biais des approches présentées dans le chapitre 2.
Ces méthodes sont principalement basées sur des images satellite Landsat 8 et
des images Aqua et Terra (MODIS). Les images produites par ces satellites étant
disponibles pour l’ensemble de la zone inter-tropicale (et au-delà : Landsat 8

et MODIS couvrent l’ensemble des terres émergées, quasiment jusqu’au pôles),
ces méthodes peuvent être appliquées dans la plupart des villes touchées ou
menacées par la dengue ou son vecteur principal. Les applications présentées
dans les parties suivantes (à Bangkok d’abord, puis à Delhi), permettent de
les mettre à l’épreuve sur deux terrains d’étude présentant des spécificités.
L’application de MODE-macro à ces deux agglomérations permettra donc de
dégager les avantages et les limites du modèle.
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�.� �����c����n �� m���-m�c�� à ��n�k�k

����� �� �� ������� � ’�����

La période d’étude choisie pour l’application de MODE-macro à Bangkok s’étale
sur 3 ans entre 2009 et 2011. L’année 2010, sur laquelle est centrée cette période
correspond à celle du recensement national Thaïlandais (cf. 3.2.3, p. 157). En-
suite, il s’agit d’années pour lesquelles nous avons pu acquérir des données
météorologiques et épidémiologiques. La non disponibilité de données Land-
sat est une limite importante à prendre en compte concernant le choix de la
période d’étude. Les images Landsat sont utilisées pour plusieurs aspects de
MODE-macro et ont de fait un impact important sur les résultats. Le satellite
Landsat 7 étant dysfonctionnel depuis 2003 et son successeur Landsat 8 ayant
été lancé en 2013, la période d’étude n’est pas couverte par un satellite Land-
sat. Néanmoins, si la population de la ville de Bangkok a légèrement augmenté
entre 2011 et 2013, la ville n’a pas connu de changements majeurs susceptibles
de modifier les résultats de l’application du modèle.

����������� �� �� ���� � ’�����

La zone d’expérimentation choisie est la ville de Bangkok située dans la zone
intertropicale (13◦ 45’ 22” N, 100◦ 30’ 06” E). Son climat est tropical avec une
saison sèche (5 à 44 mm de précipitations) de novembre à mars et une saison
humide (160 à 342 mm de précipitations) d’avril à octobre. Les températures
sont comprises entre 26 et 30 °C (moyenne de 28 °C). La ville de Bangkok
compte 8,3 millions d’individus 7 pour un territoire administratif de 1 568 km2.
Aedes aegypti est détecté tout au long de l’année avec un minimum durant la
saison sèche et un maximum au cours de la mousson.

�.�.� Estimation de la température de l’air par régression linéaire (nuit) et

par la méthode TVX (jour)

��� ������� ��������������� �����������

Les températures journalières moyennes maximales et minimales ont été ac-
quises par le biais du Thai Meteorological Department (TMD). Les enregistre-
ments sont issus de six stations météorologiques standards réparties sur la
zone d’étude (cf. figure 37, p. 146). Les stations sont situées en milieu urbain.
Une analyse par buffer (3 km de rayon) a été réalisée dans le but d’extraire
l’occupation du sol autour des stations. Les données d’occupation du sol utili-
sées dans le cadre de cette analyse sont produites par l’USGS à partir d’images
MODIS Terra et Aqua (MCD12Q1 – 500 m – Type 3). Sur les six stations, trois
présentent un environnement local composé à plus de 90 % de pixels classés
comme urbains (cf. tableau 11, p. 147).

��� ������� ����� �����������

Le satellite AQUA survole Bangkok aux alentours de 2h et 14h (heure locale).
Le satellite TERRA passe aux alentours de 10h30 et 22h30 (heure locale). Il est

7. http://popcensus.nso.go.th/file/popcensus-10-01-56-E.pdf
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F����� 36 – La Bangkok Metropolitan Authority (BMA) et sa périphérie

donc plus pertinent d’utiliser les images provenant du premier satellite pour
estimer les températures minimales et maximales journalières à Bangkok.

Après découpage selon les limites de la zone d’étude, 19,8 % des images
MYD11A1 nocturnes et 17,6 % des images MYDD11A1 diurnes contiennent au
moins la moitié de pixels valides (comportant des données non nulles, les don-
nées nulles correspondant à des nuages). Ces images sont converties en tem-
pérature de surface. Au total, 217 images thermiques nocturnes et 193 images
thermiques diurnes sont prises en compte dans les analyses. Ces images ne
couvrent pas toujours la totalité de la zone d’étude. Le nombre de mesures
valides de Ts varie en fonction des stations. Ce nombre est plus élevé pour les
données Ts nocturnes (186 à 190) que pour les données Ts diurnes (95 à 162).
Une fois collectées, les données de température de surface sont appariées avec
les mesures de température de l’air de chaque station. Certaines stations pré-
sentent des jeux de données incomplets : le nombre d’observations de tempéra-
tures maximales et de températures minimales diffère en fonction des stations
(entre 1032 et 1095 relevés sur l’ensemble de la période d’étude (1095 jours)).
Le nombre de paires Ts / Ta possibles varie donc en fonction des stations et de
la période de la journée (jour / nuit) : entre 95 et 162 paires pour le jour et
entre 186 et 199 paires pour la nuit (cf. tableau 12, p. 147).

�.�.�.� Comparaison température de surface (Ts )et Température de l’air (Ta)

Conformément aux relations Ts / Ta identifiées dans de nombreuses études,
la comparaison effectuée dans le cadre de cette étude montre des relations
différentes selon la période de la journée (cf. tableau 13, p. 148). La relation
entre Ts et Ta est plus forte durant la nuit (r = [0,77 ; 0,81]) que durant la journée
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F����� 37 – Stations météorologiques à Bangkok

(r = [0,69 ; 0,79]). Les indices d’erreur résiduelle sont donc plus élevés le jour
que la nuit. Malgré des coefficients de corrélation inférieurs à ceux rapportés
par certaines études (r = [0,91 ; 0,94] pour les données nocturnes dans Zhu et al.

(2013)), les données de Ts nocturnes sont de manière générale assez proches
des données de Ta (RMSE = 2,97 °C et MAE = 2,37 °C dans Zhu et al. (2013). La
majorité des différences Ts - Ta sont supérieures à -1 °C et inférieures à 1 °C (cf.
figure 38, p. 148). Les données de Ts diurnes ont une tendance très marquée
à surestimer les Ta. Cette tendance à la surestimation varie selon les stations :
la MAE entre Ts et Ta se situe entre 7,04 °C pour la station de Don Muang, à
2,85 °C pour celle de Pathumthani Agromet. Cette observation est également
faite dans d’autres études (Zhu et al. 2013). La distribution des différences
entre Ts diurne et Ta maximale est nettement plus étalée que la distribution des
différences calculées entre Ts nocturne et Ta minimale (cf. figure 38, p. 148).

�.�.�.� Estimation de la température de l’air

���������� �� �� ����������� �������� (��������)

La température de l’air minimum est estimée par un modèle de régression
linéaire calculé sur un total de 1440 paires Ts / Ta disponibles pour les diffé-
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Occ. du sol 3 km autour de la station (%)
Nom de la station

Eau Végét. basse Forêt Non végét. Urbain

Pathumthani Agromet 0 41,7 0 0 58,3

Don Muang 0 2,6 0 0 97,4

Bangkok Metropolis 0,9 3,6 0,9 0,9 93,7

Klong Toei 0,9 17,8 12,5 0,9 67,9

Bang Na 0,9 0 0 0 99,1

Suvarnabhumi Airport 2,7 70,6 5,4 0 21,4

Tableau 11 – Occupation du sol dans un rayon de 3 km autour des stations météo-
rologiques de la BMA (issue de données extraites du produit MODIS

MCD12Q1)

Station météorologique

Nb
d’img Ts

valides
(jour)

Nb
d’img Ts

valides
(nuit)

Nb de
mesures Ta

valides (jour
et nuit)

Nb de
paires Ts

et Ta

(jour)

Nb de
paires Ts

et Ta

(nuit)

Bangkok Metro. 121 189 1094 121 189

Bang Na 102 190 1095 102 190

Suvarnabhumi 162 186 1095 162 186
Calib.

Pathumthani 124 186 1054 110 155

Klong Toei 95 191 1095 95 191
Valid.

Don Muang 134 199 1032 105 184

Tableau 12 – Disponibilité des données de Ts et de Ta

rentes stations. Le modèle issu de la régression est significatif à p < 0.001 (r2

ajusté = 0,61 (cf. tableau 14, p. 149)).

���������� �� �� ����������� �������� (������)

La méthode TVX est appliquée sur les données de température de surface
diurne. Le nombre de paires Ts / Ta disponibles pour les stations utilisées
pour la calibration varie entre 102 et 162 selon la station (cf. tableau 12, p. 147).
Ces observations sont utilisées dans le but de calibrer le NDVImax de chaque
station. Selon Vancutsem et al. (2010), la valeur du NDVImax est généralement
supérieure à 0,65. Dans notre étude, le NDVImax varie entre les 4 stations (cf.
tableau 16, p. 150). Les valeurs ont tendance à être plus faibles que celles calcu-
lées dans d’autres études appliquant la méthode TVX à des images MODIS (Zhu
et al. 2013). Cela peut être expliqué par la forte présence de bâti autour de la
majorité des stations. La station de Bang Na, quasiment totalement entourée
de bâti dans un rayon de 3 km (cf. tableau 11, p. 147) présente une valeur de
NDVImax très faible (0,46) et un r2 de 0,49. Cette situation met en exergue le fait
que la méthode TVX est peu efficace dans les milieux totalement ou quasiment
totalement artificialisé. Néanmoins, mise à part la valeur de NDVImax calculée
pour la station Bang Na, les valeurs NDVImax sont proches ou supérieures à
cette valeur. La variation de cette valeur entre les différentes stations n’est pas
surprenante dans la mesure où l’occupation du sol autour de ces stations est
différente. Nieto et al. (2011) rapportent des valeurs de NDVImax allant de 0,777
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Station météorologique
r nuit
(Pear-
son)

r jour
(Pear-
son)

RMSE
nuit
(°C)

RMSE
jour
(°C)

MAE
nuit
(°C)

MAE
jour
(°C)

Bangkok Metro. 0,77 0,69 1,75 4,41 1,36 3,97

Bang Na 0,76 0,77 2,12 6,22 1,58 5,84

Suvarnabhumi 0,77 0,62 2,11 4,14 1,61 3,56
Calib.

Pathumthani 0,81 0,78 1,87 3,35 1,32 2,85

Klong Toei 0,70 0,61 2,00 7,19 1,53 6,72
Valid.

Don Muang 0,80 0,62 1,83 7,60 1,39 7,04

Tableau 13 – Comparaisons statistiques entre Ts et Ta

F����� 38 – Distribution des différences entre Ts et Ta la nuit et la journée pour la
station de Bangkok Metropolis

à 1,162 pour différentes classes d’occupation du sol (ces valeurs sont calculées
à partir d’images SEVIRI).

Le nombre de stations n’étant pas suffisant pour calibrer le NDVImax selon
l’occupation du sol, la méthode décrite dans la partie 3.1.1.4 (p. 129) est appli-
quée. L’objectif de cette méthode est de déterminer quelle valeur de NDVImax

calculée pour une station (cf. tableau 16, p. 150) aboutit aux meilleures estima-
tions pour l’ensemble des autres stations. Cette méthode permet de déterminer
la valeur de NDVImax la plus générique parmi les différentes valeurs calculées.

La méthode TVX permet d’obtenir des résultats très différents selon les sta-
tions (cf. tableau 17, p. 150). En croisant les valeurs de NDVImax, les MAE cal-
culées par station sont comprises entre 1,09 °C et 5,42 °C. En moyenne, la MAE

sur les 4 stations de calibration est comprise entre 2,80 °C et 3,48 °C en fonc-
tion de la valeur de NDVImax. La valeur de NDVImax calculée pour une station
ne produit pas systématiquement les meilleures estimations pour la station en
question. Pour la station de Bang Na par exemple, la Ta journalière maximale
est mieux estimée à partir du NDVImax calculé pour Pathumthani Agromet
(0,74). Ces observations nous ont poussés à appliquer une méthode différente
de paramétrage de l’indice NDVImax.
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Ordonnée à l’origine (b) 4,83919

Pente (a) 0,82502

Erreur résiduelle (°C) [4,89, 7,48] (médiane= 0,03 et σ = 1,79)

p-value <0,001, F-test = 2245 sur 1 et 1438 ddl

r2 0,6096

r2 ajusté 0,6093

Tableau 14 – Résultats du modèle de régression linéaire estimant Ta grâce à Ts

Comparaison Ta’ / Ta (°C)
Station météorologique

r RMSE MAE

Bangkok Metro. 0,7 1,73 1,34

Bang Na 0,76 1,83 1,37

Suvarnabhumi 0,77 1,64 1,31

Pathumthani 0,81 1,61 1,23

Tableau 15 – Comparaison statistiques entre Ta et Ta’ (températures minimales noc-
turnes)

�.�.�.� Validation (comparaison entre Ta et Ta’)

L’étape de validation consiste à utiliser la valeur de NDVImax calibrée sur
les 4 premières stations pour estimer la Ta pour les 2 dernières stations, sur
l’ensemble de la période d’étude (2009-2011). Les résultats de la validation dif-
fèrent selon les stations et selon la période de la journée (diurne ou nocturne).
Cependant, les modèles permettent d’améliorer les estimations de la tempéra-
ture de l’air dans chacun des cas.

À Klong Toei et à Don Muang, les modèles d’estimations de la température
minimale de l’air permettent d’améliorer la MAE de respectivement 0,15 °C et
0,05 °C (cf. tableau 18, p. 151). La méthode TVX appliquée aux données issues
des mêmes stations est nettement plus efficace. Elle permet une amélioration
de Ta’ pour les deux stations de validation. Elle permet par exemple de dimi-
nuer la MAE de 4,13 °C à Klong Toei et de 1,81 °C à Don Muang (cf. tableau
18, p. 151). Elle permet également d’augmenter les coefficients de corrélations
entre Ta’ et Ta. Ces bonnes relations statistiques et l’amélioration de la qualité
des Ta’ minimales et maximales permettent de valider les modèles de régres-
sion et la valeur de NDVImax utilisée pour l’ensemble de la zone.

�.�.�.� La méthode tvx : efficace à Bangkok ?

����������� �������� (��������)

La température minimale journalière est relativement bien estimée par les tem-
pératures de surface (MAE = [1,32 ; 1,61] °C et RMSE = [1,75 ; 2,12] °C pour l’en-
semble des stations (cf. tableau 13, p. 148)). La méthode de régression simple
permet d’améliorer légèrement ces estimations (MAE = [1,23 ; 1,37] °C et RMSE

= [1,61 ; 1,83] °C pour les stations de calibration (cf. tableau 14, p. 149) et MAE

= [1,34 ; 1,38] °C et RMSE = [1,68 ; 1,76] °C pour les stations de validation (cf. ta-
bleau 18, p. 151)). Finalement, bien que statistiquement performante (r = [0,76 ;
0,81]) et significative à p < 0,001, la méthode de régression simple ne permet
pas d’améliorer les erreurs d’estimations de la température minimale nocturne
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Station météorologique NDVImax r2 ajusté

Bangkok Metro. 0,63 0,65

Bang Na 0,46 0,49

Suvarnabhumi 0,61 0,92

Pathumthani 0,74 0,75

Tableau 16 – NDVImax calculé pour les stations de calibration

MAE pour les températures estimées par station
NDVImax

Bkk Metro Bang Na Suvar. Pathum. MAE moy.

0,63 (Bkk Metro) 3,57 5,08 1,09 1,7 2,86

0,46 (Bang Na) 3,99 5,42 2,10 2,42 3,48

0,61 (Suvar.) 3,61 5,12 1,10 1,78 2,90

0,74 (Pathum.) 3,32 4,91 1,54 1,44 2,80

RMSE pour les températures estimées par station
NDVImax

Bkk Metro Bang Na Suvar. Pathum. RMSE moy.

0,63 (Bkk Metro) 3,94 5,49 1,37 2,05 2,86

0,46 (Bang Na) 4,37 5,79 2,41 2,85 3,48

0,61 (Suvar,) 3,97 5,52 1,37 2,11 2,90

0,74 (Pathum,) 3,74 5,38 1,91 1,77 2,80

Tableau 17 – Calcul de la MAE et de la RMSE moyenne pour les valeurs de NDVImax

calculées pour chaque station

de façon marquée (la diminution maximum de MAE est de 0,64°C (station de
Pathumthani)). Ce résultat n’est pas étonnant dans la mesure où durant la
nuit, les phénomènes d’advection étant réduits, les températures de surface
sont généralement proches de la température de l’air (Dousset 1989).

Bien que la régression linéaire n’améliore pas les estimations de manière im-
portante, ces estimations peuvent tout de même être utilisées en milieu urbain
pour prendre en compte la spatialité des températures minimales. Ces tempé-
ratures minimales sont un élément essentiel dans la modélisation des critères
environnementaux participant à la distribution spatio-temporelle d’Aedes ae-

gypti. Étant donnée la qualité des estimations de Ta (que ce soit des estima-
tions uniquement basées sur la Ts ou des estimations calculées par régression
linéaire simple), celles-ci peuvent notamment être utilisées en hiver pour iden-
tifier de potentielles poches de chaleur urbaine au sein desquelles le vecteur
de la dengue et du Zika pourrait entretenir des populations importantes.

����������� �������� (������)

Par rapport à la température minimale journalière, la température maximale
journalière est nettement moins bien estimée par la Ts (MAE = [2,85 ; 7,04] °C
et RMSE = [3,35 ; 7,60] °C pour l’ensemble des stations (cf. tableau 13, p. 148)).
La méthode TVX permet d’améliorer la qualité des estimations de façon plus
ou moins importante selon les stations (MAE = [1,09 ; 5,42] °C et RMSE = [1,37 ;
5,79] °C pour les stations de calibration (cf. tableau 16, p. 150) et MAE = [2,59 ;
5,23] °C et RMSE = [3,03 ; 5,60] °C pour les stations de validation (cf. tableau
18, p. 151)). Ces résultats sont similaires à d’autres études ayant appliqué avec
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Températures minimales (nocturnes)

Station météorologique Comparaison Ts / Ta Comparaison Ta / Ta’

r RMSE MAE r RMSE MAE

Klong Toei 0,70 2,00 1,53 0,70 1,76 1,38

Don Muang 0,80 1,87 1,39 0,80 1,68 1,34

Températures maximales (diurnes)

Comparaison Ts / Ta Comparaison Ta / Ta’
Station météorologique

r RMSE MAE r RMSE MAE

Klong Toei 0,61 7,19 6,72 0,76 3,03 2,59

Don Muang 0,62 7,60 7,04 0,76 5,60 5,23

Tableau 18 – Évaluation de la capacité des Ts et des Ta’ à estimer la Ta pour les stations
de validation

succès la méthode TVX à des images MODIS (MAE = 3,30 °C et RMSE = 3,79 °C
dans Zhu et al. (2013) et MAE = 1,47°C et RMSE = 2,46°C dans Shah et al. (2012))
ou ayant appliqué cette méthode à d’autres capteurs (MAE = 3,9 et RMSE = 5,0
dans Nieto et al. (2011) et RMSE = 2,99 dans Stisen et al. (2007)).

Si la valeur de NDVImax permet d’obtenir des résultats de relativement
bonne qualité, cette valeur n’est pas forcément optimale pour chaque station.
La qualité globale des estimations de la méthode TVX peut être améliorée par le
biais d’un processus de calibration du NDVImax tel que celui proposé par Shah
et al. (2012). Cette méthode vise à calculer le NDVImax a posteriori en choisissant
la valeur de l’indice permettant les meilleures estimations de température de
l’air. Dans le cadre de leur étude, Shah et al. proposent de comparer les résul-
tats produits par différentes valeurs de NDVImax. La capacité explicative de
chaque valeur de NDVImax est ensuite évaluée par le biais de la MAE associée
à chaque modèle. Dans notre étude, cette méthode a été appliquée sur l’en-
semble des jeux de données de calibration afin d’estimer la valeur de NDVImax

la plus représentative de la zone d’étude et de la comparer à la valeur utili-
sée lors de la calibration (0,74). Les valeurs moyennes (sur les 4 stations de
calibration) de MAE et de RMSE sont calculées pour des valeurs de NDVImax

situées entre 0,5 et 1 et incrémentées de 0,01 à chaque itération (cf. figure 39,
p. 152). Cette méthode permet d’identifier les valeurs de NDVImax (0,701 et
0,688) produisant respectivement la MAE la plus faible (2,8 °C) et la RMSE la
plus faible (3,17 °C). Ces valeurs de NDVImax sont très proches l’une de l’autre
et permettent d’obtenir des modèles plus performants pour les données de ca-
libration. Cependant, l’application de ces valeurs aux données de calibration
n’améliore pas la qualité des estimations pour les stations de validation. Au
contraire, la qualité des estimations à Klong Toei et Don Muang (stations de
validation) est légèrement plus faible. Par exemple, la MAE de Klong Toei qui
était de 2,59 °C avec NDVImax = 0,74 passe à 2,81 °C avec NDVImax = 0,701).

Cette étude permet de confirmer certaines limites connues de la méthode
TVX. D’abord, le résultat de l’étape de paramétrage de la valeur de NDVImax

est fonction de nombreux paramètres (occupation du sol autour des stations,
qualité des données satellitaires, force des relationsTa / NDVI autour de la sta-
tion de relevés, capteur, saison). Dans notre étude, une des stations présente
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F����� 39 – RMSE moyenne selon les différentes valeurs de NDVImax pour les stations
de calibration

un NDVImax particulièrement bas (Bang Na, NDVImax = 0,46). Les estimations
réalisées pour cette station grâce à la méthode TVX sont faiblement supérieures
à la simple prise en compte de la Ts pour estimer la Ta (pour la méthode TVX, la
MAE est comprise entre 4,91 °C et 5,42 °C alors qu’elle est de 5,84 °C pour l’es-
timation basée uniquement sur la Ts). C’est également la station pour laquelle
les valeurs de MAE sont les plus élevées quelle que soit la valeur de NDVImax

utilisée. Dans un buffer de 3 km autour de cette station, l’occupation du sol
est composée en quasi-totalité de bâti (cf. tableau 11, p. 147). Il est possible
que cette prégnance du bâti sur les autres classes d’occupation du sol rende
la méthode TVX inadaptée pour cette station. Cependant, les données d’autres
stations, pourtant également situées dans des zones où l’occupation du sol
est dominée par le bâti (cf. tableau 11, p. 147), donnent de meilleurs résultats
(comme à Klong Toei (cf. tableau 18, p. 151) ou à Bkk Metro (cf. tableau 17,
p. 150)).

La méthode TVX part de l’hypothèse selon laquelle le NDVI et la tempéra-
ture de surface sont corrélées de manière négative. Cette hypothèse de départ
n’étant pas confirmée dans la totalité des cas, la méthode TVX peut parfois
s’avérer inadaptée pour estimer la température de l’air. Si cette corrélation né-
gative n’a pas besoin d’être forte (elle peut être inférieure à 0,1 sans que les
résultats en soient affectés (Stisen et al. 2007)), elle doit tout de même exister.
Or, les espaces urbains ne présentent pas toujours une couverture végétale suf-
fisamment dense pour permettre l’identification d’une corrélation Ts / NDVI.
Même si une faible corrélation peut parfois être identifiée, il est possible que
celle-ci soit en partie imputable au bruit (Stisen et al. 2007). Cette situation est
une limite majeure à l’application de la méthode TVX en milieu urbain. C’est
précisément pour cette raison que certains auteurs évacuent les possibilités
d’application de cette méthode au milieu urbain (Ho et al. 2014). Cependant,
un nombre important de grandes agglomérations présentent une importante
couverture végétale (Fuller et Gaston 2009), et ce phénomène devrait s’accélé-
rer avec les moyens mis en œuvre pour lutter contre le changement climatique
(Gill et al. 2007). La figure 40 (p. 153) présente un exemple de corrélations majo-
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ritairement négatives entre le NDVI et la température de surface (Ts) dans l’ag-
glomération de Bangkok (15-01-2009). Cette caractéristique de ville végétalisée
est d’autant plus marquée lorsque les conditions climatiques sont favorables,
notamment dans les villes tropicales. La ville de Bangkok comporte ainsi de
nombreux espaces publics et privés présentant une activité végétale forte (cf.
figure 41, p. 154). Par temps clair, une grande partie de l’espace urbain pré-
sente généralement des corrélations Ts / NDVI négatives. Cependant, certains
espaces tels que les zones d’aquaculture au sud de la ville, les rizières à l’est
et à l’ouest et quelques zones plus urbanisées au centre, présentent des corré-
lations Ts / NDVI positives. Il est probable qu’à ces endroits, mêmes lorsque
les conditions atmosphériques sont idéales, la méthode TVX ne soit pas perfor-
mante. Lorsque les conditions atmosphériques sont moins stables (quelques
nuages sur la zone), la distribution spatiale des corrélations est nettement plus
hétérogène et de nombreuses zones peuvent être amenées à présenter des cor-
rélations positives du fait des ombres portées qui rafraichissent les surfaces
non végétalisées. Les différences de température entre surfaces végétalisées et
non végétalisées s’amenuisent et les corrélations deviennent par conséquent
plus chaotiques. Aux variations de performance spatiale de la méthode TVX

s’ajoutent donc des variations de performance temporelles (Shah et al. 2012).

F����� 40 – Corrélations majoritairement négatives entre le NDVI et la température de
surface à Bangkok (au 15-01-2009)

Ce constat ne nous conduit cependant pas à rejeter l’utilisation de la mé-
thode TVX en milieu urbain. En effet, les résultats globaux de notre étude
montrent que cette méthode permet d’améliorer les estimations de la tempé-
rature de l’air par rapport à une simple prise en compte de la température de
surface. Nous avons également testé la capacité d’un modèle linéaire simple
à estimer la Ta journalière maximale à partir de sa relation avec la Ts diurne.
Pour les quatre stations de calibration, cette méthode ne permet pas d’obtenir
des estimations aussi précises que celles réalisées grâce à la méthode TVX (cf.
tableau 19, p. 154).
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F����� 41 – Bangkok, ville verte (Lumphini park) ? (photo : Marine Belorgey, 2014).

ComparaisonTa /Ta’
Station météorologique

r RMSE MAE

Bangkok Metro 0,69 4,42 3,97

Bang Na 0,77 6,23 5,84

Suvarnabhumi 0,62 4,15 3,56

Pathumthani 0,79 3,34 2,84

Tableau 19 – Estimation de la température journalière maximale par régression li-
néaire simple

Malgré les résultats probants de l’application de la méthode TVX à l’agglomé-
ration de Bangkok pour la période 2009 – 2011, et outre ses limites générales,
l’utilisation de cette méthode pour estimer la Ta en milieu urbain présente des
limites. Une des caractéristiques du climat urbain est l’existence de plusieurs
couches atmosphériques (Voogt et Oke 2003). La ville présente des surfaces ho-
rizontales et verticales qui modifient les caractéristiques physiques des basses
couches de l’atmosphère. En milieu urbain, les stations météorologiques sont
généralement installées dans des endroits dégagés pour respecter les normes
données par la Meteorological World Association (MWA). Ces stations ne sont
pas représentatives de l’espace urbain. La relation température de surface /
NDVI y étant observée est potentiellement différente ailleurs dans la ville. De
plus, Stisen et al. (2007) soulignent le fait que l’ombre portée par les objets est
susceptible d’affecter la température. Cette modification locale des conditions
thermiques n’est pas prise en compte par la méthode TVX. En perspective, il
serait intéressant d’évaluer précisément l’efficacité de la méthode TVX pour
estimer les températures micro-locales en milieu urbain.

L’estimation de la température de l’air à partir des températures de surface
à Bangkok entre 2009 et 2011 (par le biais de la méthode TVX pour la tempéra-
ture diurne ou par l’intermédiaire d’une régression simple pour la température
nocturne) permet d’obtenir des résultats globalement satisfaisants. La qualité
des estimations varie cependant selon les stations : MAE = [1,09 ; 5,42] °C pour
l’estimation des températures de l’air maximales diurnes et MAE = [1,32 ; 1,61]
°C pour l’estimation des températures minimales nocturnes. Par rapport à une
simple utilisation des températures de surface, la méthode d’estimation de la
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température de l’air présentée ici permet de se rapprocher des données ob-
servées, notamment pour les températures diurnes. Ho et al. (2014) affirment
que la méthode TVX n’est pas adaptée au milieu urbain. Dans le cadre de ce
travail, nous avons démontré qu’elle permet d’obtenir des résultats satisfai-
sants dans la zone urbaine de Bangkok sur la période 2009-2011 (ces résultats
sont similaires, voire meilleurs que les résultats des études menées sur des
terrains d’étude ruraux). Ces résultats satisfont aux mêmes critères de qualité
obtenus dans d’autres études menées sur des zones moins urbanisées et plus
vastes. Ceci confirme que la méthode d’estimation de la température de l’air
par la méthode TVX est adaptée aux zones urbanisées comprenant un taux im-
portant de surfaces végétalisées. Cette méthode pourrait être appliquée dans
des espaces où peu de données météorologiques sont disponibles (comme à
Bangkok).

Une autre limite des méthodes d’estimation de la température de l’air pré-
sentées ici réside dans le fait que ces méthodes ne puissent être déployées que
lorsque les conditions atmosphériques optiques sont optimales, notamment
lorsque la couverture nuageuse est très faible. Or le moustique Aedes aegypti

est présent principalement dans des régions du globe dont le climat présente
une ou plusieurs périodes durant laquelle/lesquelles les précipitations et la
couverture nuageuse sont fortes. À Bangkok, cette situation rend les méthodes
d’estimation de la température de l’air inapplicables durant une grande partie
de l’année. Cependant, c’est probablement durant l’hiver que les écarts de tem-
pérature entre la ville et sa périphérie ont l’impact le plus important sur les
dynamiques vectorielles (cf. section 6.2, p. 311). Ces méthodes d’estimation de
la température de l’air apparaissent donc comme profitables dans un contexte
de lutte anti-vectorielle et de contrôle sanitaire dans les pays de la zone inter-
tropicale. Elles sont susceptibles de permettre l’identification d’espaces favo-
rables au maintien des populations d’Aedes aegypti, ainsi qu’aux virus qu’ils
transmettent (dengue et Zika), durant les périodes les plus froides.

�.�.� Estimation de la végétation à Bangkok

��� ������ ������� � � �������

La première image de l’agglomération de Bangkok prise par le satellite Land-
sat 8 date du 20 avril 2013. Malgré la vingtaine d’images produites annuelle-
ment, la majorité des images de cette zone est inexploitable dans le cadre de
MODE-macro : la plupart des images sont voilées par des nuages. Entre le 20

avril 2013 et le 8 novembre 2016, 6 clichés sont exploitables : 2 en 2014, 3 en
2015 et 1 en 2016. Mis à part le dernier datant du 12 avril 2016, les images ex-
ploitables sont toutes prises dans une période allant de début janvier à début
février. C’est la période durant laquelle le voile nuageux est le moins important
à Bangkok.

�� ���� �������

Le NDVI est calculé à partir des bandes correspondant aux spectres rouge et
infrarouge de l’image Landsat 8 datant du 4 janvier 2015. Les valeurs du NDVI
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de cette image (cf. figure 43, p. 156) 8 varient de -0,22 à 0,57 sur le territoire de
la BMA. Bangkok apparaît comme un territoire présentant une couverture vé-
gétale importante, notamment dans la périphérie rurale (champs végétalisés).
Dans le centre de Bangkok, les espaces végétalisés sont fragmentés. Ils corres-
pondent essentiellement à des parcs et des jardins. Les parcs, comme celui de
Lumphini situé en plein centre de la ville (cf. 41, p. 154) ou celui de Chatu-
chak, situé plus au nord (cf. 42, p. 156), sont souvent très végétalisés. Les axes
de transport apparaissent distinctement du fait des zones de bâti dense qui les
bordent. Le Chao Phraya, qui scinde le territoire de la BMA en deux parties,
apparaît également très nettement.

F����� 42 – Chatuchak park à Bangkok (photo : Renaud Misslin, 2014)

F����� 43 – NDVI à Bangkok (04-01-2015)

8. Les cartes présentant les résultats de l’application de MODE-macro à Bangkok et à Delhi
sont données en grand format en annexes (à partir de la page 338).
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�.�.� Densité de population et des ménages : la cartographie dasymétrique

Les données démographiques utilisées pour estimer la répartition de la po-
pulation à Bangkok sont produites par le National Statistical Office of Thai-
land (NSO). Cet organisme public réalise un recensement national tous les 10

ans 9. Les données dont nous disposons sont issues du recensement de 2010.
Celles-ci nous ont été fournies par la BMA au niveau du kwaeng (≈ sous-
district). Les données démographiques utilisées sont le nombre d’habitants (cf.
figure 44, p. 157) et le nombre de ménages par kwaeng. De manière générale,
les kwaengs centraux et les kwaengs les plus périphériques (notamment ceux
de l’est rural) sont moins densément peuplés.

F����� 44 – Nombre d’habitants par kwaeng à Bangkok (NSO, 2010)

�.�.�.� Préparation des données : cartographie de l’occupation du sol et esti-
mation des températures de surface à partir d’images Landsat 8 OLI et
TIRS

� ’���������� �� ��� : ��� ����� ��������� ����� �� ��� ����������
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La méthode de classification isodata est appliquée sur une image datant du
04-01-2015. La méthode de classification par isodata nous a permis d’identifier
8 classes d’occupation du sol différentes (cf. figure 45, p. 158). Une matrice
de confusion (cf. A.1, p. 331) est calculée en comparant les données issues de
la classification à des données de « vérité terrain ». Ces dernières sont issues
d’une analyse de l’occupation du sol autour de points générés aléatoirement
dans chaque classe (cf. tableau 20, p. 158). Pour chaque classe, 40 points sont
générés. Le nombre total de point obtenus pour la classification de Bangkok est

9. http://popcensus.nso.go.th/en/index.php
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donc de 320. L’image étant composée de 1 758 434 pixels, les pixels inspectés
manuellement représentent approximativement 0,018 % du total.

F����� 45 – Occupation du sol à Bangkok (04-01-2015)

Données de référence

Bâti
dense

Bâti
lâche

Bâti très
dense

Eau
Grand

bâtiment
Route

Végé.
basse

Végé.
haute

Omis.

Bâti dense 32 0 0 1 0 4 3 0 20%

Bâti lâche 2 30 0 0 0 1 6 1 25%

Bâti très dense 4 0 31 0 0 4 0 1 22,5%

Eau 1 0 0 38 0 0 1 0 5%

Grd bâtiment 4 0 2 0 24 0 8 2 40%

Route 3 0 2 9 0 26 0 0 35%

Végé. basse 0 3 0 0 0 0 32 5 20%

D
on

né
es

cl
as

si
fi

ée
s

Végé. haute 0 0 0 0 0 0 16 24 40%

Commission 30% 9% 14% 21% 0% 26% 51% 27%

Tableau 20 – Matrice de confusion de la classification de l’occupation du sol à Bang-
kok

La concordance observée de la classification est de 0,74 (IC 95% [0,69 ; 0,79]
et p-value < 2,2e-16) et la valeur de l’indice kappa est de 0,7. Comme cela
a été décrit dans la première partie de ce chapitre, l’occupation du sol sera
utilisée pour estimer les températures de surface et pour estimer la répartition
de la population. Les résultats de la classification doivent donc être analysés
au regard de ces deux objectifs.

— Pour l’estimation des températures de surface, l’enjeu principal de la clas-
sification est d’éviter les confusions entre trois grandes classes de bâti :
l’eau, les espaces « naturels » (végétation et sol nu) et le bâti. De ce point
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F����� 46 – Bâti lâche et espaces végétalisés dans le khet de Sathon (Bangkok) (photo :
Renaud Misslin, 2015)

de vue, les résultats que nous avons obtenus sont satisfaisants. L’eau pré-
sente une erreur de commission modérée avec les espaces bâtis (21 %).
De la même façon, les classes de bâti présentent des taux de commission
faibles avec la classe d’eau et les classes de végétation d’eau. Enfin, les
classes de végétation présentent des taux de commission moyens (51 %
et 27 %), mais les erreurs sont principalement liées à des échanges in-
ternes à la catégorie « espaces naturels » (dont les seuls représentantes à
Bangkok sont les classes de végétation) (cf. tableau 20, p. 158).

— Pour l’estimation des populations, l’enjeu principal de la classification
est de réduire les erreurs d’omission au niveau des classes de bâti (qui
seront considérées comme habitées) et d’éviter la présence de pixels ap-
partenant à d’autres classes que le bâti dans les classes de bâti. Entre
classes de bâti, l’enjeu est moindre, il vise principalement à éviter que
deux classes aux caractéristiques trop éloignées échangent des pixels. La
classe de bâti lâche est celle qui présente la plus grande part de commis-
sion avec des classes non habitées (17 %). Cette situation est due au fait
que les pixels de bâti lâche sont par définition des mixels 10 présentant
les caractéristiques des pixels de classes non bâties (souvent des classes
de végétation) (cf. figure 46, p. 159). Ce taux d’erreur demeure toutefois
acceptable dans la mesure où le bâti lâche, de par ses caractéristiques, est
compliqué à extraire à cette résolution. La réduction de la part d’erreurs
d’omission dans les classes de bâti est un aspect important pour l’estima-
tion de la répartition des habitants. Cette part d’erreurs d’omission est
élevée (entre 30 et 25 %) mais demeure acceptable pour la ventilation des
populations par cartographie dasymétrique.

La classe d’eau regroupe des pixels correspondant à des zones d’aquacul-
tures (actives ou inactives) au sud-ouest, au Chao Phraya (le fleuve traversant le
centre de la ville du nord vers le sud, cf. 47 (p. 160)) et à des rizières et cultures
de plantes hydrophytes (lotus par exemple). Les pixels classés comme végéta-
tion basse occupent la majorité de l’espace administré par la BMA. Ces pixels

10. Un mixel est un pixel présentant une signature spectrale mixte.
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F����� 47 – Chao Phraya à Bangkok (photo : Renaud Misslin, 2015)

correspondent dans leur grande majorité à des parcelles agricoles (cultures
sèches ou riz mature, cf. 48 (p. 161)). Certains pixels compris dans cette classe
correspondent à des étendues de graminées. C’est par exemple le cas des pixels
de végétation basse situés au centre-ville. Les pixels classés comme « végéta-
tion haute » correspondent pour la plupart à des zones arborées (plantations de
bananiers par exemple) ou à des rizières à l’activité végétale forte. Au centre
de Bangkok, ces pixels correspondent à de grands parcs. La classe « route »
rassemble des pixels correspondant à des routes dont la largeur dépasse la
trentaine de mètres. Certains pixels, mal classés, correspondent à des zones
ombragées au moment de la prise de vue. Ces pixels sont pour la plupart si-
tués au centre-ville, où les bâtiments sont les plus hauts et les plus présents. Le
bâti est principalement concentré au centre, de part et d’autre des grands axes
routiers (notamment les classes de bâti dense et très dense). Le bâti lâche et le
bâti dense couvrent des surfaces similaires alors que le bâti très dense occupe
une place moindre. D’un point de vue spectral, les pixels appartenant à cette
classe sont très similaires à ceux formant la classe de bâti dense. Les pixels de
bâti lâche sont globalement plutôt situés en périphérie. Ils forment une classe
distincte des deux autres classes de bâti dans la mesure où la végétation y est
bien plus présente. Ces pixels de bâti lâche ont globalement une réponse spec-
trale assez marquée sur la bande infrarouge. La dernière classe correspond à
de très grands bâtiments dont le toit renvoie une très grande partie du rayonne-
ment visible et infrarouge. Il s’agit généralement de toits métalliques couvrant
des entrepôts, des usines, des centres commerciaux ou des stades.

������������ �� ������� : �� ���� �� ������� ������ ������

La figure 49 (p. 161) présente les températures de surfaces estimées au 4 jan-
vier 2015 (Landsat 8). Celles-ci seront intégrées au modèle de régression afin
d’estimer la distribution de la population. La distribution des températures
de surface à Bangkok laisse apparaître un îlot de chaleur urbain marqué. Les
surfaces les plus chaudes (> 30 °C) correspondent aux surfaces bâties, pour la
plupart situées au centre de la zone administrée par la BMA. Les zones les plus
froides (< 21 °C) correspondent en majorité aux zones en eau. Entre ces deux
extrêmes, les températures les plus courantes se situent aux alentours de 27 °C.
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F����� 48 – Rizière à proximité d’un lotissement à Nong Chok (nord-est de Bangkok)
(photo : Renaud Misslin, 2014)

Cette température est proche de la température moyenne de l’air sur l’année
(28 °C).

F����� 49 – Températures de surface estimées à Bangkok (04-01-2015)

La comparaison de la carte d’occupation permet de constater que la tem-
pérature de surface est liée à l’occupation du sol. Des exceptions sont visibles,
notamment dans l’hyper-centre de la ville où les températures de surface appa-
raissent comme légèrement inférieures à celles d’autres quartiers aussi densé-
ment bâtis. Cette situation peut paraître paradoxale puisque cet hyper-centre
est non seulement densément bâti mais regroupe également de nombreuses
activités émettrices de chaleur (trafic, climatisation, etc.) dans un espace res-
treint. Cette image est comparée aux autres images de température de surface
estimée à Bangkok.
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Classe d’occupation du sol r bâti / habitants r bâti / ménages

Bâti très dense 0,83 (p < 2,2e-16) 0,80 (p < 2,2e-16)

Bâti dense 0,94 (p < 2,2e-16) 0,92 (p < 2,2e-16)

Bâti lâche 0,66 (p < 2,2e-16) 0,62 (p < 2,2e-16)

Tableau 21 – Coefficients de corrélations de Pearson entre variables démographiques
et cumul des superficies occupées par les classes de bâti dans chaque
kwaeng

�.�.�.� Agrégation des estimateurs au niveau censitaire de référence : le kwaeng

Le niveau censitaire que nous utilisons à Bangkok est le kwaeng. La capitale
thaïlandaise est composée de 160 kwaengs dont la taille peut varier de manière
importante (min = 0,15 km2 ; max = 74 km2 ; médiane = 4,9 km2 ; écart-type
= 11,9 km2). Les kwaengs les plus vastes correspondent à des zones périphé-
riques au sein desquelles les densités de population (cf. figure 50, p. 162) et de
ménages sont très faibles. À l’inverse, les kwaengs qui présentent les superfi-
cies les plus petites sont situés plutôt dans le centre urbain et présentent des
densités de population et de ménages importantes. Certains kwaengs centraux
présentent des situations particulières : c’est par exemple le cas du kwaeng de
Phra Borom Maha Ratchawang qui abrite, entre autres, le palais royal, de nom-
breux temples, des ministères et des parcs. Malgré sa superficie importante et
sa situation centrale, le nombre d’individus résidant dans ce kwaeng est très
faible.

F����� 50 – Densités de population par kwaeng à Bangkok (NSO, 2010)

Globalement, la superficie occupée par les classes de bâti dans un kwaeng
est corrélée au nombre d’habitants de ce kwaeng (cf. tableau 21, p. 162). De fa-
çon surprenante, la superficie occupée par le bâti très dense est moins corrélée
aux variables démographiques que ne l’est la superficie occupée par la classe
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Date Ts moy. (°C) r Ts / habitants r Ts / ménages

17-01-2014 29,8 0,874 0,842

02-02-2014 30,8 0,875 0,844

04-01-2015 28,2 0,877 0,847

20-01-2015 28,8 0,873 0,841

05-01-2015 36,9 0,868 0,836

12-04-2016 36,7 0,868 0,838

Tableau 22 – Corrélations de Pearson entre variables démographiques et cumul des
températures dans chaque kwaeng

de bâti dense. Les pixels caractérisés comme bâti très dense se trouvent majo-
ritairement dans l’hyper-centre de la ville. Celui-ci est occupé aussi bien par
des bâtiments résidentiels que des bâtiments commerciaux (type centres com-
merciaux). Un pixel de bâti très dense est susceptible de correspondre à une
zone bâtie non habitée. Ce cas de figure est moins important pour la classe de
bâti dense qu’on trouve aussi bien au centre-ville que dans la périphérie. Enfin,
la superficie occupée par la classe de bâti lâche entretient une relation statis-
tique moins nette avec les variables démographiques. Cette relation demeure
toutefois significative et forte.

Si les températures moyennes et leurs valeurs locales changent d’une date
à l’autre, leur distribution relative est similaire : les températures les plus
chaudes correspondent aux zones bâties et les températures les plus froides
correspondent aux zones en eau. Ainsi, les corrélations entre la distribution
des variables démographiques et celle des températures ne varient que très
peu en fonction des dates de prise de vue. Néanmoins, seule la corrélation la
plus forte est exploitée dans la suite de l’application de la méthode de cartogra-
phie dasymétrique. Celle-ci correspond à l’image du 4 janvier 2015 (cf. tableau
22, p. 163).

�.�.�.� Construction du modèle de régression linéaire et estimation de la dis-
tribution des populations

Deux modèles de régression linéaire multiple sont construits :

— l’un pour expliquer le nombre d’habitants par kwaeng ;

— l’autre pour expliquer le nombre de ménages.

Les variables explicatives utilisées sont les 3 classes de bâtis identifiées (le
bâti lâche, le bâti dense et le bâti très dense) ainsi que les températures de
surface issues des traitements de l’image datant du 4 janvier 2015.

L’application de ces modèles à chaque kwaeng permet d’estimer le nombre
d’habitants et le nombre de ménages par unité administrative. Les estimations
peuvent être ensuite comparées aux données démographiques réelles. Cette
comparaison est réalisée en calculant le ratio données estimées / données
réelles. Plus le ratio est proche de 1, plus l’estimation est bonne. Lorsque le
rapport est supérieur à 1, le modèle surestime la population. Lorsqu’il est infé-
rieur à 1, la population est sous-estimée. Si ce ratio est négatif, cela signifie que
la population estimée est négative. Cette situation est susceptible de survenir
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Modèle habitants Modèle ménages

Coef. bâti très dense -0,010851 -0,0078 *

Coef. bâti dense -0,002577 -0,0026

Coef. bâti lâche -0,023474*** -0,0108 ***

Coef. températures 0,722538*** 0,3235 ***

Err. résid. stand. 16370 sur 156 DF 6895 sur 156 DF

R2
0 (p-value) 0,9496 (< 2,2e-16) 0,9304 (< 2,2e-16)

F test 735,1 sur 4 et 156 ddl 521,7 sur 4 et 156 ddl

Tableau 23 – Coefficients et résultats associés aux régressions linéaires multiples

malgré le fait que la distribution des populations soit intimement liée à l’en-
semble des variables explicatives choisies. Les relations entre les variables ex-
plicatives, parfois caractérisées par une autocorrélation forte, peuvent produire
des variations résiduelles négatives. Dans la mesure où toutes les variables
sont significativement corrélées à la distribution des populations et qu’il est
possible de corriger les populations estimées (cf. section 3.1.3.2, p. 133), cela ne
pose pas d’inconvénient.

Finalement, la cartographie de ces ratios permet de poser des hypothèses
quant à la source des erreurs calculées (cf. figure 51, p. 164).

F����� 51 – Taux d’erreur des estimations du nombre d’habitants par kwaeng

La comparaison de la figure 51 (p. 164) et de la figure 52 (p. 165) met en
évidence que l’estimation du nombre d’habitants par kwaeng est meilleure que
celle du nombre de ménages (plus de kwaengs présentent des ratios d’erreur
situés entre 0,75 et 1,25 pour l’estimation du nombre d’habitants). Néanmoins,
les distributions des erreurs d’estimation sont similaires, le niveau d’erreur
de l’estimation du nombre de ménages étant généralement amplifié. Ainsi, il
est probable que les causes de la surestimation / sous-estimation du nombre
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F����� 52 – Taux d’erreur des estimations du nombre de ménages par kwaeng

d’habitants soient similaires à celles de la surestimation / sous-estimation du
nombre de ménages.

Le nombre d’habitants et le nombre de ménages des sous-districts situés
à l’ouest sont généralement sous-estimés. Comme nous l’avons vu précédem-
ment, l’occupation du sol de ces kwaengs est dominée par la végétation (cf.
figure 45, p. 158) et les densités de population y sont faibles (cf. figure 50,
p. 162). Plusieurs hypothèses permettent d’éclairer cette situation :

— d’une part, les zones bâties sont moins étendues et plus dispersées que
dans la partie centrale et dans la partie ouest de la BMA. La partie est du
territoire de la BMA rassemble des kwaengs plus éloignés du centre que
ceux de la partie ouest. Ces caractéristiques rendent leur identification
spectrale plus compliquée qu’ailleurs. La plupart des habitations étant si-
tuées à proximité de zones végétalisées, de nombreux pixels comportant
une part de bâti sont classés dans les catégories de végétation.

— d’autre part, la majorité des districts de Bangkok sont très urbanisés et
présentent pour la plupart des profils démographiques très différents de
ces districts périphériques. Les premiers étant majoritaires, ce sont eux
qui participent le plus à la construction du modèle linéaire. Le compor-
tement des districts semi-ruraux n’est donc pas pris en compte correcte-
ment et leur population est de ce fait mal estimée.

Les situations sont plus variées au centre-ville. Certains sous-districts de
l’hyper-centre présentent des sous-estimations relativement fortes du nombre
d’habitants et du nombre de ménages. Ces sous-districts sont marqués par des
densités de population très élevées. Les ensembles bâtis de ces sous-districts
se démarquent par leur verticalité. Cette dernière est une variable explicative
de la densité très importante au centre des grandes villes. Cependant, celle-ci
n’a pas été prise en compte dans le cadre de l’estimation des populations :
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un pixel comportant de nombreux gratte-ciels est considéré comme aussi bâti
qu’un pixel contenant des bâtiments d’un ou deux étages très proches les
uns des autres. Il paraît donc logique de trouver des sous-districts présentant
des populations sous-estimées au centre de la ville. Toujours au centre, un se-
cond ensemble de sous-districts se démarque sur la rive gauche du méandre
formé par le Chao Phraya. Celui-ci regroupe plusieurs kwaengs présentant
des nombres d’habitants et des nombres de ménages légèrement surestimés
par le modèle (e.g. Bowon Niwet, Tala Yot, Wat Thep Sirin). Comme les pré-
cédents, ces kwaengs sont densément peuplés. La classification spectrale nous
a conduit à considérer ces kwaengs comme dominés par le bâti dense et très
dense. Néanmoins, à la différence de kwaengs un peu plus périphérique et
en plus d’être densément peuplés, ces sous-districts centraux sont aussi très
commerciaux. Une hypothèse permettant d’expliquer cette surestimation de la
population dans ces sous-districts serait donc qu’une partie des espaces iden-
tifiés comme bâti n’est probablement pas consacrés à l’habitat.

Enfin, quatre kwaengs se démarquent sur la figure 51 (p. 164) et sur la figure
52 (p. 165) par la surestimation forte de leur population et de leur nombre de
ménages. Ces sous-districts comportent de nombreux pixels considérés comme
bâtis par l’algorithme de classification spectrale. Cependant, ils sont également
peu peuplés (relativement à leur surface classée comme bâti). Le kwaeng de
Chatuchak, situé au nord du centre-ville est le siège d’une gare de triage et
d’un marché hebdomadaire dont les emprises s’étendent sur une surface im-
portante. Celui de Phra Borom Maha Ratchawang, situé au cœur du centre-
ville de Bangkok, contient de nombreux bâtiments religieux (temples), le pa-
lais royal, et plusieurs bâtiments administratifs (ministères) peu ou pas habités.
Le kwaeng de Pathum Wan, situé légèrement plus à l’est, abrite le campus de
l’Université de Chulalongkorn. Le dernier kwaeng, Khlong Sam Prawet, situé
à l’est de la ville, est principalement agricole mais abrite une zone industrielle
et commerciale d’une étendue de plusieurs km2.

Finalement, les modèles produisent des résultats globalement satisfaisants :
la majorité des kwaengs ont des ratios d’erreur situés entre 0,75 et 1,25. Ces
kwaengs partagent des caractéristiques communes d’occupation du sol : il
s’agit principalement de kwaengs majoritairement résidentiels dont l’occupa-
tion du sol est constituée à la fois de bâti et de végétation. Ces kwaengs étant
nombreux, ils ont un impact important sur les coefficients calculés par la ré-
gression linéaire. Le modèle est de ce fait bien adapté à ces sous-districts.

Les ratios de correction sont multipliés aux résultats obtenus par l’applica-
tion des coefficients des deux régressions (habitants et ménages) au niveau
des pixels. Ceci permet d’obtenir une population (habitants ou ménages) cor-
respondant à la réalité observée. Pour les habitants comme pour les ménages,
certains pixels présentent des valeurs négatives. La méthode présentée dans la
partie 3.1.3.2 (p. 133) permettant de corriger ces valeurs négatives est appliquée
à tous les pixels (cf . tableau 24, p. 167).

La distribution des habitants (cf. figure 53, p. 167) et la distribution des mé-
nages (cf. figure 54, p. 167) sont similaires. La méthode de désagrégation des
données censitaires étant basée sur les mêmes données d’occupation du sol
et de température de surface pour les deux jeux de données démographiques,
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Modèle hab. Modèle mén.

Nb de val. modifiées 2865 617

Nb valeurs modifiées / Nb de pixels négatifs (%) 1,3 % 0,28 %

Nb valeurs modifiées / Nb total de pixels (%) 0,8 % 0,04 %

Tableau 24 – Corrections appliquées sur les pixels présentant des valeurs estimées
négatives à Bangkok

F����� 53 – Répartition estimée de la population à Bangkok

F����� 54 – Répartition estimée des ménages à Bangkok
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l’opération ne modifie pas en profondeur les similitudes observées précédem-
ment sur les cartes de densité. Dans les deux cas, une différence très nette op-
pose les kwaengs les plus densément bâtis du centre et de l’ouest au kwaengs
plutôt ruraux de la périphérie est et de la pointe sud. Ces figures (n° 53 et
54) laissent également entrevoir le fait que les délimitations de la BMA ne cor-
respondent pas exactement à l’aire urbaine de la ville de Bangkok. Des zones,
probablement densément bâties et peuplées, paraissent ne pas être comprises
dans le territoire administré par la BMA (au nord et au sud du centre-ville).
Cette situation entraîne peut-être une sous-représentation des pixels associés à
des densités moyennes de population par rapport à la distribution des densi-
tés par pixel qui pourrait être observée si toutes les périphéries étaient prises
en compte. Le fait de baser les limites de la zone d’étude sur des frontières
administratives plutôt que sur une réalité physique réelle est un des biais de
MODE-macro. Ces pixels de densités moyennes présentent un niveau de végé-
tation active plus élevé qu’ailleurs. Cette combinaison « forte présence relative
de végétation active – présence humaine » pourrait entraîner des dynamiques
particulières et importantes pour le développement et la propagation des po-
pulations de moustiques. Malgré ce biais potentiel, les données de population
des provinces voisines de Bangkok (Nonthaburi au nord et Sumat Prakan au
sud) n’étant pas disponibles au niveau des kwaengs, celles-ci ne seront pas
prises en compte dans la suite de ce travail.

Le nombre d’habitants et le nombre de ménages par pixel présentent tous
deux une distribution bi-modale pour l’ensemble de la zone (cf. histogrames
des figures 53 et 54 (p. 167 et 167)). Les pixels concernés sont surtout situés
dans les kwaengs périphériques (notamment à l’ouest). Cette bi-modalité des
distributions statistiques est liée à la surreprésentation des pixels de bâti lâche
dans les kwaengs. D’après la matrice de confusion présentée dans le tableau
20 (p. 158), il semblerait qu’une partie de ces pixels devrait être associée à la
classe de végétation basse. Une autre partie de ces pixels, nettement moins
importante que la première, devrait être associée à d’autres classes de bâtis
(route, grands bâtiments, bâti dense et bâti très dense). La classe de bâti lâche,
hétérogène par nature (rassemblant de nombreux mixels), est la classe de bâti
la moins bien identifiée par la classification de l’occupation du sol réalisée.
Ces erreurs se répercutent sur les résultats de l’estimation de la répartition des
habitants et des ménages.

Une analyse plus détaillée de ces cartes révèle des densités de population
(habitants et ménages) homogènes au sein des kwaengs, notamment pour ceux
du centre-ville qui présentent une occupation du sol très homogène. Cela s’ex-
plique par le fait qu’un coefficient général ait été appliqué en fonction du type
de bâti, puis qu’un coefficient, spécifique à chaque kwaeng cette fois, ait été
appliqué pour corriger la première estimation. Deux kwaengs présentant des
occupations du sol similaires sont donc susceptibles de présenter des densités
finales différentes. Deux hypothèses peuvent être avancées pour expliquer ces
différences observées à occupation du sol égale :

— les estimations réalisées par le NSO ne correspondent pas exactement à la
réalité ;
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— ces différences sont dues à des variations de bâti intra-kwaeng n’ayant
pas pu être prises en compte par la méthode de classification utilisée (au
niveau du type de bâti et de sa hauteur notamment).

Si ces hypothèses sont difficilement vérifiables, celles-ci laissent tout de même
apparaître les limites de la cartographie dasymétrique prise de façon globale
mais également les limites plus spécifiques liées à l’utilisation de données ca-
tégoriques d’occupation du sol. En réduisant de manière drastique l’espace
des possibles formé par la combinaison des différentes bandes spectrales, la
catégorisation du bâti en 3 classes est susceptible de masquer des différences
intra-classes importantes pour l’estimation de la distribution des populations.
En d’autres termes, au lieu d’améliorer l’information, la classification peut dé-
grader l’information. L’intégration d’indices spectraux comme le normalized dif-

ferenced built-up index (NDBI) ou le built-up area extraction method (BAEM) (Bhatti
et Tripathi 2014) pourrait conduire à une ventilation moins catégorique de la
population.

Du point de vue du moustique, la figure 53 (p. 167) permet d’identifier
des espaces présentant des potentialités élevées de repas sanguins. Les fortes
densités de population pourraient contribuer à favoriser le développement des
populations de moustiques. Comme cela a été évoqué précédemment, les zones
habitées plus périphériques pourraient également s’avérer à risque, du fait de
la combinaison de la présence humaine et d’une végétation active relativement
dense. Toujours du point de vue d’Aedes aeygpti, la distribution des ménages
a un impact très important dans le cadre de MODE : c’est en majeure partie
d’après le nombre de ménages par cellule environnement (CE) que le nombre
de gîtes par CE est estimé.

�.�.� Les gîtes larvaires à Bangkok : distribution et dynamiques

�.�.�.� Estimation du nombre de gîtes par CE à Bangkok

Le nombre de ménages par cellule environnement (CE) calculé par la mé-
thode dasymétrique est un paramètre essentiel au calcul du nombre de GLP

par cellule (cf. formule 20, p. 138). Les zones en eau (canaux, rizières, étangs)
sont les seules dans lesquelles il n’est a priori pas possible de trouver de GLP.
Les paramètres λµ = 4, λα = 6, λβ = 3 utilisés à Bangkok sont fixés à partir de
la littérature (Tsuda et al. 2006) 11 et de notre expérience de terrain. Les valeurs
choisies permettent d’obtenir une moyenne de 17,8 gîtes par CE et un écart-type
de 28,5 sur l’ensemble de la ville (min. = 0, Q1 = 4, méd. = 8, Q3 = 17, max. =
452). Comme attendue, l’analyse de sensibilité a montré que le nombre de GLP

moyen global varie très peu d’une simulation à l’autre en fixant les valeurs de
µ, α et β. À titre d’exemple, pour 100 simulations réalisées avec les valeurs de
paramètres ci-dessus, l’écart-type du nombre de GLP moyen produits au cours
des simulations ne dépasse pas 0,01.

Les zones les plus pourvues sont principalement situées au centre-ville et
dans les espaces d’habitat pavillonnaire situés aux alentours de celui-ci (cf.
figure 55, p. 170). Les valeurs minimales, moins de 10 gîtes, se trouvent dans les

11. Tsuda et al. (2006) ont obtenu une moyenne de 6,48 gîtes larvaires potentiels (GLP) à
Chiang Mai, une ville située au nord de la Thaïlande.
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F����� 55 – Répartition estimée des GLP à Bangkok

cellules végétalisées et éloignées des zones habitées, comme dans la périphérie
est et la périphérie ouest, ou dans des zones urbaines bâties mais peu denses,
telle que le kwaeng de Phra Borom Maha Ratchawang, rassemblant le palais
royal, des temples et des ministères. Comme le montre l’histogramme de la
figure 55, les valeurs faibles (< 10 gîtes) sont très nombreuses par rapport aux
valeurs plus fortes, plus étalées. Cette distribution est marquée par un pallier
(≈ 20 gîtes). Ce dernier est lié à la bi-modalité de la distribution des ménages
(cf. figure 54, p. 167), lissée ici par les trois tirages aléatoires des valeurs de µ,
α et β.

�.�.�.� Estimation de la dynamique des gîtes

Les données de précipitations sont issues d’une station météorologique si-
tuée au centre de Bangkok. Elles sont collectées pour la période 2009–2012.
Ces données sont à la base des dynamiques de remplissage des gîtes larvaires
potentiels situés à l’extérieur des bâtiments (cf. figure 56, p. 170).

F����� 56 – Précipitations et incidence de la dengue à Bangkok (2005–2012)
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La figure 56 (p. 170) permet d’appréhender la relation entre incidence de la
dengue et précipitations. Ces dernières se répartissent principalement durant
la période de mousson. Celle-ci s’étale sur une période allant de 6 à 8 mois
selon les années. C’est durant cette période que la transmission de la dengue
est la plus forte. Si l’incidence commence à augmenter à partir des premières
pluies, le pic d’incidence ne survient la plupart du temps qu’à la fin de la
mousson. Ce décalage entre le mois le plus humide et le mois le plus propice
à la transmission est dû au laps de temps nécessaire aux moustiques pour
pondre, éclore, passer au stade aérien puis devenir capable de transmettre le
virus.

Le climat de Bangkok (Aw – tropical, sec en hiver) est bien adapté à l’appli-
cation de l’équation de Linacre (Anyadike 1987) permettant d’estimer l’évapo-
ration. La dynamique des gîtes extérieurs est établie grâce aux précipitations
et à l’évaporation journalière. La figure 57 (p. 171) présente les résultats de
cette dynamique pour l’année 2010 et permet de les comparer à l’évolution
de la dengue pour la même année. D’après cette simulation, les précipitations
de janvier 2010 n’ont pas d’impact apparent sur le nombre de cas de dengue.
De la même façon, les pluies de pré-mousson ayant eu lieu au début du mois
de mai n’ont pas permis de remplir les gîtes de façon durable et n’entraînent
pas de hausse directe de l’incidence. À partir de la fin du même mois, la fré-
quence des précipitations est plus courte et leur hauteur plus élevée. Alors
qu’il baissait depuis le mois de janvier, le nombre de cas de dengue commence
à augmenter en juin. La période de 4 mois durant laquelle le niveau d’eau est
supérieur à 0 pour le gîte de 200 mm correspond à celle au cours de laquelle
l’incidence de la dengue augmente.

F����� 57 – Hauteur d’eau de précipitation et estimation de l’évolution du niveau
d’eau dans des gîtes de différentes tailles et évolution du nombre de cas
de dengue sur l’année 2010 à Bangkok



172 m���-m�c��

Valeur de BATIombre

Bâti lâche 0,5

Bâti dense 0,7

Bâti très dense 0,8

Grand bâtiment 1

Tableau 25 – Corrections appliquées sur les pixels présentant des valeurs estimées
négatives à Bangkok

La comparaison de la dynamique simulée d’un gîte et de l’évolution de l’in-
cidence de la dengue témoigne de l’intérêt de la prise en compte de l’accumu-
lation de l’eau dans les gîtes plutôt que des simples précipitations. Pour que
les précipitations aient un effet sur l’incidence de la dengue, il est essentiel que
le niveau d’eau soit resté supérieur à 0 mm pendant au moins 8 jours. C’est
la durée minimum entre l’éclosion d’un œuf d’Aedes aegypti et le passage du
moustique au stade aérien. À ce stade, la femelle est capable de transmettre
un virus d’un humain à un autre. Cette durée incompressible apparaît donc
comme un paramètre particulièrement important à prendre en compte pour
cartographier l’aléa environnemental du risque vectoriel de façon dynamique.

�.�.� Les espaces ombragés à Bangkok

La classification de l’occupation du sol à Bangkok a permis d’identifier 4

classes de bâti différentes (cf. section 3.2.3.1, p. 157). Chacune des classes de
bâti a été associé à un niveau d’ombre différent (cf. tableau 25, p. 172). La
classe de bâti produisant le niveau d’ombre le plus faible est celle de bâti lâche
(ombrec = 0,5). Les bâtiments sont espacés, ils n’occupent donc qu’une partie
des CE. Ils dépassent rarement 3 étages, ce qui produit des ombres portées de
faible superficie. Les classes de bâti dense et très dense sont proches à Bang-
kok, d’où la relative proximité des niveaux d’ombre choisis. Les bâtiments
composant ces classes occupent la majorité de l’espace des CE auxquelles ils
sont associés. Le reste de l’espace peut être occupé par des routes, des petits
parcs, des parkings, etc. Les bâtiments dépassent souvent les 3 étages et pro-
duisent donc des ombres portées de superficie importante. Enfin, les cellules
appartenant à la classe « grand bâtiment » sont caractérisées par la présence de
hangars ou d’usines, couvrant une grande partie de l’espace. L’ombre produite
par les autres classes d’occupation du sol ne provenant que de leur valeur de
NDVI, leur niveau d’ombre estimé est beaucoup plus faible. Les classes d’eau
présentent quant à elles un niveau d’ombre nul.

L’estimation de la répartition des espaces ombragés est réalisée grâce à celle
de la végétation et celle du bâti. Le bâti ayant une importance prépondérante,
celui-ci se démarque de façon assez nette par rapport aux autres classes d’occu-
pation du sol (cf. figure 59, p. 173). Néanmoins, la différence entre centre-ville
et périphérie urbanisée est plus ténue que celles qui ont pu être observées
entre ces deux espaces pour d’autres distributions estimées (celle des humains
ou celle des GLP en particulier). Le graphique de fréquence montre une sépa-
ration nette entre les espaces végétalisés ([0,2 < ombrec < 0,5]) et les espaces
bâtis ([0,6 < ombrec � 1]) (cf. figure 58, p. 173). Cette séparation s’exprime par
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une bi-modalité du graphique présenté sur la figure 58. Elle est principalement
due au fait que le niveau d’ombre associé aux espaces végétalisés (donné par
le NDVI) ne dépasse que très rarement le score de 0,5.

F����� 58 – Niveau d’ombre associé aux différentes classes d’occupation du sol à
Bangkok

F����� 59 – Niveau d’ombre produite par le bâti et la végétation estimée à Bangkok

�������� �◦�

Finalement, l’application de MODE-macro à Bangkok nous a permis d’esti-
mer l’ensemble des ressources et des conditions indispensables à Aedes aegypti.
L’estimation de leur distribution a été réalisée dans l’espace pour toutes les
ressources. En revanche, l’une de ces ressources n’a pas pu être évaluée dans
le temps : la végétation. Ceci constitue une première limite de MODE-macro :
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les images Landsat 8, bien que disponibles partout, ne sont pas disponibles
pour toutes les saisons. Cette limite est toutefois atténuée par le fait que dans
ces régions, la végétation change peu d’une saison à l’autre (elle varie peu à
Bangkok par exemple). Cette situation pourrait être accentuée dans les villes
situées aux limites nord et sud de la zone occupée par Aedes aegypti. Cette pre-
mière limite a pu être dégagée grâce à l’application de MODE-macro à la ville
de Bangkok. L’application du modèle à la ville subtropicale de Delhi dont le
climat est très différent permettra d’en dégager d’autres limites.
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�.� �����c����n �� m���-m�c�� à �����

����� �� �� ������� � ’�����

La période d’étude sur laquelle nous avons choisi de travailler à Delhi s’étend
sur 3 ans entre 2008 et 2010. Ce choix est entièrement lié aux données mé-
téorologiques auxquelles nous avons pu avoir accès. La limite de ce choix est
la même que celle à laquelle nous sommes confrontés pour l’application de
MODE-macro à Bangkok : la période d’étude est éloignée de la période pour
lesquelles les images Landsat 8 sont disponibles. La période allant de 2008

à 2010 a été le théâtre de changements importants à Delhi. Durant le mois
d’octobre 2010, la capitale indienne a accueilli les Jeux du Commonwealth. De
nombreux aménagements ont vu le jour au cours de notre période d’étude. Les
infrastructures de transport (construction d’un métro, élargissement de voies
de circulation, agrandissement de l’aéroport, etc.) ont notamment connu des
changements importants.

����������� �� �� ���� � ’�����

Delhi est localisée au nord-ouest de l’Inde, dans la zone intertropicale (28◦ 36’
32”N, 77◦ 07’ 18”E). Elle est située sur la limite entre deux zones climatiques.
Son climat est donc mixte, à la fois subtropical humide (Cwa) et semi-aride
(BSh). Deux saisons peuvent être identifiées : une saison sèche (9 à 25 mm de
précipitations) d’octobre à mai, et une saison humide (70 à 237 mm de précipi-
tations) de juin à septembre. Les températures moyennes sont comprises entre
14,3 °C en janvier et 33,4 °C en juin 12. Lors du dernier recensement (ORGCC 13,
2011), la ville comptait 16,8 millions individus 14 pour un territoire adminis-
tratif de 1483 km2. D’après l’Organisation des Nations Unies (ONU), l’aire
urbaine de Delhi rassemblerait plus de 26 millions d’individus, ce qui en ferait
la deuxième aire urbaine la plus peuplée au monde 15. Comme c’est le cas à
Bangkok, Aedes aegypti est détecté tout au long de l’année avec un minimum
durant la saison sèche et un maximum au cours de la mousson.

Le Territoire de Delhi rassemble plusieurs municipalités : New Delhi Muni-
cipal Council (NDMC) (la capitale de l’Inde), le Delhi Cantonment Board (DCB)
(une enclave relevant du Ministère de la Défense indien) et la Municipal Cor-
poration of Delhi (MCD) qui occupe la plus grande portion du Territoire et
rassemble la majorité de la population. Dans ce travail, nous nous intéresse-
rons au Territoire de Delhi dans son intégralité.

12. http://www.hko.gov.hk/wxinfo/climat/world/eng/asia/india/new_delhi_e.htm

13. Office of the Registrar General and Census Commissioner (ORGCC).
14. http://www.census2011.co.in/census/state/delhi.html

15. http://www.un.org/en/development/desa/population/publications/pdf/

urbanization/the_worlds_cities_in_2016_data_booklet.pdf
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F����� 60 – Le Territoire de Delhi et sa périphérie

�.�.� Températures de l’air à Delhi : un estimation limitée par la non dispo-

nibilité des positions des stations

La méthode TVX permettant d’estimer la distribution spatiale de la tempéra-
ture de l’air est basée sur les relations observées entre des données issues de
stations météorologiques, des données de NDVI et des données issues d’images
thermiques. Cette méthode nécessite des données issues de plusieurs stations
météorologiques ainsi que l’emplacement exact 16 de ces stations. La ville de
Delhi est équipée de 6 stations météorologiques disséminées sur son territoire.
Cependant, les emplacements de ces stations ne sont pas communiqués par
l’organisme responsable de la diffusion des données (Delhi Pollution Control
Commitee (DPCC)) 17. Ainsi, la méthode TVX ne peut pas être appliquée à Delhi.

Deux solutions s’offrent à nous :

— utiliser les données issues d’une station et appliquer une valeur ther-
mique globale à l’ensemble de la ville ;

— utiliser des données MODIS de température du sol sans les modifier.

Ces deux solutions ont chacune des avantages et des inconvénients.

L’utilisation de données de température issues d’une station météorologique
permettra d’avoir des données fines de température de l’air mais limitera la

16. Cet emplacement doit être disponible à précision inférieure au km (les données MODIS
ont une résolution de 1 km). La seule carte à laquelle nous avons accès est consultable sur le
site suivant : http://www.dpccairdata.com/dpccairdata/display/index.php

17. Malgré plusieurs demandes réalisées auprès du DPCC de Delhi dans le cadre du projet
AEDESS, les coordonnées géographiques de l’emplacement des stations n’a pas pu être obtenu.
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capacité du modèle à répondre à l’objectif de différenciation des espaces intra-
urbains. Comme nous l’avons vu, les poches de chaleur sont susceptibles de
participer au maintien des populations vectorielles durant la saison froide.
L’utilisation de données de température du sol MODIS permettrait de locali-
ser ces poches. En revanche, ces données seraient probablement éloignées de
quelques degrés de la température de l’air. La fenêtre thermique optimale pour
le moustique étant assez peu étendue, une différence de quelques degrés peu
être synonyme de température adéquate dans le modèle, alors que la tempéra-
ture réelle serait trop froide ; ou de température trop chaude dans le modèle,
alors que la température réelle serait adéquate. Dans le cadre de l’application
de MODE-macro à Delhi, nous utiliserons la température de l’air mesurée par
une station météorologique située dans la partie sud de la ville (Safdarjung
Airport) 18 (cf. figure 61, p. 177). La ville de Delhi est située dans un environ-
nement sec présentant une part importante de sol nu. Les températures de
surface de ce type d’occupation du sol peuvent être très élevées, notamment
en été. Ces températures seraient trop éloignées de la température de l’air pour
que les erreurs qui en découlent puissent être considérées comme légères.

F����� 61 – Températures à Delhi (Safdarjung Airport – 2008–2010)

�.�.� Estimation de la végétation à Delhi

��� ������ ������� � � �����

La plupart des scènes Landsat 8 prises au-dessus de Delhi sont partiellement
ou totalement voilées. Nous avons néanmoins pu recueillir des images prises à
onze dates différentes pour Delhi : deux en 2013, quatre en 2014, deux en 2015

et trois en 2016. Nous avons, dans la mesure du possible, essayé d’étaler ces
images en fonction des années mais surtout en fonction des saisons. Les mois
pour lesquels aucune image n’a été trouvée sont décembre et janvier, durant
lesquels un voile de pollution couvre généralement la ville, tout comme le mois
de juillet, période durant laquelle les nuages de mousson occultent les scènes.

�� ���� � �����

Le nombre d’images disponibles étant relativement élevé et couvrant les dif-
férentes saisons, nous proposons d’introduire un dynamisme saisonnier de la
végétation. L’image utilisée dans le modèle pour cartographier la végétation

18. https://www.wunderground.com/global/stations/42182.html
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évoluera au cours de l’année. Pour un jour j, les données de NDVI choisies
correspondent à la date (jour et mois) la plus proche de celle du jour j (indé-
pendamment de l’année).

L’évolution temporelle du NDVI est liée à celle des précipitations. L’activité
végétale augmente progressivement durant les mois de mousson (juin – sep-
tembre). À partir de la fin de la mousson, le NDVI continue d’augmenter dans
les cultures de la périphérie rurale de Delhi. Dans les espaces végétalisés du
centre-ville, l’activité végétale baisse progressivement pour atteindre un mi-
nimum durant la période la plus sèche (avril – mai). Les cultures sont très
actives en janvier – février. La récolte a lieu courant mars, date à partir de la-
quelle la température augmente fortement et le NDVI devient très faible dans
la périphérie rurale.

La végétation est très inégalement répartie au sein des espaces bâtis. Les
quartiers de New Delhi et de South Delhi (au sud du centre-ville) sont très
végétalisés. La végétation se trouve aussi bien le long des grandes artères que
dans les nombreux parcs et jardins. Les quartiers du nord, de l’ouest et de l’est,
moins aisés, sont moins végétalisés. Sur les images satellite, les quartiers du
nord, de l’est et de l’ouest de la ville ressortent très nettement de part leur très
faible végétalisation. Du point de vue d’Aedes aegypti, les quartiers de South
Delhi sont susceptibles d’offrir des conditions optimales en termes de nectar,
d’ombre et de fraîcheur apportée par la végétation. La ville de Delhi présente
la particularité d’héberger en son centre une forêt très étendue. Celle-ci corres-
pond au terrain militaire administré par le DCB. Si elle n’est probablement pas
un lieu optimal pour les moustiques (très faibles densités humaines, peu de
gîtes potentiels), elle apporte probablement de la fraîcheur aux espaces bâtis
environnants. Durant les mois d’avril, mai et juin, lorsque les températures
sont très élevées, ces îlots de fraîcheur sont susceptibles de favoriser le déve-
loppement des moustiques.

F����� 62 – NDVI à Delhi (12-10-2016)
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�.�.� Densité de population et ménages : la cartographie dasymétrique

Les données de population utilisées pour estimer la répartition des habitants
et des ménages à Delhi proviennent du recesement national conduit par le mi-
nistère indien des affaires intérieures en 2011 19. Les données de population
sont agrégées au niveau du ward, l’unité administrative la plus fine auxquelles
les données démographiques sont disponibles. Le ward le plus faiblement peu-
plé, situé dans la municipalité du DCB, rassemble 1 633 habitants (ward n°276).
Le ward le plus peuplé est situé sur le territoire de la MCD, à l’ouest du centre-
ville (ward n°122) et est habité par 145 715 habitants. Mis à part certains wards
très faiblement peuplés ou très fortement peuplés, les habitants sont répartis
de manière homogène dans la ville (min = 1 633, Q1 = 47 206, méd. = 54 093,
Q3 = 63 789, max = 145 715) (cf. figure 63, p. 179).

F����� 63 – Nombre d’habitants par ward à Delhi (ORGCC, 2011)

�.�.�.� Préparation des données : cartographie de l’occupation du sol et esti-
mation des températures de surface à partir d’images Landsat 8 OLI et
TIRS

����� , ��� ����� � � ’���������� �� ��� ����������

La méthode de classification isodata est appliquée sur une image datant du
02-09-2013. La méthode de classification par isodata nous a permis d’identifier
9 classes d’occupation du sol (cf. figure 64, p. 180). La matrice de confusion est
établie en comparant les données issues de la classification à des données de
« vérité terrain » issues d’une analyse de l’occupation du sol autour de points
générés aléatoirement dans chaque classe (cf. tableau 26, p. 181). Pour chaque
classe, 40 points sont générés. Le nombre total de points obtenus pour la valida-
tion de la classification de Delhi est donc de 360 (9 classes × 40 points). L’image
classifiée étant composée de 1 651 966 pixels, les pixels inspectés manuellement
représentent approximativement 0,022 % du nombre total de pixels.

19. http://www.censusindia.gov.in/2011-Common/CensusData2011.html
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F����� 64 – Occupation du sol à Delhi (02-09-2013)

La concordance observée de la classification est de 0,78 (IC 95% [0,74 ; 0,82]
et p-value < 2,2e-16) et la valeur de l’indice kappa est de 0,76. Comme cela a été
réalisé pour Bangkok, les résultats de la classification doivent être analysés au
regard de leurs rôles dans le cadre de la cartographie dasymétrique. L’objectif
de la classification est double :

— distribuer la population dans les classes de bâti et éviter de placer des in-
dividus dans des pixels correspondant en réalité à des zones non bâties ;

— séparer le bâti en plusieurs classes, chacune pouvant supporter des den-
sités de population différentes.

Les erreurs de commission des classes de bâti sont faibles : peu de pixels
non bâtis sont récupérés dans des classes de bâti (11 %). Ces pixels sont pour
la plupart récupérés dans les classes de route et de sol nu. Peu d’échanges ont
lieu au sein du groupe des classes de bâti. Une classe diffère largement des
autres au niveau spectral ce qui facilite son identification : la classe de bâti
ultra-dense. Tout en restant acceptables ([12,5 ; 35] %), les erreurs de commis-
sions sont plus fortes que les erreurs d’omission entre les classes de bâti et
les autres. Cela signifie que certains espaces qui devraient être habités ne se
verront pas affecter d’habitants dans la suite de la démarche de cartographie
dasymétrique. Ces erreurs sont compensées en partie par les erreurs de com-
mission. Par exemple, la classe de bâti très dense récupère 3 pixels dans la
classe de sol nu. De l’autre côté, 2 pixels qui devraient appartenir à la classe
de bâti très dense sont associés au sol nu. Le sol nu est la seconde classe la
plus représentée (19,6 % du nombre total des pixels). C’est la classe qui pose
les problèmes d’omission les plus importants (en se mélangeant au bâti lâche
notamment). Cette situation se retrouve notamment dans les villages de la pé-
riphérie rurale de Delhi (cf. figure 65, p. 181). La classification a été réalisée sur
une image datant de la fin de la saison de mousson (09-02-2014). Une solution
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Données de référence

Bâti
dense

Bâti
lâche

Bâti très
dense

Bâti
ultra-
dense

Eau Route
Sol
nu

Vég.
basse

Vég.
haute

Omis.

Bâti de. 34 1 0 0 0 3 1 0 1 15%

Bâti lâche 0 26 0 0 0 5 9 0 0 35%

B. tr. de. 2 0 32 0 0 4 2 0 0 20%

B. ult. de. 0 0 4 35 0 1 0 0 0 12,5%

Eau 0 0 0 0 37 0 1 2 0 7,5%

Route 3 2 2 0 0 23 8 2 0 42,5%

Sol nu 3 2 3 0 0 0 29 2 1 27,5%

Vég. bas. 0 0 1 0 0 0 0 36 3 10%D
on

né
es

cl
as

si
fi

ée
s

Vég. hau. 0 0 0 0 0 1 0 9 30 25%

Commission 19% 16% 24% 0% 0% 38% 42% 27% 29%

Tableau 26 – Matrice de confusion de la classification de l’occupation du sol à Delhi

qui permettrait de réduire ces erreurs d’omission de pixels bâtis consisterait
à réaliser la classification sur des images prises juste avant les récoltes, à la
fin du mois de mars. Malgré leur importance, ces erreurs concernent plutôt
les villages périphériques. Les quartiers les plus centraux, qui composent la
majorité des espaces bâtis et abritent la plus grande partie de la population, ne
présentent pas ce type d’erreur d’omission. Malgré les conséquences qu’elles
entraîneront au niveau local, celles-ci auront un impact résiduel sur le modèle
de régression par rapport à celui des quartiers centraux.

F����� 65 – Le bâti lâche identifié comme du sol nu à Delhi
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Les températures de surface estimées pour le Territoire de Delhi à la date du
09-02-2014 rendent compte d’une grande hétérogénéité thermique dans la ville
(cf. figure 66, p. 182). L’image du 09-02-2014, utilisée dans le cadre de la carto-
graphie dasymétrique (cf. section 3.3.3.2, p. 183), a été prise durant la période
la plus chaude de l’année vers 11h, heure locale. À cette période de l’année,
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les champs de la périphérie rurale sont à nu. Exposé depuis le lever du soleil,
le sol nu peut atteindre des températures très élevées à cette heure-ci (max
= 38 °C sur la figure 66 dont les données datent du mois de février (saison
froide)). Les bâtiments voient leur température augmenter nettement moins
rapidement. Leur température est liée aux caractéristiques environnementales
de leur voisinage (e.g. présence de végétation, rues étroites) et en fonction de
leurs caractéristiques physiques (e.g. matériaux de construction, albédo). Les
capacités thermiques des différents types d’occupation du sol permettent d’ex-
pliquer la situation observée sur la figure 66 (p. 182). La partie ouest du Terri-
toire de Delhi, largement dominée par des champs nus à cette saison, apparaît
très chaude par rapport aux zones bâties du centre et de l’est. Les zones en eau
(la Yamuna notamment) se démarquent clairement par leurs températures plus
fraîches que les zones bâties. La figure 66 (p. 182) ne permet pas d’identifier
la présence d’un îlot de chaleur urbain (ICU) à Delhi (l’ICU est un phénomène
nocturne, or l’image a été prise vers 11h, heure locale). À Delhi, les tempéra-
tures pré-mousson sont très (trop) élevées pour Aedes aegypti. Le fait que la
ville constitue un îlot de fraîcheur par rapport à la campagne environnante 20

la rend peut-être plus favorable au moustique (surtout dans les quartiers végé-
talisés de South Delhi). La situation s’inverse en hiver, lorsque les champs de la
périphérie sont encore végétalisés. Entre novembre et mars, durant la période
inter-épidémique mais avant les fortes chaleurs, le phénomène est inversé : les
températures de surface sont plus chaudes au centre que dans la périphérie.
Les températures de l’air approchent parfois 0 °C : cette situation est suscep-
tible de favoriser le maintien des populations de moustiques dans les poches
de chaleur que représentent les quartiers densément bâtis durant cette période
(Misslin et al. 2016).

F����� 66 – Températures de surface estimées à Delhi (20-08-2014)

20. La température de l’air en milieu urbain est tout de même très élevée pour le moustique,
celle-ci étant souvent supérieure à 40 °C durant la journée au cours des mois de mai et juin.
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�.�.�.� Agrégation des estimateurs au niveau censitaire de référence : le ward

Le niveau censitaire que nous utilisons dans le cadre de l’application de
la méthode de cartographie dasymétrique à Delhi est le ward. La ville est
découpée en 289 wards. Les wards de la périphérie présentent des superficies
élevées par rapport aux wards centraux. Ces derniers étant plus nombreux, la
majorité des wards présentent des superficies faibles (min = 0,29 km2 ; max =
86,3 km2 ; médiane = 2,1 km2 ; écart-type = 10,4 km2).

Les mégapoles indiennes occupent les premiers rangs des classements des
villes les plus densément peuplées 21. Bien que l’aire urbaine de Delhi soit une
des plus peuplées au monde 22, elle présente des densités faibles par rapport
aux autres mégapoles mondiales (172ème rang mondial, 11 000 hab/km2). Ce
chiffre masque d’importantes hétérogénéités internes. Dans certains wards (à
Old Delhi par exemple), les densités dépassent les 100 000 habitants par km2

(max = 163 800 hab/km2). Ces quartiers font partie des espaces les plus densé-
ment peuplés de la planète. Ils se situent dans la partie est de la ville, au sud,
au centre (Old Delhi) et à l’ouest (e.g. Pujabi Bagh, Uttam Nagar) (cf. figure 67,
p. 183). Comme à Bangkok, les wards de la périphérie présentant les surfaces
les plus grandes sont également les moins densément peuplés. Les wards cor-
respondant aux municipalités du DCB et du NDMC réunissent également des
wards à faibles densités de population (au sud de Old Delhi). Enfin, les wards
de South Delhi, qui rassemblent les quartiers aisés de la capitale indienne (De-
fence Colony par exemple), présentent des densités moyennes ou faibles. La
distribution de la densité des ménages est fortement corrélée à celles des den-
sités d’habitants (r = 0,99 avec p-value < 2,2e-16).

F����� 67 – Densités de population par ward à Delhi (ORGCC, 2011)

21. http://www.demographia.com/db-worldua.pdf

22. 3ème rang mondial, 25 735 000 habitants
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Classe d’occupation du sol r bâti / habitants r bâti / ménages

Bâti ultra-dense 0,63 (p < 2,2e-16) 0,59 (p < 2,2e-16)

Bâti très dense 0,25 (p < 2,2e-16) 0,28 (p < 2,2e-16)

Bâti dense 0,04 (p < 2,2e-16) 0,10 (p < 2,2e-16)

Bâti lâche -0,12 (p < 2,2e-16) -0,04 (p < 2,2e-16)

Tableau 27 – Coefficients de corrélations de Pearson entre variables démographiques
et cumul des superficies occupées par les classes de bâti dans chaque
ward

Date Ts moy. (°C) r Ts / habitants r Ts / ménages

29-05-2013 44,1 0,236 0,272

09-02-2014 14 0,228 0,269

13-03-2014 19,8 0,241 0,280

16-05-2014 27,1 0,241 0,275

20-08-2014 17,6 0,255 0,288

17-04-2015 22 0,246 0,281

11-11-2015 19,7 0,234 0,272

21-05-2016 21,8 0,249 0,279

06-06-2016 25,7 0,242 0,279

12-10-2016 27,7 0,237 0,274

Tableau 28 – Coefficients de corrélations de Pearson entre variables démographiques
et cumul des températures dans chaque ward

Les classes de bâti sont pour la plupart moins corrélées à la population qu’à
Bangkok (cf. tableau 27, p. 184). Ces résultats n’empêchent pas l’application
de la méthode dasymétrique mais dégradent la qualité des résultats. La dis-
tribution de la population qui résultera de l’application de cette méthode sera
probablement plus proche de la réalité qu’une cartographie classique des den-
sités de population. Cependant, cette distribution de la population ventilée
sera parfois très éloignée de la réalité au niveau local (dans les villages péri-
phériques non identifiés par la classification par exemple). Ceci constitue une
des limites de notre approche.

Les cumuls des températures de surface sont faiblement corrélés à la distri-
bution des populations et à celle des ménages à Delhi (selon les dates, r est
compris entre 0,228 et 0,255 pour la population et entre 0,269 et 0,288 pour
les ménages) (cf. tableau 28, p. 184) 23. Comme nous l’avons vu, la distribu-
tion des populations est très hétérogène à Delhi. Deux quartiers présentant
des cumuls de température similaires peuvent présenter des populations très
différentes. Malgré cette faible corrélation, la prise en compte de la tempéra-
ture permet d’améliorer légèrement les résultats des modèles. L’image datant
du 20-08-2014 est celle qui présente les coefficients de corrélation les plus im-
portants lorsque les cumuls des températures sont comparés aux variables dé-
mographiques. C’est celle qui sera utilisée dans le cadre de la construction du
modèle de régression.

23. En raison d’anomalies (moyenne de 8,1 °C ce qui est très éloigné des moyennes saison-
nières (≈ 30 °C)), l’image thermique datant du 02-09-2013 n’est pas prise en compte ici. Ces
anomalies ne semblent pas affecter les bandes spectrales du capteur OLI.
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Modèle habitants Modèle ménages

Coef. bâti ultra-dense 0,086807 *** 0,0176406 ***

Coef. bâti très dense 0,004027 0,0003462 0,0003462

Coef. bâti dense 0,077893 *** 0,0188428 ***

Coef. bâti lâche 0,031198 *** 0,0069261 ***

Coef. températures -1,333263 ** -0,2889751 **

Err. résid. stand. 24420 sur 284 ddl 5052 sur 284 ddl

R2
0 (p-value) 0,84 (< 2,2e-16) 0,83 (< 2,2e-16)

F test 294,1 sur 5 et 284 ddl 286,1 sur 5 et 284 ddl

Tableau 29 – Coefficients et résultats associés aux régressions linéaires multiples ap-
pliquées à Delhi

�.�.�.� Construction du modèle de régression linéaire et estimation de la dis-
tribution des populations

Les résultats des régressions linéaires appliqués à Delhi sont globalement
satisfaisants (R2

0 = 0,84 pour le modèle permettant d’estimer le nombre d’habi-
tants et R2

0 = 0,83 pour le modèle permettant d’estimer le nombre de ménages)
(cf. tableau 29, p. 185). Une fois encore, les résultats sont moins satisfaisants
que pour la ville de Bangkok. Cela est probablement lié à l’hétérogénéité du
bâti et à celles des densités de population pouvant être observées à Delhi. Dans
cette ville, des espaces appartenant à une même classe d’occupation du sol
peuvent présenter des densités de population très différentes.

Les cartographies des résidus présentées dans les figures 68 (p. 186) et 69

(p. 186) permettent d’évaluer la qualité des estimations par ward. Les résultats
sont similaires pour l’estimation des habitants et pour celle des ménages. De
façon générale, les modèles surestiment les populations des wards les moins
densément peuplés (ceux de la périphérie est, du DCB et les wards situés sur la
rive droite de la Yamuna à l’ouest et au sud de Old Delhi). Les sources d’erreur
sont multiples : dans certains cas, le sol nu (dont les caractéristiques spectrales
sont parfois très proches de celles du bâti) est parfois confondu avec des zones
d’habitation. C’est le cas dans les wards situés à l’extrême nord du Territoire
de Delhi. Dans d’autres cas, comme pour les wards de la rive droite de la Ya-
muna, au sud de Old Delhi, les zones bâties identifiées ne correspondent pas
à des espaces résidentiels mais à des zones industrielles. Enfin, les surestima-
tions observées dans les wards du DCB sont probablement liées à des causes
similaires à celles constatées dans les wards industriels : du bâti, en réalité
inhabité, est considéré comme résidentiel par l’approche dasymétrique.

Les wards à la population sous-estimée sont dispersés en groupes au nord et
très regroupés au sud de Delhi. Ils partagent un point commun : ils comportent
tous des quartiers au bâti mixte, moyennement dense dont les caractéristiques
de densité sont moins bien prises en compte par les modèles.

Les causes et les effets des erreurs liées aux modèles sont particulièrement
importantes à prendre en considération. Malgré les corrections réalisées sur
les estimations, ces erreurs ne peuvent pas être corrigées en totalité. À titre
d’exemple, le ward présentant les sous-estimations les plus fortes pour les
deux modèles, situé à l’extrême est du Territoire de Delhi, à une population
estimée relativement mal répartie sur son territoire. Étant donné que certaines
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zones bâties sont ignorées par la classification (cf. figure 65, p. 181), les habi-
tants / ménages de ce ward sont regroupés sur des espaces restreints. Cette si-
tuation produit des densités estimées plus importantes que les densités réelles
tout en laissant des espaces vides qui devraient être habités. L’inverse peut se
produire lorsque l’importance des espaces bâtis est surestimée ou lorsque des
populations sont allouées à des espaces industriels, commerciaux ou adminis-
tratifs.

F����� 68 – Résidus standardisés des estimations du nombre d’habitants par ward
(les populations surestimées sont représentées en bleu, les populations
sous-estimées en rouge)

F����� 69 – Résidus standardisés des estimations du nombre de ménages par ward
(les populations surestimées sont représentées en bleu, les populations
sous-estimées en rouge)
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Modèle habitants Modèle ménages

Nb de val. modifiées 814 803

Nb valeurs modifiées / Nb de pixels négatifs (%) 0,05 % 0,05 %

Nb valeurs modifiées / Nb total de pixels (%) 0,73 % 0,73 %

Tableau 30 – Corrections appliquées sur les pixels présentant des valeurs de popula-
tion négatives à Delhi

F����� 70 – Cultures maraîchères sur les rives de la Yamuna (au niveau de Old Delhi)
(photo : Renaud Misslin, 2013)

Les densités de population obtenues après correction des pixels présentant
des valeurs négatives extrêmes (cf. tableau 30, p. 187) sont comprises entre 1

et 81 pour les habitants et 1 et 16 pour les ménages. Comme cela a été évoqué
précédemment, la ville de Delhi présente quelques quartiers très densément
peuplés visibles sur les cartes générées à partir des résultats des estimations
de la répartition des habitants (cf. figure 71, p. 188) et de celle des ménages
(cf. figure 72, p. 188). La plupart de ces quartiers sont situés dans la partie
nord de la ville. Il s’agit des quartiers les plus pauvres de la capitale indienne.
Ces fortes densités les rendent particulièrement vulnérables à Aedes aegypti. La
répartition de la population à Delhi est marquée par une très forte hétérogé-
néité spatiale. Contrairement aux abords du Chao Phraya à Bangkok, ceux de
la Yamuna sont très peu peuplés (cf. figure 70, p. 187). Le fleuve constitue une
véritable coupure environnementale entre la partie ouest et la partie est de la
ville. Ces cartes de répartition de la population (cf. figures 71 et 72) révèlent
également une coupure entre la partie nord et la partie sud de la ville. Ces deux
parties sont reliées par des espaces présentant des densités de population très
faibles, voire nulles.
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F����� 71 – Répartition estimée de la population à Delhi

F����� 72 – Répartition estimée des ménages à Delhi
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�.�.� Les gîtes larvaires : distribution et dynamiques à Delhi

�.�.�.� Estimation du nombre de gîtes par CE à Delhi

Comme c’était le cas à Bangkok, le nombre de GLP par CE à Delhi est calculé
(cf. formule 20, p. 138) pour tous les types d’occupation du sol sauf les zones
en eau. Les paramètres λµ = 4, λα = 3, λβ = 3 sont fixés par le biais de notre
expérience de terrain. Ces paramètres permettent d’obtenir une moyenne de
15,8 gîtes par CE et un écart-type de 16,5 sur l’ensemble de la ville (min. = 0,
Q1 = 4, méd. = 8, Q3 = 24, max. = 181).

F����� 73 – Répartition estimée des GLP à Delhi

Les valeurs sélectionnées pour les paramètres permettant d’estimer la répar-
tition des GLP à Delhi affaiblissent les écarts entre zones bâties et zones non
bâties par rapport à ce qui avait été estimé pour Bangkok (cf. figure 73, p. 189).
Ceci est dû aux paramètres λα (le nombre de gîtes produits par les ménages
dans leur propre CE) dont la valeur sélectionnée à Bangkok était de 6 (du fait
des très nombreux pots de fleurs installés dans les rues et dans les jardins dans
la capitale thaïlandaise). La distribution des GLP dépendant principalement de
celle des ménages, leurs répartitions respectives sont proches. Comme pour les
autres facteurs environnementaux influençant le cycle de vie du moustique, la
distribution des GLP à Delhi est hétérogène. De façon générale, les quartiers
les plus pourvus en GLP sont les quartiers les plus densément bâtis (bâti très
dense et bâti ultra-dense sur la figure 64, p. 180).

��� �������������� : �� ������ ���� ��� � ’��������� �� �� ������

Les données de précipitations sont issues de la station météorologique de l’aé-
roport de Safdarjung. Elles sont collectées pour la période 2008-2010. Comme
à Bangkok, la période de mousson se détache très clairement par rapport à
l’ensemble des précipitations annuelles. Chaque année, l’augmentation des
précipitations est suivie d’une augmentation plus ou moins importante de
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l’incidence de la dengue (avec un délai de 2 à 3 mois suivant les premières
fortes pluies) (cf. figure 74, p. 190). Bien que des gîtes soient probablement
disponibles à l’intérieur des bâtiments durant toute l’année, l’incidence de la
dengue semble liée aux précipitations à Delhi. Les températures extrêmes (trop
froides en hiver, trop chaudes en mai – juin) couplées au manque d’eau entre
novembre et juin constituent des contraintes importantes pour Aedes aegypti.

F����� 74 – Précipitations et incidences de la dengue à Delhi (source : National Vector
Borne Disease Control Programme) (2008–2010)

F����� 75 – Hauteur d’eau des précipitations mensuelles, estimation de l’évolution
du niveau d’eau dans des gîtes de différentes tailles et évolution du
nombre de cas de dengue sur l’année 2010 à Delhi

Le choix de la formule permettant d’établir le niveau d’évaporation journa-
lier est réalisé en fonction du climat de la zone d’étude. Le climat subtropical
humide (Cwa) / semi-aride (BSh) de Delhi n’est pas adapté à l’application de
la formule de Linacre. L’évaporation est estimée par le biais de l’équation de
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Penman simplifiée par Valiantzas (2006). Celle-ci nécessite des données de du-
rée d’ensoleillement non disponibles dans la base de données météorologiques
utilisée. Ces données d’ensoleillement sont remplacées par des données calcu-
lées à partir de normales climatiques 24. La figure 75 (p. 190) permet de com-
parer pour l’année 2010 l’incidence mensuelle de la dengue aux dynamiques
de deux gîtes (100 mm et 200 mm de contenance maximale). L’incidence de
la dengue, nulle entre janvier et juin 2010, augmente à partir de juillet pour
atteindre son maximum en septembre. Comme à Bangkok, le nombre de cas
de dengue demeure élevé tant que les larves peuvent se développer. Les pré-
cipitations faibles à partir de la fin du mois de septembre n’empêchent pas
l’apparition de cas en novembre. Si ce n’est probablement pas la seule raison,
le fait que certains gîtes extérieurs soient encore susceptibles de produire des
moustiques adultes en octobre pourraient contribuer à la survenue de cas le
mois suivant. L’analyse de ces données de l’incidence de la dengue à Delhi doit
cependant être réalisée avec prudence : selon Daudé et Vaguet (2015), certains
hôpitaux ne transmettent pas leurs données correctement, ce qui provoque une
forte sous-estimation du nombre de cas.

24. ftp://ftp.atdd.noaa.gov/pub/GCOS/WMO-Normals/RA-II/IN/42182.TXT
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�.�.� Les espaces de repos à Delhi

Quatre classes de bâti différentes ont été identifiées à Delhi (cf. section 3.3.3.1,
p. 179). La classe de bâti lâche contient principalement des bâtiments isolés
très souvent entourés de végétation. D’après les valeurs choisies pour estimer
l’ombre à Delhi (cf. tableau 31, p. 192), cette classe de bâti produit plus d’ombre
que la végétation. Les autres classes de bâti, notamment les classes de bâti
dense et très dense, s’approchent de la valeur maximale de niveau d’ombre (≈
1) (cf. figure 77, p. 193). Il s’agit d’espaces bâtis composés de rues très étroites et
d’immeubles de plusieurs étages. Les quartiers concernés font partie des lieux
les plus densément peuplés au niveau mondial et les zones ouvertes (comme
les parcs) y sont rares (cf. figure 76, p. 192).

F����� 76 – Rue étroite à Hauz-Rani (Delhi) (photo : Somsakun Maneerat, 2014)

Valeur de BATIombre

Bâti lâche 0,3

Bâti dense 0,6

Bâti très dense 0,8

Bâti ultra-dense 0,9

Tableau 31 – Valeurs de BATIombre pour chaque classe de bâti à Delhi

Contrairement à Bangkok, la végétation connaît une saisonnalité à Delhi :
l’ombre portée par les végétaux est susceptible d’évoluer au cours de l’année.
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F����� 77 – Niveau d’ombre associé aux différentes classes d’occupation du sol à
Delhi

Cette particularité, peut être prise en compte dans MODE par le biais des diffé-
rentes images de NDVI (cf. section 3.3.2, p. 177).

F����� 78 – Niveau d’ombre produite par le bâti et la végétation estimée à Delhi

�������� �◦�

Delhi est une ville très hétérogène à une échelle très fine : des quartiers très
pauvres, présentant des environnements spécifiques (densités de population
élevées, nombreux espaces ombragés, nombreux GLP (stockage de l’eau), cô-
toient des quartiers plus aisés présentant également des particularités (densité
plus faibles, végétation, GLP liés aux air coolers). Cette forte hétérogénéité met
en valeur un des avantages de MODE-macro : même à l’échelle d’une ville de
plusieurs millions d’habitants, ce modèle est capable de faire ressortir des hé-
térogénéités locales. La question de l’hétérogénéité locale soulève également
une limite importante de MODE-macro : si ce modèle tient compte de l’hétéro-
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généité démographique, il n’est pour l’instant pas conçu pour prendre l’hété-
rogénéité sociale et économique en considération. Or, selon le contexte, celle-ci
peut avoir un impact important sur la distribution spatiale d’Aedes aegypti.

c�nc�����n �� c������� �

MODE-macro permet de créer les bases de données nécessaires à la recons-
truction de l’environnement d’Aedes aegypti à l’échelle d’une ville. La précision
spatio-temporelle de cet environnement dépend largement des données d’en-
trée. À Bangkok, le géoréférencement des stations météorologiques rend pos-
sible l’application de la méthode TVX, laquelle permet d’estimer les variations
spatiales de la température de l’air. À Delhi, les nombreuses images Landsat 8

disponibles permettent d’obtenir une végétation dynamique dans le temps, ce
qui est particulièrement pertinent au vu du cycle végétatif des plantes dans la
capitale indienne. En perspective, si le modèle était appliqué à une ville fran-
çaise, l’utilisation de données de bâti issues de la BDTOPO améliorerait pro-
bablement la qualité des estimations de la distribution de la population. Ainsi,
MODE-macro n’est pas un modèle figé. Les méthodes proposées dans la partie
3.1 (p. 120) peuvent être remaniées en fonction des données disponibles en en-
trée. Ces méthodes constituent néanmoins une base pouvant être appliquée à
des contextes urbains très différents à partir de données majoritairement libres
d’accès. La majorité de ces méthodes est entièrement automatisée 25. À titre
d’exemple, la méthode TVX est appliquée de façon automatique, du téléchar-
gement des données jusqu’à la cartographie des résultats. L’identification des
classes d’occupation du sol à partir des images Landsat 8 est la seule méthode
nécessitant – pour l’instant – une intervention manuelle. Celle-ci pourrait être
automatisée en basant le processus d’identification sur une banque de signa-
tures spectrales. Cela accentuerait peut-être les erreurs de classification, limites
de l’automatisation soulignées dans la partie 3.3.3.1 (p. 179).

MODE-macro a été développé pour représenter la distribution spatio-temporelle
des ressources et des conditions influencant Aedes aegypti sur le temps court.
Les évolutions environnementales représentées dans le modèle sont cycliques
et saisonnières. Une perspective serait d’intégrer des variations s’inscrivant
dans des intervalles temporels plus longs (e.g. changements dans l’occupation
du sol). Cela permettrait d’étudier leurs impacts sur les dynamiques vecto-
rielles et sur la diffusion des épidémies, comme cela a été réalisé par Vanwam-
beke et al. (2007).

Finalement, MODE-macro permet de créer une série de bases de données ca-
ractérisant les aspects les plus importants de l’espace vécu d’Aedes aegypti. Ces
données peuvent être utilisées directement dans un modèle à base d’agents
comme mo3, dans lequel le comportement du moustique est simulé à l’échelle
d’une ville. En revanche, la cartographie de l’aléa environnemental associé au

25. Un exemple d’application de MODE-macro à Bangkok peut être téléchargé à l’adresse
suivante : http://www.misslin.com/renaud/MODE-macro_gen_data.pdf. Cet exemple est donné
sous la forme d’un script R exécutable depuis un ordinateur disposant d’une bonne connexion
internet.
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risque vectoriel requiert une étape de combinaison de ces bases de données.
Ces deux types d’utilisation seront présentés dans le chapitre 6 (p. 295). S’il
peut être utilisé comme support environnemental de la simulation du com-
portement d’Aedes aegypti à l’échelle d’une ville, MODE-macro n’est pas assez
précis pour être couplé à un modèle comme MOMA qui nécessite des données
environnementales extrêmement fines. La génération de ce type de données
fait l’objet du chapitre suivant.





4 G É N É R AT I O N D ’ E N V I R O N N E M E N T S
S Y N T H É T I Q U E S : M O D E - M I C R O

Plusieurs modèles à base d’agents permettant de simuler le comportement
d’Aedes aegypti, construits à partir d’observations de terrain, sont décrits dans
la littérature (Almeida et al. 2010 ; Gunaratne et al. 2016 ; Karl et al. 2014 ; Ma-
neerat et Daudé 2016). Ces modèles sont développés dans le but d’être utilisés
en tant que laboratoires in silico pour :

— éprouver des hypothèses difficiles à tester dans la réalité ;

— interroger les relations qu’entretiennent le moustique et son environne-
ment ;

— et en fin de compte, améliorer les connaissances sur lesquelles se basent
l’organisation des campagnes de lutte anti-vectorielle.

Au regard de ces objectifs et des caractéristiques très contextuelles des re-
lations environnement ↔ moustique dégagées dans le chapitre 1, les modèles
décrivant le comportement des moustiques présenteraient un intérêt à être dé-
veloppés indépendamment d’un terrain d’étude particulier et à pouvoir être
appliqués à différents espaces urbains. Cela permettrait par exemple d’obser-
ver par la simulation un vaste spectre de conditions environnementales poten-
tiellement favorables à l’implantation et la diffusion du vecteur.

Les modèles cités ci-dessus sont appliqués sur des contextes environne-
mentaux réalistes. Les caractéristiques de ces environnements sont décrites
en fonction des besoins du moustique. Les auteurs de ces modèles ont donc
été confrontés aux questions soulevées par la nécessité de décrire l’environne-
ment de façon fidèle : sous quelle forme représenter l’espace (vecteur / raster) ?
Quelle résolution adopter ? Quelle(s) méthode(s) utiliser pour construire l’en-
vironnement ? Les solutions adoptées par les différents auteurs peuvent être
classées en deux grandes catégories :

1. La première catégorie rassemble les environnements construits de ma-
nière semi-automatique, à un niveau spatial grossier (relativement aux
dimensions moyennes de l’espace de vie du moustique). Les étapes de
construction nécessitent une intervention limitée du modélisateur pour
aboutir à une résolution finale supérieure ou égale à 10 m (Deng et al.

2008 ; Gunaratne et al. 2016 ; Karl et al. 2014 ; Misslin et Daudé 2016).
L’avantage principal de ce type de solutions réside dans la rapidité de
leur mise en œuvre pour des zones d’étude très larges. Cependant, les
dimensions des entités élémentaires des modèles issues de l’application
de cette première catégorie de solutions ne sont pas adaptées à l’échelle
de l’individu moustique.

197



198 m���-m �c��

2. La seconde catégorie de solutions consiste à construire un environnement
de très haute résolution spatiale par le biais de la digitalisation (recueil
manuel de données environnementales sur des images satellite de très
haute résolution) et par l’intermédiaire d’enquêtes de terrain (Almeida et

al. 2010 ; Maneerat et Daudé 2016). Ce type de solutions présente l’avan-
tage de permettre une concordance entre les dimensions de l’espace de
vie d’Aedes aegypti en milieu urbain et la dimension des entités élémen-
taires du modèle environnemental qui en résulte.

Plusieurs études ont montré qu’en moyenne les moustiques ne sont pas
retrouvés à plus de 30 m de leur lieu de naissance (Hemme et al. 2009 ;
Maneerat et Daudé 2016). La compréhension de la façon dont la struc-
ture d’un environnement affecte le cycle de vie du moustique pourrait
donc être enrichie par une étude détaillée de cet environnement à une
résolution inférieure à 30 m. Cette exigence peut même être amplifiée
lorsque l’objectif est d’étudier les comportements du moustique de ma-
nière individu-centrée (comme c’est le cas dans MOMA) : l’environnement
doit alors être détaillé à une résolution plus fine que le rayon de percep-
tion du moustique (10 m). Almeida et al. (2010) et Maneerat et Daudé
(2016) utilisent des environnements dont la précision est inférieure au
mètre. La génération manuelle de données environnementales aussi pré-
cises présente un caractère chronophage, notamment lorsque la zone
d’étude est large (relativement à la résolution choisie). Le traitement au-
tomatique d’images satellite de très haute résolution spatiale (résolution
< 1 m) pourrait permettre de dépasser le problème posé par le choix à
effectuer entre niveau de détail élevé et simplicité / rapidité de construc-
tion des bases de données environnementales. Cependant, les coûts éle-
vés de ce type de données limiteraient la capacité de transposition de la
méthode de construction des bases de données environnementales. De
ces observations découle une question déjà abordée dans le chapitre 2 :
comment construire un environnement dynamique très fin, de manière
automatisée, en partant de données libres ou aisément accessibles ?

Le principe de « l’environnement synthétique », proposé dans le chapitre 2

(cf. section 2.2.4.4, p. 111) a pour but de pallier cette limite : il permet la gé-
nération automatique d’environnements à échelle fine. De manière générale, il
consiste à générer un environnement de très haute résolution spatiale en se ba-
sant sur des données agrégées, de préférence libres, disponibles à une échelle
plus large. La génération d’environnements synthétiques donne donc au modé-
lisateur la possibilité de produire automatiquement des données qui répondent
à ses attentes en termes d’échelle. Le concept de l’environnement synthétique
présente un intérêt particulier pour les études menées dans des pays du Sud,
sur des étendues larges, pour lesquelles les données d’occupation du sol fines
(la localisation des bâtiments notamment) n’existent pas (même sur OSM) ou
sont soumises à des accès restreints. L’obstacle posé par la non disponibilité
de données fines est un problème classique pour la construction de modèles
réalistes et spatialement explicites en géomatique (et de façon plus générale,
en géographie). En modélisation à base d’agents, l’utilisation de données re-
présentant des espaces réels – ou au moins réalistes – permet d’éprouver des
hypothèses impossibles à tester sur le terrain. De nombreux domaines de mo-
délisation sont susceptibles d’utiliser ce type d’environnements : le domaine de
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la mobilité ou celui de l’étalement urbain par exemple. Dans le cadre de ce tra-
vail, le principe de la génération d’environnements synthétiques est appliqué
à la reconstitution de l’environnement propre d’Aedes aegypti dont le compor-
tement est modélisé au niveau individuel par MOMA (Maneerat et Daudé 2016)
(cf. section 2.2.4.1, p. 103).

La première partie de ce chapitre présente les détails de la méthode per-
mettant de générer l’environnement propre du moustique. La seconde partie
présente les méthodes qui seront employées pour comparer l’environnement
généré par MODE-micro à d’autres bases de données (des données de bâti). La
troisième partie consistera à appliquer et à tester les capacités de MODE-micro
dans le khet de Bangkhutien, à Bangkok.

�.� mé����� �� �éné�����n ��� �n����nn�m�n��

�yn��é��q��� : c�n����c���n ����m���q�� ��

� ’�n����nn�m�n� �� m�����q�� à ��è� ����� �é-
�������n

MODE-micro a pour but de générer de manière automatisée les caractéris-
tiques environnementales nécessaires au moustique Aedes aegypti (tel qu’il est
développé dans le modèle MOMA) dans le cadre de la réalisation complète
de son cycle de vie. Plutôt qu’une laborieuse construction de ces environne-
ments à partir d’enquêtes de terrain, nous utilisons des images satellite et des
données agrégées pour atteindre cet objectif. Ceci nous permet de construire
de manière automatique et efficace une grande variété d’environnements. Ces
environnements peuvent être utilisés pour simuler les dynamiques des popu-
lations vectorielles selon une grande variété de contextes locaux réalistes.

L’application de MODE à une résolution adaptée à celle de MOMA implique
une redéfinition des objectifs de représentation de chacun des éléments en-
vironnementaux constituant l’environnement propre d’Aedes aegypti (ces élé-
ments doivent-ils être représentés de manière individuelle ? À quelle résolu-
tion ? Avec quelles dynamiques ?). Dans le cas où les bases de données décrites
dans le chapitre 3 ne suffiraient pas pour répondre à nos attentes, nous propo-
serons l’utilisation d’autres bases de données, qui pallieraient les limites des
premières.

Comme nous le verrons dans les sections suivantes, la source de données
principale utilisée dans MODE-micro demeure le satellite Landsat 8. Celui-ci
présente l’avantage de fournir des données accessibles librement, dont la réso-
lution correspond à la superficie de l’espace de vie d’un moustique Aedes ae-

gypti. Les cellules environnement (CE), déjà évoquées dans le chapitre 3, consti-
tuent des éléments majeurs du modèle. Il s’agit d’objets vectoriels dont les di-
mensions (30 m × 30 m) et la position dans l’espace correspondent à celles des
pixels des images Landsat 8. Lorsque cela sera à la fois possible et souhaitable,
nous nous attacherons à proposer des méthodes permettant de préciser l’orga-
nisation de l’environnement à l’intérieur de ces cellules. Ce sera notamment
le cas pour les bâtiments, les routes et le réseau hydrographique. MODE-micro
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est donc constitué de quatre types « d’objets » représentant des éléments de
l’environnement :

— les cellules environnement CE ;

— les bâtiments

— le réseau routier ;

— et le réseau hydropgraphique 1.

Le terme « objet » est ici utilisé dans le sens que lui donne le paradigme
de la programmation orientée objet. Chaque objet environnemental est localisé
dans l’espace et est caractérisé par différentes variables propres à sa nature.
Ces variables et leur dynamiques potentielles sont présentées dans les pages
qui suivent. L’organisation générale de MODE-micro est résumée en conclusion
de cette section (cf. figure 81, p. 217). Nous l’avons vu, le développement de
MODE-micro est réalisé dans le but de faciliter son couplage avec MOMA. Les
objets fourniront donc aux agents moustiques, des informations concernant
leurs capacités à répondre à leurs besoins : la température, le sang humain, les
gîtes larvaires potentiels (GLP) et le niveau d’ombre. Les questions relatives à
la prise en compte du nectar seront traitées dans la section 4.1.2 (p. 201).

�.�.� La température

Dans MODE-macro, les variations temporelles de température sont représen-
tées à une résolution spatiale de 1 km2, qui correspond à la résolution du
satellite MODIS. En milieu urbain, des variations thermiques peuvent être iden-
tifiées à une résolution plus fine. Par exemple, les bâtiments présentant une
inertie thermique forte peuvent être plus frais que leurs alentours durant les
heures les plus chaudes de la journée et plus chauds durant la nuit. Comme
cela a été évoqué dans le chapitre 1, la présence de végétation peut également
provoquer des variations thermiques sur de courtes distances. Si l’utilisation
de données thermiques précises pourrait être intéressante pour représenter
un environnement à l’échelle du moustique, leur collecte demeure néanmoins
difficile : peu de zones urbaines sont équipées de réseaux de stations météoro-
logiques suffisamment denses et les images satellite thermiques en accès libre
ne permettent pas de d’accéder à des résolutions spatiales plus fines que le
kilomètre, tout en conservant une résolution temporelle suffisante (cf. section
3.1.1, p. 123). En l’absence de données plus précises, nous conservons la même
source de données thermiques dans MODE-micro que celle qui est utilisée dans
MODE-macro : les capteurs MODIS. Cette donnée pourrait néanmoins être pré-
cisée par l’intermédiaire de proxys et de techniques de désagrégation. Si cette
option n’est pour l’instant pas développée dans MODE-micro, elle constitue une
perspective intéressante pour ce modèle.

La température est actuellement la seule variable environnementale qui varie
à une résolution temporelle inférieure à la journée. Cette variation est calculée
directement par MOMA à partir d’une formule prenant en entrée la tempéra-
ture minimale et la température maximale journalière. Ces deux données sont

1. Le réseau routier et le réseau hydrographique sont des objets uniques. Ils ne sont pas
divisés en tronçons. Ils sont néanmoins considérés comme des objets dans MODE-micro (et
définis comme des agents dans GAMA).
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issues des données de température de l’air, estimées à partir des images satel-
lite thermiques de MODIS (cf. 3.1.1, p. 123).

�.�.� Le nectar

Le nectar est produit par la végétation active. De façon générale, la pré-
sence de plantes sécrétant du nectar affecte les comportements du moustiques
(Martinez-Ibarra et al. 1997). D’après Qualls et al. (2016), le nectar est une res-
source importante pour le moustique mais globalement négligée dans la littéra-
ture. En effet, la végétation n’est pas toujours prise en compte dans les modèles
à base d’agents permettant de simuler le comportement du moustique (cf. sec-
tion 2.2.2.1, p. 86). Lorsque la végétation est prise en compte, elle est rarement
considérée comme une source alimentaire potentielle pour le moustique et elle
n’est jamais représentée de manière dynamique. Elle est parfois considérée
comme une source d’ombre (e.g. Maneerat et Daudé (2016)) (cf. 4.1.5, 213).

Comme dans les autres modèles, la présence de nectar n’est pas prise en
compte dans MOMA. La consommation de nectar par les femelles Aedes aegypti

est un comportement peu étudié. Il est donc difficile à modéliser. Toutefois,
cette ressource fait partie des cinq ressources et conditions que l’approche par
le RBHC nous a conduit à considérer comme importantes pour la présence du
vecteur de la dengue. Par conséquent, bien que le nectar ne soit pas utile dans
la version actuelle de MOMA, nous avons choisi de le représenter dans MODE-
micro.

La distribution du nectar est liée à celle des plantes à fleurs qui le pro-
duisent. Dans MODE-micro, la distribution de ces plantes est estimée par le
biais du NDVI (cf. 3.1.2.1, p. 130). Ce dernier est une mesure d’activité chloro-
phyllienne : il ne traduit pas forcément la présence de plantes à fleurs. Néan-
moins, le NDVI, établi à partir des images satellite Landsat 8, demeure pour
l’instant la méthode d’estimation de la présence de nectar la plus intéressante
pour MODE-micro. Comme nous l’avons vu dans l’introduction de cette sec-
tion, chaque CE peut être géographiquement associée à un pixel d’une image
Landsat 8. Le niveau de nectar est donc donné entre 0 et 1 par le NDVI dont les
valeurs négatives sont réhaussées à 0 (cf. section 3.1.2). Plus la valeur de NDVI

d’une CE est proche de 1, plus cette cellule produit de nectar. Comme dans la
version macro de MODE, une perspective d’évolution serait de rendre la végéta-
tion dynamique en constituant une série de données de NDVI calculées à partir
d’images prises à différentes périodes de l’année.

�.�.� Le sang : distribution des humains

La principale source de sang pour Aedes aegypti étant l’humain, la répartition
de ce dernier constitue un facteur majeur de la répartition du moustique. Au
niveau intra-CE, la répartition des humains peut être approchée à partir de
la répartition des bâtiments qu’ils habitent. Les bâtiments sont d’autant plus
importants à prendre en compte qu’à ce niveau d’analyse, ils constituent une
contrainte majeure aux déplacements du moustique (Maneerat et Daudé 2016).
Les modèles individu-centrés de Maneerat et Daudé (2016) et Almeida et al.

(2010), les plus précis en termes d’environnement, s’attachent à représenter les
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bâtiments de façon individualisée. De ce point de vue, les traitements manuels
ou automatisés d’images très haute résolution spatiale (THRS) présentent des
avantages importants. Les limites de l’utilisation de ces traitements et de ces
images nous conduisent à intégrer à MODE-micro une méthode permettant de
générer des bâtiments individualisés de façon synthétique. D’un point de vue
général, afin de répondre à nos attentes en termes de répartition de proies
humaines pour le moustique, l’objectif de cette méthode est :

— d’estimer la répartition de ces bâtiments individuels ;

— d’estimer le nombre de ménages et d’humains qui y habitent.

La localisation et la caractérisation de bâtiments individuels passe en pre-
mier lieu par une réflexion portant sur le lien entre les données disponibles
(images satellite, données OSM et Google Maps, données démographiques, etc.)
et la présence de ces bâtiments. Comment les bâtiments pourraient être loca-
lisés et caractérisés à partir de ces données ? Les données permettant de dé-
duire les informations les plus directes par rapport à la présence de bâtiments
sont les données issues de traitements d’images satellite. Les bâtiments en
eux-mêmes ne peuvent pas être identifiés par le biais des images Landsat 8.
Toutefois, il est possible d’estimer le niveau de bâti au sein d’une CE. Dès lors,
le véritable défi posé par l’estimation de la répartition des bâtiments est de
descendre à une précision interne à la cellule de 30 m × 30 m.

Les indices de végétation et de bâti peuvent apporter une première informa-
tion : les cellules présentant un indice de végétation fort et un indice de bâti
faible contiennent peu ou pas de bâtiments. Les données de réseaux routiers,
téléchargeables par le biais de OSM ou Google Maps, peuvent être utilisées
pour préciser les espaces non bâtis intra-CE. D’abord, les routes peuvent être
considérées comme des espaces non bâtis : les bâtiments ne peuvent pas être
placés sur les routes. Cette observation est également valable pour le réseau hy-
drographique : les bâtiments ne peuvent pas être placés sur les zones en eau.
Celles-ci peuvent également être obtenues via OSM ou Google Maps. Ensuite,
en posant au préalable une hypothèse selon laquelle les bâtiments sont généra-
lement alignés le long des routes, les réseaux routiers peuvent être utilisés pour
déterminer l’orientation des bâtiments. Une seconde hypothèse peut être posée
concernant les bâtiments : le nombre et/ou la hauteur des bâtiments (nombre
d’étages) d’une zone spécifique dépend du nombre de personnes résidant dans
cette zone. Si cette hypothèse se vérifierait probablement pour les zones rési-
dentielles, elle présente évidemment des limites pour l’estimation du nombre
de bâtiments dans les zones commerciales et industrielles. Cependant, les don-
nées démographiques sont généralement renseignées au lieu d’habitation et
les données permettant de déterminer l’importance des activités commerciales
dans une zone (e.g. POI Google Maps) sont difficiles à acquérir (Cébeillac et al.

2017a). Dans le cadre de ce travail, tous les bâtiments seront considérés comme
résidentiels. La mise en place d’une méthode incluant des POI dans le but de
préciser le type d’utilisation d’un bâtiment (résidentiel, commercial, industriel,
scolaire, etc.) est une des perspectives de développement de MODE-micro.

Nous utiliserons donc des données satellites, des données OSM et des don-
nées démographiques, pour estimer le niveau de bâti contenu dans une zone
de 30 × 30 m, l’orientation des bâtiments, leur nombre d’habitants et le nombre
d’étages.
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Les humains occupent une place prépondérante dans le cadre du modèle en-
vironnemental. Leur présence et leur densité favorisent celles des moustiques.
Ils sont à la fois une source de sang indispensable à la reproduction et d’impor-
tants producteurs de gîtes larvaires (l’estimation de la distribution des GLP est
détaillée dans la section ??, p. ??). La capacités des humains à remplir ces deux
fonctions peut être évaluée par une caractéristique principale : leur distribu-
tion spatio-temporelle. De nombreuses caractéristiques viennent complexifier
cette capacité : l’utilisation de méthodes de protection individuelle, les connais-
sances du cycle de vie du moustique et les actions de lutte anti-vectorielles réa-
lisées à l’échelle du ménage (ne pas laisser des récipients devenir des GLP), etc.
Cependant, la lutte vectorielle réalisée au niveau individuel ou au niveau du
ménage est difficile à mesurer dans la réalité. Dans le cadre de MODE-micro, les
individus seront localisés dans des bâtiments. Une perspective d’évolution de
MODE-micro sera d’être couplé à MOMOS afin de donner des emplois du temps
aux humains, ce qui permettra de simuler leur mobilité. Les déplacements des
humains ne sont donc pas pris en compte dans MODE-micro.

La question à laquelle nous souhaitons répondre concernant la répartition
des humains est la même que pour les bâtiments : comment leur localisation
peut-elle être estimée à partir des données dont nous disposons (données dé-
mographiques, données Landsat 8) ? En ville, les humains forment des mé-
nages composés d’une ou de plusieurs personnes. Le nombre de personnes par
ménage peut être déduit des données démographiques si celles-ci contiennent
des informations sur le nombre de ménages. Dans le cas contraire et/ou sui-
vant la précision de l’information donnée, le nombre de personnes par mé-
nages peut être fixé grâce à un ou plusieurs paramètre(s) donné(s) par l’utili-
sateur.

Ces ménages habitent des bâtiments. Les bâtiments ayant été localisés dans
l’étape précédente, la localisation des ménages peut passer par une associa-
tion de ces derniers avec les bâtiments. Une des caractéristiques des bâti-
ments est leur nombre d’étages. Toujours dans une optique de recherche de
simplicité, nous posons une nouvelle hypothèse selon laquelle un étage n’est
habité que par un seul ménage (composé d’une ou plusieurs personnes, le
nombre maximum de personnes étant borné par l’utilisateur). Cette hypothèse
de départ pourra être modifiée dans une perspective d’évolution du modèle.
Par exemple, une hypothèse complémentaire pourrait être que certains bâti-
ments, notamment au centre-ville, puissent présenter des superficies larges et
accueillir plus d’un ménage par étage.

Finalement, l’estimation de la répartition des bâtiments et de leurs habitants
se déroulera en cinq étapes successives :

— Première étape : les CE sont classées en deux catégories : les CE qui pour-
ront contenir des bâtiments et les CE qui ne pourront pas en contenir ;

— Deuxième étape : les zones bâties sont précisées à l’intérieur des CE par
l’intermédiaire des réseaux routiers et hydrographiques (OSM et Google
Maps) ;

— Troisième étape : création des bâtiments (les espaces libres sont remplis
jusqu’à ce qu’aucun autre bâtiment ne puisse y être placé) ;
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— Quatrième étape : création des ménages composés d’individus sur la base
des cartes dasymétriques présentées dans la partie 3.1.3 (p. 131) ;

— Cinquième étape : les ménages ainsi créés sont logés dans les bâtiments,
les bâtiments qui demeurent vides à la fin du processus sont supprimés.

Les étapes de téléchargement et de traitements de données sont implémen-
tées avec le logiciel R. Les étapes de génération d’environnements synthétiques
sont implémentées avec le logiciel GAMA. Ce logiciel de simulation à base
d’agents n’est pas, à l’origine, développé pour être utilisé comme un SIG (croi-
sements d’information géographique). Néanmoins, GAMA permet de manipu-
ler des objets (dans le sens de la programmation orientée objet) et de réaliser
aisément des opérations spatiales. Les cinq étapes de traitement de données et
de génération d’environnements synthétique sont présentées dans les sections
suivantes.

�.�.�.� Étape 1 : classification des Cellules Environnement

L’objectif de cette première étape est de classer les CE en deux groupes :
un premier rassemblant les cellules bâties et un second rassemblant les cel-
lules non bâties. Le fait qu’un pixel (correspondant à une CE) soit bâti ou non
peut être déterminé en analysant sa réponse spectrale. Quatre grandes classes
d’occupation du sol se distinguent très souvent en milieu urbain : la végéta-
tion, l’eau, le sol nu et le bâti (regroupant aussi bien les bâtiments que les
routes). Comme nous le verrons, les zones en eau peuvent être délimitées de
manière très précise par d’autres sources de données. Dans notre cas, identi-
fier si un pixel est bâti ou non revient donc à déterminer s’il s’agit plutôt de
végétation ou de sol nu ou plutôt de bâti. Les classifications qualitatives de l’oc-
cupation du sol, comme celles utilisées dans MODE-macro, sont efficaces lors-
qu’elles sont appliquées au niveau d’une ville. Leur intérêt est plus restreint
lorsqu’elles sont appliquées au niveau d’une zone d’étude de quelques kilo-
mètres carrés. Au sein d’une zone de cette dimension, les erreurs inhérentes à
l’application de méthodes de classification non dirigées en milieu urbain sont
susceptibles d’avoir des effets importants sur l’environnement généré. La mé-
thode que nous proposons ici permet de tenir compte de l’incertitude générée
par les « mixels », pixels contenant plusieurs classes d’occupation du sol.

La présence de végétation peut être évaluée directement par le biais du NDVI.
La présence de bâti sur des images Landsat 8 peut elle aussi être évaluée di-
rectement par le biais d’un indice : la NDBI. Nous utiliserons une version de
cet indice adaptée aux bandes spectrales de Landsat 8 (Bhatti et Tripathi 2014).
Enfin, la présence de sol nu peut être évaluée par un indice spécifique ap-
pelé normalized differenced soil index (NDSI). L’utilisation d’un indice évaluant la
présence de sol nu dépend du terrain d’étude. Certaines villes, comme Bang-
kok, sont quasiment dépourvues de sol nu alors que dans d’autres villes, cette
classe d’occupation du sol occupe une place majeure dans le paysage urbain
(à Delhi par exemple).

La NDBI et le NDVI sont systématiquement pris en compte afin de déterminer
si une cellule est bâtie ou non. En fonction du contexte, le NDSI peut s’ajouter
aux deux premiers indices. La base de données à traiter est donc composée de
2 ou 3 rasters couvrant la zone d’étude. L’algorithme de classification utilisé est
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celui de la classification K-means. Cette méthode présente l’avantage de nous
permettre de choisir le nombre de classes qui en résulte. Dans le cadre de ce
travail, nous présentons une méthode basée sur l’obtention de deux classes
différentes : le bâti et le non bâti. Ces deux classes peuvent ensuite être repré-
sentées sous forme de deux nuages de points composés des différents pixels
de la zone (chaque pixel ayant une valeur de NDBI et une valeur de NDVI). Les
centroïdes respectifs de ces deux nuages sont ensuite établis (un exemple de
ces centroïdes est présentés sur la figure 79, p. 205).

F����� 79 – Niveau de certitude de la classification associé à un extrait de 1 500 points
dans le khet de Bangkhutien (Bangkok)

Une fois la classification effectuée, l’objectif est d’établir, pour chaque cellule,
le niveau de certitude de son appartenance à l’une ou l’autre des classes d’oc-
cupation du sol. Cette étape est réalisée en évaluant la distance euclidienne
entre un pixel et les barycentres (centroïdes) des deux nuages de points. Pour
chacun des pixels, la distance entre le pixel et le centroïde n°1 est soustraite
à la distance entre le pixel et le centroïde n°2. Cette opération diffère selon le
nombre de dimensions de l’espace étudié (ici, nous ne prenons en compte que
le NDBI et NDVI, le nombre de dimensions est donc de deux) (cf. formule 26).

ncp =

�

(xp − xc2)
2
+ (yp − yc2)

2
−

�

(xp − xc1)
2
+ (yp − yc1)

2 (26)

où :

ncp = niveau de certitude de classification du pixel p
c2 = centroïde n°2

c1 = centroïde n°1

x = valeur de NDBI du pixel p
y = valeur de NDVI du pixel p

Les pixels pour lesquels le niveau de certitude de la classification est élevé
auront une valeur fortement positive ou fortement négative (relativement aux
autres pixels). Plus le niveau de certitude est faible, plus la valeur du pixel
est proche de 0. Cette dernière valeur équivaut à un pixel situé exactement
à mi-chemin entre les deux centroïdes. Ces pixels sont représentés en jaune
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dans l’exemple de la figure 79 (p. 205). En milieu urbain, les pixels présen-
tant un niveau de certitude faible correspondent aux pixels mixtes présentant
à la fois des caractéristiques spectrales associées au bâti et des caractéristiques
spectrales associées à la végétation. L’ensemble de cette première étape est
réalisé automatiquement sur R 2. Le raster issu de cette étape est une des don-
nées d’entrée du modèle implémenté sur GAMA 3. Dans cette partie de MODE-
micro, l’indice du niveau de certitude de la classification (ncp) est utilisé pour
pondérer un tirage aléatoire sur les pixels dans le but de les classer en deux
catégories : bâti et non bâti.

�.�.�.� Étape 2 : précision des espaces potentiellement bâtis et non bâtis

Les CE considérées comme potentiellement bâties à la fin de l’étape précé-
dente sont rassemblées en un objet vectoriel unique sur GAMA. L’objectif de
l’étape n°2 est de préciser cet objet en lui retirant les espaces appartenant aux
réseaux routiers et hydrographiques. Aucun bâtiment ne pourra être placé sur
ce type d’espaces. En plus de ne pas accueillir de bâtiments, ces réseaux pré-
sentent un caractère structurant pour l’espace urbain. Leur prise en compte
permet de reconstituer précisément les formes d’un quartier (les îlots bâtis et
la position des bâtiments).

Les réseaux hydrographiques intra-urbains et les réseaux routiers sont dif-
ficiles à identifier à partir d’images satellite de moyenne résolution. D’abord,
ces réseaux ont des emprises spatiales très variables. Si les zones en eau ont
des signatures spectrales particulières les rendant aisément identifiables dans
les espaces urbains, elles n’ont pas toujours une superficie assez importante
pour être identifiées sur des images de moyenne résolution. À Bangkok par
exemple, la largeur de certains canaux et/ou la couverture végétale suscep-
tible de les masquer, les rend indétectables sur ce type d’images. En milieu
urbain, les routes les plus larges sont détectables si leur signature spectrale
permet de les différencier du bâti. Cependant, les routes étroites sont souvent
difficiles à identifier. Certaines ne sont pas assez larges pour ressortir assez
clairement sur des pixels de moyenne résolution et d’autres, selon l’angle de
prise de vue, peuvent être en partie cachées par des bâtiments. Si ces réseaux
peuvent être difficiles à identifier sur des images satellite, ils sont en revanche
disponibles à des échelles très fines dans des bases de données géographiques
telles qu’OSM et Google Maps.

��� ������� �������������

Les bases de données OSM permettent d’accéder aisément et librement à des
données décrivant des réseaux routiers ou hydrographiques. De ce fait, il s’agit
de données complémentaires aux images satellite permettant de préciser l’oc-
cupation du sol. Ces bases sont généralement assez précises dans les grandes
villes mais présentent des limites. D’une part, les données OSM étant actua-
lisées par les utilisateurs, elles ne sont pas forcément toujours à jour. Le ré-
seau hydrographique évoluant moins rapidement que le réseau routier 4, il est

2. https://cran.r-project.org/

3. http://gama-platform.org/

4. Le réseau routier évolue assez rapidement dans les zones périphériques : lorsqu’un lotis-
sement est construit, celui-ci est raccordé au réseau routier.
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moins concerné par cette première limite. D’autre part, les données ne sont
pas toujours fournies dans des formats adaptés à nos objectifs. Pour la ville
de Bangkok par exemple, les données hydrographiques OSM sont distribuées
sous forme de polylignes auxquelles aucune information de largeur n’est asso-
ciée. La largeur des canaux de cette ville étant susceptible de varier de moins
d’un mètre à plusieurs dizaines de mètres, il nous paraît important d’obtenir
des données permettant de prendre en compte ces variations. Cette limite est
également valable pour les réseaux routiers. Cependant, les réseaux routiers
contiennent des attributs permettant de caractériser les routes (et donc d’en
estimer la largeur).

��� ������� ������ ����

Les données Google Maps permettent de pallier en partie ces limites. Les ré-
seaux hydrographiques et les réseaux routiers sont représentés par des surfaces
et respectent la réalité de manière fine (notamment pour le réseau hydrolo-
gique, les routes ayant tendance à être plus larges qu’en réalité, surtout pour
les plus étroites). La limite principale de ces données est qu’elles ne sont pas
disponibles aussi aisément que les données OSM. Les bases sont téléchargeables
sous forme d’images par le biais d’applications développées à partir des API

fournies par Google. Les conditions d’utilisation de ces applications et les li-
mites de téléchargement imposées sont restrictives. Les données sont précises
mais ne sont disponibles qu’en mode raster. Bien que ces données soient diffi-
cilement accessibles, elles répondent en partie à nos objectifs. Dans le cadre de
ce travail, une méthode d’extraction automatique des données Google Maps a
été implémentée sur R. Les images sont téléchargées en série pour construire
un tuilage sur une zone d’étude définie. Ces tuiles sont assemblées puis classi-
fiées par le biais d’une K-means. Les différents types d’occupation du sol étant
toujours de la même couleur, ils sont dissociables les uns des autres. Les classes
sont donc caractérisées de manière automatique. De ce raster peuvent ensuite
être extraites différentes classes d’occupation du sol : les réseaux routiers et hy-
drographiques constituent des classes spécifiques pouvant être importées dans
MODE-micro.

Les données extraites de Google Maps sont injectées en format raster en
entrée de la partie de MODE-micro implémentée sur GAMA. Les réseaux hy-
drographiques et routiers sont joints pour former un objet vectoriel unique.
Ce dernier étant issu d’un raster, sa forme est très volumineuse : ses contours
sont très anguleux et sont donc constitués de nombreux points différents. Les
opérations spatiales réalisées sur une telle forme sont susceptibles d’allonger
fortement la durée d’exécution du modèle. Dans GAMA, la soustraction des
réseaux à l’espace potentiellement bâti est donc précédée d’une simplification
de la forme vectorielle associée aux réseaux. L’outil GAMA permettant de réa-
liser cette opération requiert une valeur indiquant le niveau de simplification
effectué. Cette valeur est fixée par l’utilisateur de MODE-micro. Elle est donc
considérée comme un paramètre (TOL_SIMP_NON_BATI) important du mo-
dèle : les formes prises en compte dans le modèle étant modifiées, la valeur du
paramètre est susceptible d’avoir un effet sur le résultat final. Un second para-
mètre dont la valeur est fixée par l’utilisateur permet de définir la taille d’un
buffer construit autour des routes Google Maps afin de d’agrandir leur superfi-
cie originale (BUF_ESPACE_NON_BATI). Sur Google Maps, les routes secon-
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daires ont une largeur qui ne correspond pas systématiquement à la largeur
réelle. Ce paramètre permet d’apporter des corrections aux données Google
Maps. Une fois la simplification et la correction de la superficie des routes ap-
pliquées, la forme vectorielle associée aux réseaux routiers et hydrographiques
est soustraite à celle associée à l’espace potentiellement bâti.

�.�.�.� Étape 3 : création des bâtiments

Une fois l’objet vectoriel correspondant aux espaces potentiellement bâtis
créé, celui-ci est intégralement rempli par des bâtiments individuels. Le pro-
cessus de construction des bâtiment est réalité en deux phases consécutives :

1. définition des caractéristique d’un bâtiment ;

2. placement du bâtiment.

��� ���������������� ��� ���������

Les bâtiments présentent plusieurs caractéristiques du point de vue du mous-
tique : leur forme, leur superficie, leur hauteur 5. Dans MODE-micro tous les
bâtiments sont considérés comme rectangulaires. Dans une perspective de raf-
finement du modèle, une bibliothèque de formes pourrait être proposée. La
définition de la superficie des bâtiments constitue un point particulièrement
délicat de ce modèle. En effet, de nombreux facteurs ayant potentiellement
un impact sur cette caractéristique peuvent être identifiés. Par exemple, la dis-
tance au(x) centre(s)-ville(s), l’histoire et la culture architecturales locales, le
revenu des ménages de la zone étudiée, le rôle du bâtiment (résidentiel, indus-
triel, commercial) ou la distance aux grandes artères sont autant de variables
susceptibles d’avoir un impact sur la superficie. Dans une perspective de gé-
néricité, il est difficile de proposer une méthode d’estimation de la taille des
bâtiments qui soit transférable d’une ville à une autre ou même d’un quartier
à un autre. De ce fait, les solutions proposées ici visent plutôt une approche
simple susceptible d’évoluer par la suite. Deux solutions permettant de calcu-
ler la superficie des bâtiments sont proposées :

1. la première solution est basée sur la similarité : tous les bâtiments sont
créés avec les mêmes dimensions (largeur et longueur). Celles-ci sont
données par l’utilisateur par deux paramètres : T_BAT_LONG et T_BAT_LARG

(cf. tableau 33, p. 216). Ces paramètres peuvent être fixés par l’utilisa-
teur pour une zone précise en fonction de ses connaissances du terrain
d’étude ou grâce à des mesures pouvant être réalisées sur Google Earth.
Cette méthode est potentiellement bien adaptée à des zones résidentielles
au sein desquelles le bâti est très uniforme. C’est par exemple le cas dans
certains quartiers de Bangkok, notamment dans les zones pavillonnaires
périphériques de construction récente (cf. figure 80, p. 209).

2. la seconde solution est basée sur la relation nombre de ménage – densité :
dans certains quartiers, comme celui de Hauz Rani à Delhi, décrit par
S. Maneerat (Maneerat 2016), les dimensions (longueur et largeur) des

5. La porosité des bâtiments du point de vue du moustique (la facilité avec laquelle un
moustique peut pénétrer dans un bâtiment) est également une caractéristique influençant la
distribution d’Aedes aegypti. Faute de données adaptées, cette caractéristique n’est pas prise en
compte dans MODE-micro.
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bâtiments résidentiels sont susceptibles d’être liées en partie à la densité.
Cette relation, quoique observable sur le terrain n’est pas forcément due à
un lien de cause à effet. Il s’agit plutôt de caractéristiques concomitantes
du bâti, toutes deux liées aux attentes des ménages aisés en termes de
logement. Néanmoins, cette relation étant observable sur le terrain, nous
la prendrons comme base d’une seconde solution (cf. figure 80, p. 209).

F����� 80 – Différentes solutions de placements des bâtiments pour différents types
de bâti. La solution (1) serait probablement adaptée à l’image A, alors
que la solution (2) conviendrait à l’image B.

Certains bâtiments, appelés « bâtiments graines » servent de modèles pour la
construction des bâtiments voisins. Les dimensions de ces « bâtiments graines »
sont définies par l’une des deux méthodes décrites ci-dessous. Les bâtiments
voisins en sont des copies exactes. Cela permet de construire des blocs de
bâtiments homogènes, situation parfois observée dans la réalité.

Cette solution est basée sur la relation entre la densité et l’aire des bâtiments.
La densité est exprimée par la moyenne du nombre de ménages habitant une
CE et les CE avoisinantes à une distance d’ordre 1 à n (l’ordre maximum n
est défini par le paramètre N_CELL_BAT_VOISINS). Cette relation est une
fonction affine f(x) = −a + bx dont les constantes a et b sont données par
l’utilisateur. Le paramètre « a » correspond à la superficie perdue par bâti-
ment lorsqu’on ajoute 1 au nombre de ménages moyen. Le paramètre « b »
correspond à la superficie d’un bâtiment lorsque le nombre moyen de mé-
nages est nul. La surface d’un bâtiment est maximale lorsque le nombre de
ménages moyen par CE est de 1. Cette surface maximale est donc égale à a+ b.
Les constantes à « a » et « b » sont fixées par l’utilisateur. Il s’agit de para-
mètres : respectivement T_BAT_INTERCEPT et T_BAT_COEF. Cette fonction
affine permet de calculer la surface du bâtiment à construire. Les dimensions
de ce bâtiment sont également déterminées par un ratio longueur / largeur
(l / L). La valeur de ce ratio est donnée par un tirage aléatoire effectué entre
1 et RATIO_TBAT_MAX, un paramètre fixé par l’utilisateur. Nous posons le
système d’équations suivant :

�
l
L = ratio_bat

l ∗ L = aire_bat
(27)
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où l équivaut à la largeur du bâtiment et L à la longueur de celui-ci. Deux
relations sont déduites de ce système :

l =
√
ratio_bat ∗ aire_bat (28)

L =
aire_bat

l
(29)
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Le positionnement des bâtiments dans l’espace est réalisé de manière incré-
mentale : les bâtiments sont placés un à un dans l’espace disponible créé au
cours de la 2ème étape. Lors de la construction d’un bâtiment, l’espace qu’il
occupe est soustrait à l’espace disponible total. De ce fait, aucun nouveau bâ-
timent ne peut intersecter un bâtiment construit préalablement. Dans un pre-
mier temps, l’objectif de l’algorithme est de remplir tout l’espace disponible,
jusqu’à ce que le positionnement de bâtiments devienne impossible.

Le processus de positionnement des bâtiments se déroule en plusieurs phases :

1. la première phase consiste à découper l’espace disponible en mailles car-
rées dont la longueur des côtés est fixée par un paramètre (cf. l’entrée
« L_MAILLE » dans le tableau 33 (p. 216)).

2. la deuxième phase consiste à placer de manière aléatoire le « bâtiment
graine » dans l’espace disponible de chaque maille. Si l’espace disponible
d’une maille est trop étroit pour accueillir un bâtiment graine, aucun
bâtiment ne sera construit dans cette maille.

3. ces bâtiments sont utilisés dans une troisième phase ayant pour but de
copier les bâtiments graines (copie des caractéristiques, notamment lon-
gueur et largeur) et de créer de nouveaux bâtiments autour des bâtiments
graines. Ces bâtiments sont directement accolés aux bâtiments graines.
Dans une maille, la création et le placement de nouveaux bâtiments se
poursuivent tant que la maille présente encore des espaces disponibles
au sein desquels un bâtiment peut être placé sans être superposé à un ou
plusieurs autre(s) bâtiment(s).

�.�.�.� Étape 4 : création des ménages

Les CE (dont la répartition correspond à celle des pixels Landsat 8) se voient
associées : un stock de ménage et un stock d’individus. La valeur de ces stocks
dépend des données issues des cartes dasymétriques dont la réalisation est
présentée dans le chapitre 3.

La méthode de création des ménages est itérative. À chaque itération, chaque
CE soustrait un ménage à son stock de ménages, tire un nombre d’habitants en
suivant une loi de Poisson 6, p. 216) et crée un nouvel agent ménage dont une
des variables est son nombre d’habitants. Le nombre d’habitants maximum vi-
vant dans un ménage est donné par le paramètre MAX_HAB_MEN (cf. tableau

6. Le paramètre λ de cette loi est un paramètre constant fixé par le modélisateur (cf.
ESP_MEN dans le tableau 33.



4.1 �éné�����n � ’�n����nn�m�n�� �yn��é��q��� : mé����� 211

33, p. 216). Si le nombre d’habitants tiré dépasse la valeur de ce paramètre ou
dépasse (ou est égal) au nombre d’habitants restant dans le stock, le tirage est
effectué une nouvelle fois. Le nombre d’habitants tiré est ensuite soustrait au
stock d’habitant de la cellule. Si la valeur du stock d’habitant(s) restant dans
une CE est égale à celle du nombre de ménage(s), le nombre d’habitants tiré
est de 1. L’opération est répétée jusqu’à ce que les stocks d’habitants et de mé-
nages soient égaux à 0. À la fin de l’opération, chaque ménage est associé à
une CE de la zone d’étude. Ces ménages sont tous composés d’au moins un
individu.

�.�.�.� Étape 5 : logement des ménages

L’étape suivante consiste à placer les ménages dans les bâtiments générés
durant la troisième étape. Les ménages sont placés les uns après les autres par
les CE. Si la distribution dasymétrique des ménages est satisfaisante à l’échelle
de la ville, elle peut paraître trop catégorique au niveau de précision auquel
est réalisé MODE-micro. En effet, certaines cellules classifiées comme de la végé-
tation dans MODE-macro sont susceptibles d’avoir été considérées comme po-
tentiellement bâties dans la deuxième étape de cette phase d’initialisation de
MODE-micro. De plus, l’estimation de la distribution des ménages à l’échelle de
la ville est susceptible d’entraîner des situations de voisinages dans lesquelles
deux cellules bâties contigües présenteraient des nombres de ménages très dif-
férents. De ce fait, cette étape a pour but (1) de placer des ménages dans des
cellules ne comportant aucun ménage d’après les données démographiques
initiales issues de la cartographie dasymétrique et (2) de lisser le nombre de
ménages par cellule afin que deux cellules contigües ne présentent pas de dif-
férences trop élevées. Cette étape peut être réalisée de plusieurs manières selon
les hypothèses posées au départ. Trois scénarios ont été conçus.

1. Scénario de logement n°1 : D’abord, les CE remplissent les bâtiments
dont le centroïde se situe à l’intérieur de leur géométrie. Une fois ces
bâtiments remplis, les ménages sont placés dans un bâtiment vide dont
le centroïde est situé dans une cellule voisine pouvant être d’ordre 1

à n. Le niveau maximum de l’ordre (n) est donné par un paramètre :
N_CELL_BAT_VOISINS. Si une CE dispose encore de ménages à placer
une fois que tous les bâtiments situés dans les CE d’ordre 1 à n sont
remplis, elle les place aléatoirement dans les bâtiments situés dans les CE

d’ordre 1 à n. À chaque ménage ajouté dans un bâtiment, un étage est
construit. Le nombre d’étages d’un bâtiment ne comportant pas de mé-
nages est nul. Dans le cas où une CE comporterait encore des bâtiments
non occupés à la fin de ce processus, ces derniers seraient détruits.

2. Scénario de logement n°2 : À la différence du scénario 1, les CE rem-
plissent non seulement les bâtiments (vides ou non) dont le centroïde se
situe à l’intérieur de leur géométrie mais aussi les bâtiments situés dans
les CE voisines pouvant être d’ordre 1 à n (l’ordre (n) est donné par un
paramètre : N_CELL_BAT_VOISINS).

3. Scénario de logement n°3 : L’objectif de ce scénario est d’uniformiser
le bâti et de minimiser le nombre de bâtiments non habités à la fin de
l’initialisation. Ce scénario est basé sur le scénario n°2 dans lequel les
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ménages sont placés dans des bâtiments situés dans leur CE initiale ou
dans les CE d’ordre 1 à n par rapport à cette CE initiale. Cependant, au
lieu de placer les ménages de manière aléatoire, ceux-ci sont placés en
priorité dans les bâtiments présentant le nombre d’étages le moins élevé.

Les ménages ainsi placés sont utilisés dans le calcul du nombre de gîtes
larvaires par bâtiments et par CE.

�.�.� Les gîtes larvaires produits par les ménages et la végétation

D’après l’hypothèse formulée dans le chapitre 3, les gîtes larvaires poten-
tiels (GLP) sont produits principalement par les ménages. Nous partirons de
la même hypothèse dans le cadre de MODE-micro. En plus des gîtes créés par
les ménages, MODE-micro tient compte des gîtes créés par la végétation. La
localisation individuelle des GLP ne présente pas d’intérêt majeur pour MODE-
micro. Selon leur situation, les GLP seront donc associés aux bâtiments ou aux
cellules caractérisant l’occupation du sol. Leur estimation sera réalisée grâce à
une formule similaire à celle développée pour MODE-macro (cf. formule 20,
p. 138).

L’estimation du nombre de GLP est réalisée grâce à l’ensemble d’équations
présenté dans le chapitre 3 (cf. section 3.1.4.2, p. 137). Ces équations permettent
d’estimer le nombre de GLP situés à l’intérieur des bâtiments et le nombre
de gîtes situés à l’extérieur des bâtiments en se basant principalement sur le
nombre de ménages (D). Comme pour MODE-macro, l’idée générale suivie ici
fait des ménages les principaux producteurs de gîtes larvaires. Étant donné
que dans MODE-micro les ménages sont logés dans des bâtiments spécifiques,
il est possible de calculer et d’appliquer l’estimation du nombre de gîtes inté-
rieurs au niveau du bâtiment. Chaque bâtiment applique donc l’équation 19

permettant d’aboutir au nombre de gîtes intérieurs (cf p. 138). Les CE calculent
ensuite leur nombre de gîtes extérieurs en appliquant l’équation 20 (p. 138).
Le nombre de gîtes créés par les voisins est déterminé à partir du nombre de
ménages habitants les CE voisines. L’espérance mathématique λ de µ, α et β

correspond respectivement aux paramètres suivants (cf. tableau 33, p. 216) :

— ESP_GLP_NON_BATIS_U ;

— ESP_GLP_MEN_INTEXT_A ;

— ESP_GLP_VOIS_EXT_B.

Comme dans MODE-macro, les gîtes situés à l’extérieur des bâtiments sont
remplis par les précipitations et se vident par évaporation. Les gîtes situés à
l’intérieur des bâtiments sont remplis automatiquement lorsque leur niveau
d’eau est nul. Les dynamiques de remplissage et de vidange sont estimées de
la même manière que dans la version macro du modèle (à partir des données
de précipitations et d’évaporation). Tous les gîtes représentés dans MODE-micro
ont les mêmes dimensions. Une perspective d’évolution du modèle serait de
développer une méthode permettant de générer des gîtes de différentes tailles.
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�.�.� L’ombre créée par les bâtiments et la végétation

Le repos est un des comportements de base du moustique. Dans MOMA,
un niveau d’ombre est associé à chaque type d’occupation du sol. Lorsqu’un
agent moustique cherche à se reposer, il interroge les « objets spatiaux » de
son entourage et choisit sa destination à partir des valeurs de niveau d’ombre
qu’il perçoit. Ces valeurs sont définies par l’utilisateur pour chaque type d’oc-
cupation du sol en amont du processus de modélisation. Dans MODE-micro,
le niveau d’ombre est donné pour chaque élément de l’environnement (CE, ré-
seau routier, réseau hydrographique, bâtiment) entre 0 et 1. Une valeur de 1

correspond à un objet au sein duquel l’ombre portée couvre totalement l’es-
pace. Inversement, un objet présentant une valeur de 0 ne porte aucune ombre
au sol. La façon d’estimer le niveau d’ombre d’un objet dépend de son type :

— Bâtiment : il est considéré que les bâtiments ne laissent pas passer de
lumière. Le niveau d’ombre qui leur est associé est systématiquement de
1. Les bâtiments ne projettent pas d’ombre au-delà de leurs limites.

— CE : les CE permettent de caractériser les espaces qui ne sont ni des routes,
ni de l’eau, ni des bâtiments. Il s’agit de jardins, de parcs, de terrains
vagues, d’espaces interstitiels entre les bâtiments, etc. L’ombre n’étant
pas projetée par les bâtiments, l’hypothèse sur laquelle est basée l’estima-
tion de l’ombre associée à ces espaces est qu’elle est essentiellement liée à
la présence de végétation. La présence de cette dernière peut être estimée
par le biais du NDVI. Dans une CE, plus le NDVI est élevé, plus le niveau
d’ombre est important. Les valeurs de NDVI négatives sont réhaussées à
0 afin d’obtenir un niveau d’ombre compris entre 0 et 1.

— Réseau routier et réseau hydrographique : le niveau d’ombre associé aux
espaces dévolus à ces réseaux est systématiquement de 0. Une perspec-
tive de développement de MODE-micro serait de découper ces réseaux en
tronçons en fonction des CE. Le niveau d’ombre associé au CE pourrait
également être associé à ces tronçons. Cela permettrait par exemple de
tenir compte de la végétation bordant les routes.

��������

Finalement, la reconstruction de l’environnement d’Aedes aegypti par MODE-
micro peut être décomposée en plusieurs étapes. Celles-ci sont résumées dans
la figure 81 (p. 217). Les données en entrée (cf. tableau 32, p. 214), sont celles
de MODE-macro, auxquelles sont ajoutées des données Google Maps et Open
Street Map. En revanche, les méthodes utilisées dans MODE-micro impliquent
l’utilisation (et donc l’analyse) de paramètres thématiques ou fonctionnels.
L’ensemble des paramètres utilisés est présenté dans le tableau 33 (p. 216).

La description des méthodes de génération des différents éléments envi-
ronnementaux constituant l’environnement propre du moustique nous a per-
mis d’identifier plusieurs perspectives d’évolution pour le modèle tel qu’il est
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Caractéristique
de l’envir.

Type
Résol.
spatiale

Résol.
tempo-
relle

Unité ou do-
maine de déf.

Source

Route Polylignes < 1 m Ø Ø OSM

Occupation du
sol (routes, eau)

Raster < 50 cm Ø
Classes d’occu-
pation du sol

Google Maps

Indice de probabi-
lité de bâti

Raster 30 m Ø [0, 1]
OLI (capteur de
Landsat 8)

Ménages et indi-
vidus

Raster 30 m Ø
0 à n ménages,
0 à k individus

OLI (Landsat 8)
et recensement
NSO 7

Végétation
(NDVI)

Raster 30 m Ø [0, 1] OLI (Landsat 8)

Températures
Raster
ou ta-
bleau

1 km ou
global

12h °C
MODIS (Terra et
Aqua)

Précipitations Tableau Global 1 jour 0 à n ml. TMD

Horaires de cou-
cher et de lever
de soleil

Tableau Global Ø 24h Calculé

Tableau 32 – Les données utilisées en entrée de MODE-micro

construit dans sa version actuelle. D’abord, les températures utilisées dans
MODE-micro sont données à une résolution de 1 km. En milieu urbain, les
températures peuvent varier à des niveaux plus fins : MODE-micro pourrait
tenir compte de ces différences en intégrant par exemple la méthode de désa-
grégation de données MODIS développée par Bindhu et al. (2013). Ensuite, le
développement des méthodes d’estimation des ressources sanguines (les indi-
vidus) a été principalement orienté vers l’estimation de la distribution du bâti.
De nombreuses précisions pourraient être apportées sur la composition des
ménages et leur emploi du temps : en effet, la durée horaire passée dans un
lieu ou dans un autre pourrait avoir un impact sur les dynamiques des popu-
lations de moustiques. Ces caractéristiques des hôtes sont développées dans le
modèle MOMOS qui permet de générer des agendas uniques pour des agents
humains. Une troisième perspective de raffinement du modèle serait d’utili-
ser des données socio-économiques et des données décrivant les fonctions des
bâtiments (administratif, scolaire, résidentiel, etc.) pour préciser la méthode
permettant d’estimer le nombre de gîtes intérieurs et extérieurs. Ces données
peuvent être récupérées par le biais de POI Google pour décrire les types de
lieux fréquentés par les hôtes selon les jours de la semaine et les heures de la
journée (Cébeillac et al. 2017b). Enfin, les formes des bâtiments sont limitées
dans l’état actuel de développement du modèle. Une perspective serait de sé-
lectionner des formes dans une bibliothèque afin de diversifier les bâtiments.
Néanmoins, ces formes ne devraient pas présenter d’impact important sur les
populations de moustiques estimées.

Dans son état actuel, MODE-micro permet de générer des ménages (composés
d’habitants) logés dans des bâtiments rectangulaires dont la superficie peut
dépendre de la densité de la zone dans laquelle ils sont localisés. La majorité
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des gîtes larvaires créés dans le modèle est liée à la présence des ménages.
Une partie moins importante de ces gîtes est créée par la végétation. Enfin,
la température de l’air est déterminée par le biais de données MODIS à une
résolution de 1 km2, l’ombre est produite par les bâtiments (à l’intérieur) et par
le couvert végétal (estimé part le biais du NDVI). L’objectif de la partie suivante
est de présenter une méthode permettant de confronter cet environnement
généré par MODE-micro à un environnement observé.
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Nom dans le modèle Signification Type Unité

Domaine
de dé-
finition
théorique

Contexte d’utili-
sation

BUF_ESPACE_NON_BATI
Buffer dessiné autour
des données Google
Maps

Float m [0 ; ∞[
Initialisation des
zones bâties

TOL_SIMP_NON_BATI
Paramètre de tolé-
rance de la simplifica-
tion

Float m [0 ; ∞[
Initialisation des
zones bâties

L_MAILLE
Largeur des mailles
carrées découpant
l’espace libre

Float m [0 ; ∞[
Positionnement
des bâtiments

T_BAT_LONG
Longueur des bâti-
ments

Float m [0 ; ∞[
Construction des
bâtiments

T_BAT_LARG
Largeur des bâti-
ments

Float m [0 ; ∞[
Construction des
bâtiments

T_BAT_INTERCEPT

Ordonnée à l’origine
de la fonction d’esti-
mation de la surface
d’un bât.

Float Ø [0 ; ∞[
Construction des
bâtiments

T_BAT_COEF

Coefficient b de la
fonction d’estimation
de la surface d’un
bât.

Float m2 [ - ∞ ; 0[
Construction des
bâtiments

RATIO_TBAT_MAX
Valeur maximum du
ratio longueur / lar-
geur

Float Ø [1 ; ∞[
Construction des
bâtiments

MAX_HAB_MEN Max hab. ménage Integer Ménage [0 ; ∞[
Construction des
ménages

ESP_MEN
λ tirage Poisson du
nb d’hab. par mé-
nage

Float Ø [0 ; ∞[
Construction des
ménages (tirage
Poisson nb. hab.)

H_ETAGE Hauteur étage Float m [1 ; ∞[
Calcul de la
hauteur des
bâtiments

N_CELL_BAT_VOISINS

Ordre de voisinage
de Moore (par rap-
port au CE) max. au-
quel un men. peut
être logé

Int CE [0 ; ∞[
Logement des
ménages

RATIO_GLP_INT_MIN
Ratio min. de GLP in-
térieurs

Float Ø [0 ; 1[
Calcul du
nombre de GLP

(δ)

RATIO_GLP_INT_MAX
Ratio max. de GLP in-
térieurs

Float Ø [0 ; 1[
Calcul du
nombre de GLP

(δ)

ESP_GLP_ESP_NON_BATIS_U
λ pour tirage Poisson
nb de GLP initiaux
par CE

Int GLP [0 ; ∞[
Calcul du
nombre de GLP

(µ)

ESP_GLP_MEN_INTEXT_A

λ pour tirage Poisson
nb de GLP d’une CE

produits par les men.
de cette CE

Int GLP [0 ; ∞[
Calcul du
nombre de GLP

(α)

ESP_GLP_VOIS_EXT_B

λ pour tirage Poisson
nb de GLP d’une CE

produits par les men.
des CE voisines

Int GLP [0 ; ∞[
Calcul du
nombre de GLP

(β)

Tableau 33 – Paramètres d’utilisation de MODE-micro
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�.� c�m����� �n �n����nn�m�n� �yn��é��q�� à �n
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La démarche de confrontation de l’environnement généré par MODE-micro
à d’autres bases de données environnementales est réalisée dans le but d’iden-
tifier les forces et les faiblesses du modèle. Cette démarche implique que ces
bases de données annexes n’aient pas été utilisées dans le processus de gé-
nération de l’environnement synthétique. Il peut s’agir de données produites
par des enquêtes de terrain (e.g. dénombrements des GLP, mesures microclima-
tiques) collectées par le biais de questionnaires dont le mode de passation peut
varier (e.g. recensement). Il peut aussi s’agir de données issues de l’analyse
d’images satellite (e.g. extraction du bâti sur images THRS). La confrontation
des données de sortie du modèle avec des données très fines fournies par les
collectivités territoriales locales, digitalisées ou collectées sur le terrain serait
pourtant le seul procédé permettant de comparer les éléments environnemen-
taux générés à des données réelles. Cela constitue à la fois une limite forte de
ce travail de modélisation et une perspective de recherche riche, aussi bien du
point de vue de MODE-micro que de l’idée plus générale de génération d’en-
vironnements synthétiques. Toutefois, le chapitre 5 (p. 259) présentera un pro-
tocole (therma) d’étude visant à collecter les différentes données permettant
de mettre en place une démarche de comparaison plus profonde de l’environ-
nement généré par MODE-micro avec un environnement réel. À l’origine du
projet, nous souhaitions pouvoir tester MODE-micro dans le khet de Bangwa
au sein duquel ce protocole devait être appliqué. Pour plusieurs raisons expo-
sées dans le chapitre 5, la zone d’application de ce protocole à été déplacée
à Wat Puranawat (cf. chapitre 5) et fortement réduite en termes de superficie.
La superficie de cette zone étant trop faible, MODE-micro est appliqué dans
une troisième zone (dans le khet de Bangkhutien) pour laquelle nous avons
pu obtenir des données de bâti très précises. De ce fait, le bâti est la seule ca-
ractéristique MODE-micro que nous puissions comparer à une autre source de
données.

Le service SIG de la BMA produit des données très fines de bâti sur l’ensemble
de son territoire. Ces données représentent des bâtiments dont les contours
ont été extraits d’images satellite et corrigés manuellement. Les bâtiments y
sont référencés de façon individualisée et peuvent donc être comparés aux
bâtiments placés par MODE-micro. Cette couche riche en information est diffi-
cilement accessible pour les chercheurs n’ayant pas la nationalité thaïlandaise.
Même pour les Thaïlandais, ce produit reste difficile d’accès du fait de son
prix pouvant être rédhibitoire (≈ 3 000 €). L’administration thaïlandaise nous a
toutefois transmis un extrait de cette couche de bâti couvrant le khet de Bang-
khutien, situé à l’extrême sud-ouest de la capitale (cf. figure 83, p. 225). C’est
cette couche d’information que nous utiliserons dans le cadre du processus de
comparaison des données de bâti obtenues en sortie de MODE-micro avec des
données décrivant un environnement réel.

Plusieurs indicateurs de qualité sont utilisés dans le cadre de cette étape de
confrontation du bâti estimé au bâti observé. La zone d’étude est découpée
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grâce à une grille composée de cellules de 500 × 500 m. Les indicateurs sont
calculés à la fois au niveau global et au niveau local (le mode de calcul de cer-
tains indicateurs diffère entre leur application globale et locale). Les cellules
de cette dimension ont l’avantage d’être suffisamment larges pour regrouper
un nombre élevé de bâtiments, ce qui permet de lisser les effets de potentielles
erreurs micro-locales. Ces cellules demeurent toutefois assez fines pour révé-
ler les erreurs liées à des caractéristiques environnementales particulières. Le
fait de calculer les indicateurs à la fois globalement et localement permet non
seulement d’obtenir des résultats pour l’ensemble de la zone d’étude, mais
aussi d’évaluer les variations spatiales locales qui peuvent exister à l’intérieur
de cette zone. Ceci est particulièrement intéressant dans la mesure où les er-
reurs sont susceptibles de découler de situations locales particulières. Identifier
les sources de ces erreurs locales nous permettra de proposer des perspec-
tives d’évolution pour MODE-micro. L’intégralité de cette méthode d’analyse
des résultats est implémentée sur R. Les différents indicateurs sont présentés
ci-dessous.

�.�.� Le nombre de bâtiments

Ce premier indicateur consiste à comparer le nombre de bâtiments générés
au nombre de bâtiments réels. Au niveau local, cette comparaison est effectuée
par le biais de la différence entre le nombre de bâtiments simulés et le nombre
de bâtiments observés. Cette différence est calculée pour chaque cellule de la
grille. Du fait du nombre élevé d’individus (cellules des grilles de découpage),
un coefficient de corrélation de Pearson entre le nombre de bâtiments observés
et le nombre de bâtiments estimés est calculé sur toute la zone d’étude.

Rappelons que les nombres de bâtiments aux niveaux global et local sont
des indicateurs importants pour évaluer la présence potentielle de gîtes lar-
vaires potentiels (GLP). En effet, pour un nombre de ménages donné dans une
CE donnée, plus le nombre de bâtiments est élevé, plus les GLP intérieurs se-
ront répartis de manière homogène dans l’espace. Si cette même CE ne contient
qu’un seul bâtiment avec le même nombre de ménages, tous les GLP intérieurs
seront regroupés sur une superficie potentiellement plus restreinte. Les effets
« barrières » produits par ces bâtiments sur les déplacements du moustique
sont également un facteur environnemental important pour Aedes aegypti. Dans
MOMA, la capacité de dispersion des populations de moustiques est impactée
par cette longueur cumulée de murs que constituent les bâtiments (Maneerat
et Daudé 2016). Cette capacité de dispersion correspond à la distance eucli-
dienne parcourue en moyenne par les moustiques issus d’une même popula-
tion, de leur lieu de naissance à leur lieu de mort. D’après les résultats issus
des simulations effectuées avec MOMA, plus la longueur cumulée de murs est
grande, moins la capacité de dispersion des moustiques est élevée. De ce fait,
dans une situation où tous les bâtiments d’une cellule présenteraient des pé-
rimètres de tailles égales, plus le nombre de bâtiments serait élevé, plus la
capacité de dispersion des populations de moustiques diminuerait. Si cette ca-
pacité des populations de moustiques est susceptible d’être influencée par le
nombre de bâtiments, les caractéristiques de ces derniers sont également sus-
ceptibles d’avoir un impact et sont donc tout aussi importants à évaluer. Les
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méthodes de calcul des indicateurs globaux et locaux évaluant les estimations
du nombre de bâtiments sont présentés dans la section suivante, de manière
commune avec les indicateurs permettant de caractériser les erreurs d’estima-
tion liées à l’aire des bâtiments.

�.�.� L’emprise au sol des bâtiments

L’emprise au sol des bâtiments est une caractéristique importante à évaluer.
Ce second indicateur a donc pour but de comparer l’aire occupée par les bâti-
ments dans chacun des deux jeux de données. Comme pour le premier, il est
basé au niveau local (par cellule des grilles de référence) sur une différence
entre l’aire cumulée des bâtiments simulés contenus dans une cellule et celle
des bâtiments observés de cette même cellule. Ici aussi, un coefficient de corré-
lation de Pearson est calculé pour obtenir un indicateur au niveau global.

L’aire des bâtiments influence les capacités de déplacement des moustiques.
Par exemple, une CE contenant n bâtiments de petite surperficie équi-répartis
dans la cellule sera probablement plus facile à traverser qu’une CE contenant
n bâtiments de grande superficie équi-répartis dans la cellule. Dans le cas
d’un couplage MODE-micro / MOMA, l’aire d’un bâtiment pourrait également
impacter la capacité des moustiques à trouver des GLP contenant de l’eau. Dans
MOMA, un moustique situé dans un bâtiment à accès à tous les gîtes de ce
bâtiment, indépendamment de sa position dans ce bâtiment. Les GLP situés à
l’intérieur des bâtiments se vident et se remplissent continuellement, même
durant la période sèche. De ce fait, à nombre de bâtiments égal, plus l’aire
de bâti est importante dans une CE, plus l’aire des surfaces contenant des GLP

disponibles toute l’année est importante.

Les erreurs d’estimation en termes d’aire totale de bâti et de nombre de
bâtiments sont calculées de la même façon. Dans un premier temps, l’espace
d’étude est découpé par une grille composée de cellules de 500 m × 500 m.
Dans un second temps, le nombre de bâtiments ainsi que la superficie qu’ils
couvrent sont déterminés pour chaque cellule de 500 m × 500 m (pour le bâti
estimé, puis pour le bâti observé). Nous obtenons donc une série d’individus
statistiques (les cellules de 500 m × 500 m), décrits par quatre variables : aire
de bâti estimée, aire de bâti observée, nombre de bâtiments estimés, nombre de
bâtiments observés. Dans un troisième temps, les données estimées sont com-
parées aux données observées par le biais de l’erreur quadratique moyenne
(RMSE, formule 30). Cet indicateur permet d’évaluer l’erreur moyenne sans
donner trop d’importance aux cas particuliers. Deux valeurs de RMSE sont
obtenues en sortie du modèle : RMSEaire et RMSEn. Ces valeurs sont calcu-
lées à chaque fois que le modèle est lancé. Les médiane calculées à chaque
application du modèle doivent donc être agrégées dans un quatrième et der-
nier temps. Les valeurs finales de RMSEn et RMSEaire utilisées pour l’analyse
correspondent à la RMSE médiane (RMSEn ou RMSEaire) calculée pour un
jeu de paramètres donné.

RMSE =

�

�n
i=1(yi − y �

i)
2

n
(30)
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où :

i = Cellule de la grille de comparaison (500 × 500 m de côtés)
y = Nombre ou aire totale de bâtiments observés dans i

y � = Nombre ou aire totale de bâtiments estimés dans i

N’ayant pas de séries statistiques à comparer au niveau local, nous utilisons
des indices évaluant la distance relative entre les valeurs observées et les va-
leurs estimées. Ces indices sont appelés Inbr et Iaire et sont présentés dans
les formules 31 et 32.

Inbr =
Nbatobs −Nbatest

Nbatobs
(31)

où :

Nbatobs = Nombre de bâtiments observés dans c

Nbatest = Nombre de bâtiments estimés dans c

Iaire =
AIREbatobs −AIREbatest

AIREbatobs
(32)

où :

AIREbatobs = Aire totale occupée par les bâtiments observés dans c

AIREbatest = Aire totale occupée par les bâtiments estimés dans c

�.�.�.� localisation des bâtiments

Cette étape de la démarche de comparaison consiste à évaluer la capacité
de MODE-micro à reproduire la distribution spatiale réelle des bâtiments. Celle-
ci influence la distribution des populations de moustiques virtuels à plusieurs
égards : les bâtiments sont habités par des humains susceptibles de devenir des
proies, ils contiennent des GLP en eau, ils impactent les déplacements du vec-
teur et ils modifient les conditions thermiques de leur environnement proche.

La correspondance spatiale entre les bâtiments simulés et les bâtiments ob-
servés est mesurée au niveau global ainsi qu’au niveau local. Deux couples
d’indicateurs sont utilisés :

�� ����� �� ����������� (Rc) : Cet indicateur est inspiré d’une méthode
proche de l’indice kappa de Cohen (1960) développée par Taillandier et

al. (2016) permettant de mesurer l’erreur d’estimation des résultats de
simulation d’étalement urbain par rapport à des données vectorielles de
référence. L’erreur est donnée par le rapport du nombre de bâtiments
réels n’intersectant pas de bâtiments simulés et du nombre de bâtiments
réels total (avec une marge d’erreur acceptée donnée par un buffer d’une
distance paramétrée). Selon Taillandier et al. (2016), le fait d’appliquer un
buffer d’une distance donnée permet d’obtenir une méthode proche, par
essence, à une méthode basée sur la logique floue.
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Deux listes sont constituées. Leur taille (nombre d’entrées) dépend du
nombre de bâtiments observés et simulés. Dans la première liste, chaque
entrée du tableau correspond à un bâtiment observé. Si le bâtiment ob-
servé ou son buffer intersecte un bâtiment simulé, la valeur de l’entrée est
de 1 (Bat_inter = 1). Dans le cas inverse, la valeur est nulle. Le principe
est le même pour la seconde colonne du second tableau, si le bâtiment
simulé intersecte un bâtiment observé, la valeur est de 1. Dans le cas
inverse, la valeur est de 0. Le ratio de concordance est ensuite calculé
de la façon suivante (pour n bâtiments observés ou simulés, on calcule
respectivement Rcobs et Rcsim) :

Rc =

�n
i=1 Bat_interi

n
(33)

Dans l’exemple présenté dans la figure 82 (p. 222) et le tableau 34 (p. 223),
les résultats respectifs de Rcobs et Rcsim diffèrent. Pour la liste n°1 (bâ-
timents observés), Rcobs = 0,75. Il est légèrement inférieur pour la liste
n°2 (Rcsim = 0,4). Cette différence traduit une légère surreprésentation
des bâtiments simulés : certains de ces bâtiments n’intersectent pas de
bâtiments observés. Les indicateurs Rcobs et Rcsim sont calculés au ni-
veau global ainsi qu’au niveau local. D’une part, ceci permet de se faire
une idée de la qualité globale des estimations. D’autre part, ceci permet
d’identifier des zones présentant des résultats particuliers produits par
des conditions environnementales spécifiques. Cela pourrait permettre
d’identifier les forces et les limites du modèle : quelles sont les caracté-
ristiques des zones au sein desquelles les bâtiments sont bien position-
nés ? Quelles sont les caractéristiques des zones au sein desquelles les
bâtiments sont surreprésentés ? Quelles sont celles des zones où les bâti-
ments sont sous représentés ?

F����� 82 – Comparaison d’un bâti observé et d’un bâti estimé

Malgré l’utilisation d’un buffer permettant d’ajouter une caractéristique
floue à l’indicateur, ce dernier peut être considéré comme trop rigide.
Soit la distance d d’un buffer autour d’un bâtiment observé O. Deux bâti-
ments simulés S1 et S2 situés respectivement à d+ 1 et d+ 100 de O. Les
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Liste n°1 : observé / simulé Liste n°2 : simulé / observé

Bât. observé bat_inter Bât. simulé bat_inter

Bat. n° 1 1 Bat n° 5 0

Bat n° 2 1 Bat n° 6 0

Bat n° 3 0 Bat n° 7 0

Bat n° 4 1 Bat n° 8 1

Bat n° 9 1

Total 3 Total 2

Tableau 34 – Exemple de calcul du ratio de concordance

bâtiments S1 et S2 n’intersectent pas le buffer de distance d tracé autour
de O. Les positionnements respectifs de ces bâtiments sont considérés
comme tout autant incorrects l’un que l’autre. Or, selon l’hypothèse po-
sée au départ, le bâtiment S1, beaucoup plus proche de O que ne l’est
le bâtiment S2, peut être considéré comme mieux positionné. De ce fait,
il pourrait être intéressant de pondérer le ratio Rc par la distance qui
sépare un bâtiment observé d’un bâtiment simulé.

�� ����� �� ����������� ������� ��� �� �������� (Rcp) : Le principe
du calcul du Rcp est globalement le même que celui du Rc dont il est ins-
piré. Le Rcp permet de tenir compte de la distance séparant un bâtiment
observé d’un bâtiment simulé au lieu de simplement tenir compte des su-
perpositions bâtiment observé / bâtiment estimé. Cette distance (appelée
d) est comprise entre la distance minimale (dmin, fixée par l’utilisateur)
à partir de laquelle le bâtiment est considéré comme bien positionné, et
inférieure à la distance maximale (dmax) à partir de laquelle le bâtiment
est considéré comme mal positionné. Si d < dmin, Rcp = 1. Si d > dmax,
Rcp = 0. Enfin, pour n bâtiments observés ou simulés, si dmin � d �

dmin :

Rc =

�n
i=1

Bat_interi∗dmin

d

n
(34)

Comme c’était le cas pour le Rc, le Rcp est calculé dans un premier temps
pour les bâtiments observés (Rcobs) et dans un second temps pour les
bâtiments simulés (Rcsim). Ajouté à cela, cet indicateur est calculé au
niveau global mais également au niveau local. L’analyse des similari-
tés et des différences locales de Rcobs et Rcsim permettront également
d’analyser les forces et les faiblesses de l’algorithme de positionnement
des bâtiments. Dans l’exemple de la Figure 4, Rcobs = 0,90 et Rcsim =
0,83 (avec dmin = 5 m et dmax = 20). Ce résultat peut paraître éton-
nant dans la mesure où pour ces mêmes données, Rcobs = 0,75 et Rcsim
= 0,4. La comparaison des valeurs des indicateurs Rc et Rcp montrent
qu’en tenant compte de la distance et sur la base des valeurs fixées pour
les constantes dmin et dmax, les résultats de l’estimation apparaissent
comme meilleurs, notamment concernant la concordance bâtiments si-
mulés / bâtiments observés. Cette situation est principalement due au
fait que les bâtiments 5 et 7 n’ont pas de voisins situés à moins de 5 m.
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Le Rc est donc bas. Toutefois, leurs voisins les plus proches sont situés
respectivement à 7,7 m (bat. n°1) et 8,5 m (bat. n°3). Cette proximité, re-
lative à dmin, est prise en compte par le Rcp pour calculer la qualité de
positionnement des bâtiments par MODE-micro.

Finalement, les indices Rc et Rcp peuvent être lus et comparés de la manière
suivante :

— Si Rcobs ou Rcpobs est supérieur à Rcest ou Rcpest, il y a une pro-
bable surreprésentation des bâtiments estimées. Par rapport à leur
nombre total, il y a plus de bâtiments observés pouvant être appa-
riés que l’inverse.

— Si Rcest ou Rcpest est supérieur à Rcobs ou Rcpobs, il y a une pro-
bable surreprésentation des bâtiments observés. Par rapport à leur
nombre total, il y a plus de bâtiments observés pouvant être appa-
riés que l’inverse.

— Plus Rcest ou Rcpest sont similaires à Rcobs ou Rcpobs et plus l’en-
semble de ces indices est proche de 1, plus l’estimation de la répar-
tition du bâti est proche de la réalité.
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�.� �����c����n �� m���-m �c�� à ��n�k�����n (��� ï-
��n��)

Le khet de Bangkhutien est situé à l’extrême sud de la capitale Thaïlandaise.
(cf. figure 83, p. 225). D’après les données issues du recensement de 2010, il
rassemble près de 280 000 habitants répartis dans 95 000 ménages pour une
aire de 123 km2 (≈ 2 280 hab/km2). Le sud de la zone est largement dominé
par des espaces en eau. La plupart d’entre eux sont dédiés à l’aquaculture
(crevettes, notamment) mais certains de ces espaces ne sont aujourd’hui plus
exploités. La population se concentre donc principalement au nord, au sein
d’une zone d’approximativement 50 km2. Cette zone bâtie est représentée sur
la figure 83 (p. 225). L’objectif de cette partie est d’appliquer MODE-micro aux
espaces bâtis du khet de Bangkhutien.

F����� 83 – Localisation des deux zones d’étude

La zone d’étude est délimitée manuellement dans le but de ne garder que
les espaces les plus bâtis. La couche de bâtiments évoquée dans la partie 4.2
(p. 218) est découpée selon les limites de cette zone. Seuls les bâtiments situés
à l’intérieur de cette zone seront utilisés. Une fois la zone délimitée, la zone
d’étude est divisée en deux parties (cf. figure 83, p. 225). La phase d’applica-
tion de MODE-micro sera réalisée en deux étapes. Dans un premier temps, nous
appliquerons le modèle à la zone n°1. Nous étudierons les résultats globaux
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et locaux des différents indicateurs permettant d’évaluer la qualité de l’estima-
tion du bâti. Les autres caractères environnementaux générés ne pouvant pas
être confrontés à d’autres sources de données, nous présenterons les résultats
de leurs estimations sans les comparer à la réalité observée 8. Les valeurs de
certains paramètres difficiles à fixer dans le cadre d’une première application
du modèle seront calibrées lors de cette première étape de l’application de
MODE-micro. Dans un second temps, nous appliquerons le modèle à la zone
d’étude n°2 (cf. figure 83, p. 225), en utilisant les valeurs de paramètres cali-
brées dans la zone n°1. Nous analyserons les valeurs des indicateurs globaux
et locaux afin de mieux comprendre les forces et les faiblesses du modèle et de
dégager des perspectives d’évolution.

�.�.� Application de MODE-micro à Bangkhutien (Zone 1)

La figure 84 (p. 227) présente les différentes données injectées en entrée
de MODE-micro. La zone d’étude est dense, mise à part sa partie sud-est qui
apparaît comme peu bâtie. La carte représentant la distribution de l’indice
du niveau de certitude de la classification (nc) permet d’identifier les zones
densément bâties et les terrains entièrement végétalisés. Entre ces deux types
de zones apparaissent des pixels dont la valeur est proche de 0. Ces pixels
sont ceux pour lesquels l’appartenance à l’une ou l’autre des classes est la
moins sûre. Il existe une probabilité pour que ces pixels soient à la fois bâtis et
végétalisés. Ainsi, le fait d’imposer une classification binaire pourrait conduire
à des erreurs plus élevées dans les pixels présentant un nc proche de 0. Enfin,
la comparaison des réseaux routiers tirés de Google Maps et d’Open Street
Map témoigne de l’intérêt de l’utilisation simultanée de ces deux sources de
données. Dans la périphérie de Bangkok, le réseau routier Google Maps est
plus fourni que le réseau Open Street Map qui ne contient souvent que les axes
majeurs. Néanmoins, ces routes vectorielles sont particulièrement intéressantes
pour déterminer l’orientation des bâtiments.

8. Le chapitre 5 présente therma, un protocole de collecte de données sur le terrain ayant
pour objectif de permettre cette comparaison données observées / données estimées.
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F����� 84 – Données requises en entrée pour l’application de MODE-micro à la zone 1

de Bangkhutien
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Scénario
ménages

Scénario
bâtiments

RMSE nb. de
bâtiments

RMSE aire
des

bâtiments
Rcsim Rcobs Rcpsim Rcpobs

1 1 917,9 61 994,9 0,62 0,63 0,73 0,78

2 1 914,2 61 811,8 0,61 0,65 0,72 0,80

3 1 914,6 61 689,6 0,61 0,65 0,73 0,80

1 2 852,7 58 260,6 0,63 0,59 0,76 0,75

2 2 854,3 58 351,6 0,63 0,60 0,75 0,76

3 2 853,9 58 433,2 0,63 0,59 0,75 0,75

Tableau 35 – Effet médian des combinaisons de scénarios sur les sorties du modèle 9

Scénario
ménages

Scénario
bâtiments

RMSE nb. de
bâtiments

RMSE aire
des

bâtiments
Rcsim Rcobs Rcpsim Rcpobs

1 1 5,93 482,4 0,013 0,035 0,01 0,03

2 1 5,26 501 0,013 0,018 0,007 0,025

3 1 6,62 561,4 0,013 0,018 0,017 0,0164

1 2 4,92 790,4 0,006 0,026 0,018 0,029

2 2 4,69 935,9 0,01 0,021 0,017 0,016

3 2 5,14 783 0,01 0,013 0,019 0,017

Tableau 36 – Écart-types des sorties des estimations pour chaque combinaison de scé-
narios

�.�.�.� Analyse des résultats globaux sur la zone 1

������� �� �� ����������� ��� ���������

Les scénarios de répartition des ménages et de création des bâtiments sont
importants d’un point de vue thématique. Ils permettent d’orienter le modéli-
sateur vers des choix de méthodes de placement des ménages et de création
des bâtiments adaptées au contexte local. Les effets des différentes combinai-
sons de scénarios sur les sorties du modèle sont données dans le tableau 35

(p. 228). Le tableau 36 (p. 228) permet de comparer les écart-types des sorties
de l’ensemble des itérations de chaque couple de scénarios. Le meilleur couple
de scénarios sera utilisé dans la suite de l’analyse de sensibilité. Douze itéra-
tions sont réalisées sur chaque combinaison possible. Les valeurs des autres
paramètres sont constantes pour l’ensemble des estimations (ces valeurs sont
données dans le tableau 37 (p. 230)).

Globalement, les scénarios de création des bâtiments ont un effet beaucoup
plus important sur les résultats du modèle que les scénarios de répartition
des ménages. Les écarts-types des différents résultats sont faibles et stables
d’un couple de scénarios à l’autre. La combinaison de scénarios présentant les
meilleurs résultats est celle qui rassemble le scénario de placement des mé-
nages n°1 et le scénario de création des bâtiments n°2. Ce dernier scénario a
une importance prépondérante sur le résultat. Lorsqu’il est appliqué, les lon-
gueurs et largeurs des bâtiments construits dans une cellule sont déterminées
par la densité de population de cette cellule. La relation statistique entre ces
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deux variables est donnée par des paramètres dont la valeur est constante et
fixée par le modélisateur. Ceux-ci seront testés dans l’analyse de sensibilité
des paramètres. Pour cette analyse, les scénarios choisis sont le n°1 pour la
répartition des ménages et le n°2 pour la création des bâtiments.

������� �� �� ����������� ��� ����������

Dans le cadre de cette première analyse de sensibilité, nous étudierons l’ef-
fet des variations de six paramètres différents. Lorsque les effets d’un para-
mètre sont testés, les autres demeurent constants. Bien que cette méthode
d’analyse fasse abstraction des relations entre les différents paramètres, elle
permet d’évaluer le comportement du modèle par rapport aux valeurs des
paramètres de manière simple, sans nécessiter d’importants moyens de cal-
culs. Parmi les six paramètres testés, quatre ne font pas référence à un phé-
nomène réel. Ces paramètres ont néanmoins un rôle fonctionnel important
dans le modèle lié à la méthode d’implémentation employée. Leurs valeurs
étant difficiles à fixer en s’appuyant sur notre connaissance du terrain, celles-ci
sont testées dans le cadre de cette analyse de sensibilité. Il s’agit des para-
mètres N_CELL_BAT_VOISINS, L_MAILLES, TOL_ESPACE_NON_BATI et
BUF_ESPACE_NON_BATI dont la signification et les caractéristiques sont dé-
crites dans le tableau 33 (p. 216). Les plages de variations de chaque paramètre
et les valeurs constantes sur lesquelles ont été réalisées les expérimentations
sont décrites dans le tableau 37 (p. 230). Les deux autres paramètres testés
(COEF_TAILLE_BAT et INTERCET_TAILLE_BAT ) ont une réalité thématique
liée à l’hypothèse selon laquelle la superficie des bâtiments diminue de ma-
nière linéaire avec l’augmentation de la densité d’habitants. Malgré cette réalité
thématique, les valeurs de ces paramètres font référence à une relation statis-
tique compliquée à évaluer sur la base de connaissances de terrain. Leur effet
est donc testé dans le cadre de cette analyse de sensibilité.

L’étendue du domaine de définition testé pour chacun des paramètres est
donnée dans la tableau 37 (p. 230). Le domaine de définition de chaque pa-
ramètre est exploré par l’intermédiaire de dix valeurs données à intervalles
réguliers. Lorsqu’un paramètre est exploré, les autres paramètres demeurent
fixes (cf. « valeurs constantes » dans le tableau 37). L’environnement est gé-
néré douze fois pour chacune de ces positions dans l’espace des paramètres.
Ainsi, pour six paramètres, dix valeurs par paramètres et douze générations,
MODE-micro est exécuté 720 fois. Ce nombre limité d’exécutions a été choisi dé-
libérément pour pouvoir obtenir un ensemble exploitable de résultats, en effec-
tuant les exécutions sur un ordinateur standard (processeur Intel Core i5 CPU
2600k 3.40 GHz avec 8 Go de RAM). Quoique modeste, cette analyse de sen-
sibilité permet de dégager les grandes lignes des effets de chaque paramètre.
L’objectif final est de définir un jeu de valeurs de paramètres globalement op-
timales pour la zone n°1. Ce jeu de valeurs sera ensuite appliqué à la zone
n°2 dans le but de mieux comprendre les comportements du modèle. Le bâti
de la zone n°2 étant légèrement différent de celui de la zone n°1 (cf. section
4.3.3.2, p. 245), les valeurs optimales des différents paramètres pourraient être
légèrement différentes.

Les résultats de l’exploration de l’espace des paramètres sont présentés dans
les figures 85 (p. 232) et 86 (p. 233). Globalement, ces résultats varient assez
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Nom du paramètre Utilité*
Domaine
de défini-

tion 10
Pas appliqué

Valeur
constante

N_CELL_BAT_VOISINS Fonctionnelle [1 ;10] 1 5

L_MAILLE Fonctionnelle [30 ;80] 5 55

TOL_SIMP_NON_BATI Fonctionnelle [0,5 ;10,5] 1 5,5

BUF_ESPACE_NON_BATI Thématique [0,5 ;10,5] 1 5,5

COEF_TAILLE_BAT Thématique [-12 ;-1] 1 - 6,25

INTERCEPT_TAILLE_BAT Thématique [150 ;250] 10 200

Tableau 37 – Valeurs de paramètres testées pour la comparaison des résultats de
MODE-micro à la distribution observée du bâti à Bangkhutien. * Utilité
fonctionnelle = paramètre ayant pour objectif d’augmenter les performances du
modèle ou lié à la méthode d’implémentation utilisée ; Utilité thématique = para-
mètre faisant référence à un phénomène réel dépendant d’une hypothèse posée
par le modélisateur.

peu. Les paramètres ont donc des effets restreints sur les résultats du modèle.
Il est néanmoins possible d’identifier pour chaque paramètre une valeur qui
optimiserait les résultats sur les différents indices de qualité. Cette valeur est
identifiée par un indice global de qualité appelé Igq qui rassemble 4 des 6

indicateurs de qualité. Les courbes des indicateurs Rcobs et Rcpobs d’un côté et
Rcest et Rcpest de l’autre présentent respectivement des formes très similaires
(cf. figures 85 et 86). Afin de ne pas prendre deux fois la même information en
entrée, l’Igq ne prend en compte que Rcpobs et Rcpest en plus des indicateurs
RMSEn et RMSEaire (cf. formule 35). La méthode de calcul de l’Igq consiste
à indicer les différents indicateurs entre 0 et 1 (plus un indicateur est proche
de 1, plus le phénomène estimé est proche de la réalité) puis à les additionner.
L’indice global de qualité (Igq) est donc compris entre 0 et 4 inclus.

Igq =
�RMSEairevp − RMSEairemin

RMSEairemax − RMSEairemin
+

�RMSEnvp − RMSEnmin

RMSEnmax − RMSEnmin

+1−
�Rcpobsvp − Rcpobsmin

Rcpobsmax − Rcpobsmin
+ 1−

�Rcpestvp − Rcpestmin

Rcpestmax − Rcpestmin

(35)

où :

vp = valeur du paramètre étudié
RMSEaire = RMSE calculée pour l’aire des bâtiments

RMSEn = RMSE calculée pour le nombre de bâtiments
Rcpobs = Ratio de concordance pondéré pour les bât. observés
Rcpest = Ratio de concordance pondéré pour les bâtiments estimés

Les résultats du calcul de l’Igq et les valeurs optimales des paramètres sont
donnés dans le tableau 38 (p. 231). D’après les résultats de l’Igq et les courbes
présentées sur les figures 85 et 86, c’est le paramètre BUF_ESPACE_NON_BATI

qui varie le plus fortement 11. Ce paramètre, exprimé en mètres, correspond à

11. À noter que la plage de variation des paramètres que nous avons défini a un impact
important sur la forme de la courbe associée à chaque indicateur de qualité des résultat du
modèle.
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Nom du paramètre Valeur optimale Valeur d’Igq

N_CELL_BAT_VOISINS 5 2,51

L_MAILLE 40 2,52

TOL_SIMP_NON_BATI 10,5 2,75

BUF_ESPACE_NON_BATI 1,5 3,23

COEF_TAILLE_BAT -9 2,49

INTERCEPT_TAILLE_BAT 190 2,64

Tableau 38 – Valeurs de paramètres optimales définies par le biais du calcul d’un
indice global de qualité (Igq) sur la zone n°1

la taille du buffer dessiné autour des routes et des cours d’eau issus de Google
Maps. La zone comprise dans ce buffer est ajoutée aux zones non bâties que
constituent les routes et les cours d’eau. Ce paramètre permet donc de pré-
ciser leur emprise spatiale. Les données de Google Maps apparaissent donc
ici comme fiables du point de vue de leur emprise : la correction à apporter
pour optimiser les résultats de MODE-micro est minime (1,5 m). Si le paramètre
BUF_ESPACE_NON_BATI semble avoir un effet sur les six indicateurs de qua-
lité, d’autres paramètres n’impactent qu’un seul indicateur. C’est par exemple
le cas du paramètre INTERCEPT_TAILLE_BAT , l’ordonnée à l’origine de la
droite permettant de calculer la surface des bâtiments par rapport aux nombre
d’individus habitant la CE dans laquelle est construite le bâtiment. La valeur de
ce paramètre impacte très fortement la RMSE associée au nombre de bâtiments
alors qu’elle a un effet restreint sur les autres indicateurs.

La série de cartes présentée dans la figure 88 (p. 236) permet de comparer
le bâti estimé et le bâti observé dans la zone n°1. Les deux répartitions sont
similaires d’un point de vue global. Toutefois, il est possible de constater de
nombreuses différences au niveau local. Certains quartiers paraissent accueillir
plus de bâtiments estimés que de bâtiments observés et inversement. En fin de
compte, même lorsque ces paramètres prennent leur valeur optimale, l’amé-
lioration des valeurs des indicateurs semble limitée à un certain seuil sur les
indices de qualité. Ces erreurs d’estimation sont donc indépendantes de la va-
leur des paramètres que nous avons cherché à optimiser. La compréhension de
ces erreurs passe par une analyse au niveau local : quelles sont les caractéris-
tiques des environnements réels pour lesquels MODE-micro reste très éloigné
de la réalité ?
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F����� 85 – Résultats de l’analyse de sensibilité de MODE-micro aux paramètres (1)
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F����� 86 – Résultats de l’analyse de sensibilité de MODE-micro aux paramètres (2)
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�.�.�.� Analyse des résultats locaux sur la zone 1

L’analyse locale des résultats est réalisée par l’intermédiaire d’une grille
d’une résolution de 500 × 500 m (cf. 4.1.3.1, p. 204). Dans un premier temps, 50

estimations sont réalisées sur la zone n°1. Pour l’ensemble de ces estimations,
les valeurs choisies pour les six paramètres calibrés sont celles qui permettent
d’optimiser les résultats au niveau global (cf. tableau 38, p. 231). Dans un se-
cond temps, les quatre ratios de concordance présentés précédemment (Rcobs,
Rcest, Rcpobs et Rcpest) sont appliqués à chaque cellule de la grille pour cha-
cune des 50 estimations. Le nombre de bâtiments estimé et l’aire occupée par
ces bâtiments sont également comparés à la réalité pour chaque cellule de la
grille par l’intermédiaire de deux indices : respectivement Inbr et Iaire (for-
mules 31 et 32). Dans un troisième temps, les médianes respectives de ces six
indicateurs sont calculées pour chaque cellule de la grille. Les six indicateurs
finaux correspondent donc à une médiane calculée sur cinquante valeurs. En-
fin, les cellules dont la superficie est inférieure à 250 000 m2 (superficie d’une
cellule complète de 500 × 500 m de côté) sont éliminées.

Les résultats du calcul des indicateurs locaux sont présentés dans la figure
87 (p. 235) 12. Cette série de cartes témoigne d’une autocorrélation spatiale forte
au niveau des erreurs. Une hypothèse permettant d’expliquer cette situation
serait que certains ensembles de caractéristiques environnementales font émer-
ger des niveaux d’erreurs spécifiques sur les différents indicateurs. Si de telles
classes existent, l’analyse des caractéristiques environnementales des cellules
auxquelles elles correspondent permettrait de mieux comprendre les erreurs
d’estimation de la répartition du bâti par MODE-micro.

La caractérisation du type d’erreur associé aux différentes cellules est réali-
sée par le biais d’une analyse en composante principale suivie d’une classifica-
tion par K-means. Quatre des six indicateurs locaux de concordance sont pris
en considération : Inbr, Iaire, Rcest et Rcpobs.

Les résultats de l’analyse en composante principale sont présentés dans le
tableau 39 (p. 236) et sur la figure 89 (p. 237). La part de variance expliquée par
les deux premières composantes étant particulièrement forte (> 95 %), nous
nous attacherons à la description du comportement des différentes variables
par rapport à ces deux axes. La position des cellules par rapport à ces deux
axes permet d’identifier quatre groupes distincts 13. Comme la série de cartes
de la figure 87 (p. 235) le laissait imaginer, la répartition spatiale des différents
types d’erreur est très structurée.

— La classe la plus représentée (38 cellules sur 74) correspond aux cellules
vertes de la figure 89 (p. 237). Le bâti estimé de ces cellules est générale-
ment assez proche de la réalité. Ce sont des cellules au sein desquelles
le bâti observé est plutôt homogène et dense. Il faut cependant noter

12. Les cartes des indicateurs Rcobs et Rcest étant respectivement similaires aux cartes cor-
respondant aux Rcpobs et Rcpest, seules ces dernières sont présentées.

13. Le nombre de classes est un paramètre de l’algorithme de clusterisation K-means. Ce
nombre de classes a été choisi avec comme objectifs de minimiser la variance intra-classe et de
maximiser la variance inter-classe, tout en gardant un nombre de classes faible dans le but de
faciliter leur caractérisation.
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F����� 87 – Résultats locaux dans la zone n°1 de Bangkhutien (Bangkok)
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F����� 88 – Bâtiments observés et estimés par MODE-micro dans la zone d’étude n°1

à Bangkhutien (Bangkok)

Nom de l’indicateur CP 1 CP 2

Inbr 0,92 0,39

Iaire 0,32 -0,77

Rcpobs -0,15 0,35

Rcpest -0,16 0,37

Part de variance expliquée 81,8 % 14 %

Tableau 39 – Coefficients de corrélation entre les indicateurs et les deux premières
composantes de l’analyse en composante principale

que dans ces cellules, Rcest est généralement supérieur à Rcobs. Ceci té-
moigne d’une sur-représentation des bâtiments observés par rapport aux
bâtiments estimés. Dans des zones présentant pourtant des niveaux de
bâti dense, certains bâtiments sont très éloignés les uns des autres. Cette
situation est probablement liée au fait que les zones séparant ces groupes
de bâtiments soient considérées comme non constructibles du fait de la
présence d’une route. Le fonctionnement du placement des bâtiments est
basé sur le positionnement aléatoire d’un bâtiment « graine » au sein de
chaque îlot d’espace bâti. Si ce premier bâtiment est placé à mi-distance
entre le route, la place restante entre la route et le bâtiment sera peut-
être insuffisante pour que d’autres bâtiments puissent être placés dans
cet espace pourtant libre. Le sud-ouest de la cellule présentée sur la fi-
gure 90.a (p. 239) est par exemple concerné par ce type d’erreurs. Ces
dernières pourraient être en partie évitées en optimisant le placement
des bâtiments de manière à réduire les espaces libres.
Une seconde explication à la sur-estimation du bâti est liée au fait que
certaines zones non bâties (e.g. terrains vagues) sont considérées comme
probablement bâties par l’indice du niveau de certitude de la classifica-
tion (nc). Cette source d’erreur est peu fréquente sur notre zone d’étude
car peu de terrain sont laissés à nu. Cependant, l’application de MODE-
micro à d’autres villes, comme Delhi, devra être précédée d’une amélio-
ration du modèle sur ce point.
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F����� 89 – Caractérisation des cellules selon les résultats locaux des quatre indica-
teurs de concordance bâti observé – bâti estimé (Zone 1, Bangkhutien)

Enfin, le non référencement de certains lotissements construits après la
dernière mise à jour de la base de données 14 permet également d’expli-
quer la sur-estimation du bâti par rapport à la couche de bâti digitalisée.
Cette situation, dont un exemple est visible au nord de la zone présentée
sur la figure 90.a (p. 239), provoque une baisse injustifiée des indicateurs
Iaire, Inbr et Rcpobs.

— La seconde classe, représentée en rouge sur la figure 89 (p. 237), est com-
posée de cellules au sein desquelles les indicateurs font état d’erreurs
plus importantes que pour la première classe. Cette seconde classe ras-
semble 16 cellules sur 74. Le bâti compris dans ces cellules est géné-
ralement lâche. Une grande partie d’entre elles sont occupées par des
bâtiments présentant une emprise au sol importante. MODE-micro n’est
pour l’instant pas capable d’estimer la présence de ce type de bâtiments
(e.g. entrepôts, centre commerciaux). De ce fait, des petits bâtiments sont
construits à leur place par le modèle. L’indice de concordance Inbr as-
socié à ces cellules est généralement assez faible, alors que les autres
indices présentent des résultats proches (quoique légèrement inférieurs)

14. Cette date ne nous a pas été transmise mais la dernière mise à jour de cette base est pro-
bablement antérieure à 2013. En effet, la construction du lotissement non référencé apparaissant
sur la figure 90.a (p. 239) a été terminée entre début 2013 (images d’archive Google Earth).
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à ceux de la classe rassemblant le plus de cellules. Un exemple de ce type
d’erreur est présenté sur la figure 90.b (p. 239).

— La troisième classe (en bleu sur la figure 89 (p. 237)) rassemble des cel-
lules présentant des niveaux d’erreur importants (14 cellules sur 74),
aussi bien en terme d’aire de bâti et de nombre de bâtiments qu’en terme
de localisation des bâtiments. Les cellules sont toutes regroupées au sud-
est de la zone d’étude. Elles ont plusieurs points communs susceptibles
d’expliquer ces niveaux d’erreur élevés. D’abord, cette zone sud-est est
largement dominée par des lotissements récents (la plupart de ces lotisse-
ments apparaissent après 2005 sur les images d’archive de Google Earth).
Les îlots constructibles de ces lotissements sont souvent assez étroits, ce
qui pourrait expliquer le fait que peu de bâtiments y sont construits (la
même remarque a été formulée pour la première classe de cellule (classe
bleue)). Un exemple de ce type d’erreur est présenté sur la figure 90.c
(p. 239). Très peu de bâtiments couvrent le lotissement, pourtant très
dense, situé dans la partie centrale de la cellule. Les lotissements situés
à l’ouest de la cellule sont plus fournis en bâtiments mais ceux-ci de-
meurent très éparses par rapport à la réalité.

— La quatrième et dernière classe regroupe peu de cellules (6 sur 74). Ces
six cellules sont marquées par la présence de bâtiments ayant une em-
prise importante au sol. Comme nous l’avons signalé pour la seconde
classe de cellule (rouge), MODE-micro n’est pour l’instant pas conçu pour
estimer la présence de ces bâtiments. Ces erreurs mènent à une large
surestimation de l’aire de bâti et du nombre de bâtiments ainsi que des
valeurs d’indice plus fortes sur Rcpest que sur Rcpobs.

Finalement, malgré des erreurs locales, la répartition des bâtiments est satis-
faisante dans la majorité des cellules. Un exemple de zone où cette répartition
est globalement satisfaisante est présenté dans la figure ?? (p. ??). Sur cette
zone, le bâti estimé couvre la majorité du bâti observé, mis à part les bâtiments
situés au sein de la zone végétalisée du nord-ouest.

�.�.� Les autres données estimées (Zone 1)

La distribution des bâtiments individuels est la seule caractéristique environ-
nementale générée par MODE-micro que nous sommes en mesure de comparer
à d’autres sources de données. Cette caractéristique ne fait pas partie de l’en-
vironnement propre d’Aedes aegypti tel que nous l’avons défini (comme ont
montré Maneerat et Daudé (2016), les bâtiments ont néanmoins un impact im-
portant sur la diffusion des populations de moustiques en milieu urbain). La
localisation des bâtiments est une étape permettant d’estimer la distribution
d’une caractéristique importante de l’environnement propre d’Aedes aegypti :
le sang, lié à la présence d’humains. À l’instar des gîtes larvaires potentiels et
du niveau d’ombre produit par les bâtiments, ce caractère de l’environnement
est généré à très haute résolution par MODE-micro. Les distributions des autres
caractéristiques de l’environnement propre d’Aedes aegypti sont estimées à des
résolutions plus faibles qui ne changent pas entre la version micro et la version
macro du modèle : la température et la végétation (le nectar). Les distributions
estimées par MODE-micro pour la zone n°1 de la végétation (qui produit de
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F����� 90 – Erreurs types d’estimation du bâti dans la zone n°1

l’ombre), des humains et des gîtes larvaires potentiels (GLP) intérieurs et exté-
rieurs sont présentées sur la figure 92 (p. 241).

Les résultats présentés sur la figure 92 (p. 241) sont issus d’une estimation
réalisée avec les valeurs de paramètres calibrés précédemment. Les valeurs
maximales du nombre d’habitants par bâtiment et du nombre de gîtes lar-
vaires sont susceptibles de changer d’une estimation à l’autre en conservant
les mêmes valeurs de paramètre. Néanmoins, ces variations sont minimes : le
nombre de ménages et le nombre d’habitants sur l’ensemble de la zone ne
varient pas et nous avons pu constater précédemment que le nombre de bâti-
ments est stable.

Les distributions des habitants par bâtiment et des gîtes intérieur (par bâ-
timent) et extérieur (par cellule environnement) correspondent aux résultats
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F����� 91 – Erreurs types d’estimation du bâti dans la zone n°1

attendus par rapport aux données d’entrée. Les zones les plus densément peu-
plées d’après ces données (cf. figure 84, p. 227) correspondent aux zones au
sein desquelles les bâtiments sont les plus peuplés et les gîtes sont les plus
nombreux. Au total, 35 765 bâtiments ont été générés dans la zone. D’après
les estimations réalisées par le modèle, le bâtiment le plus peuplé est habité
par 63 individus. Le bâtiment le plus pourvu en gîtes larvaires potentiels en
contient 120. Si ces chiffres ne sont pas directement vérifiables, nous pouvons
tout de même noter que leur ordre de grandeur correspond à ce qui pourrait
être observé dans la réalité. De la même façon, la cellule environnement la plus
pourvue en gîtes potentiels extérieurs ne présente pas un nombre aberrant de
gîtes (463 au maximum sur une CE de 900 m2). Ces valeurs maximales sont
isolées : la médiane du nombre d’habitants par bâtiment est de 3 (σ = 2, 8) et
celle du nombre de gîtes par bâtiment est de 5 (σ = 11, 8). Enfin, la médiane
du nombre de gîtes extérieurs par CE est de 3 (σ = 27, 6).

Finalement, les différentes caractéristiques environnementales générées par
MODE-micro ne paraissent globalement pas aberrantes. Comme les populations
synthétiques (Gargiulo et al. 2010), l’environnement synthétique respecte des
caractéristiques environnementales agrégées données à un niveau supérieur
(ici, celui de la CE). Cependant, les données décrivant le nombre d’habitants et
de ménages par CE sont déjà désagrégées en amont : leur niveau de référence
est celui du kwaeng, niveau à la résolution bien plus grossière que celle du bâ-
timent. De ce fait, bien que les valeurs ne paraissent pas aberrantes au niveau
local, les distributions des habitants et des ménages (et donc des gîtes) par bâ-
timent cumulent potentiellement des erreurs liées à leur estimation au niveau
micro et d’autres liées à leur estimation au niveau macro. Cette accumulation
d’erreurs potentielles est difficile à maîtriser et à évaluer du fait des données
auxquelles nous avons accès et des méthodes que nous utilisons. Si elles ne
permettent pas d’évaluer les distributions estimées de l’ensemble des caracté-
ristiques de l’environnement propre d’Aedes aegypti, la distribution observée
des bâtiments permet d’évaluer la qualité d’une partie importante des résul-
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F����� 92 – Le niveau de végétation, le nombre d’habitants par bâtiment et les gîtes
larvaires potentiels estimés par MODE-micro
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tats du modèle. En effet, les bâtiments individuels étant le lieu de résidence des
ménages, ils portent des informations essentielles (mais incomplètes) à la fois
sur la distribution des ressources en sang et sur celle des GLP. Dans le cadre de
l’application de MODE-micro à Bangkhutien, la confrontation bâtiments obser-
vés – bâtiments estimés permet de dégager des enseignements généraux sur la
qualité des estimations réalisées par le modèle.

�.�.� Application de MODE-micro à Bangkhutien (Zone 2)

Les valeurs de paramètres choisies pour la zone n°1 ont été optimisées grâce
aux données du bâti observé dans cette zone. Or, MODE-micro n’a pas voca-
tion a être systématiquement calibré avec des données tiers. Son application à
d’autres zones d’étude contraint l’utilisateur à fixer ses valeurs de paramètres
à partir de ses connaissances du terrain mais également grâce à sa connais-
sance du modèle et de ses comportements. Nous proposons donc d’appro-
fondir l’analyse des résultats produits par MODE-micro, non seulement pour
mieux comprendre l’effet des paramètres sur les sorties mais aussi pour dé-
gager des perspectives de possibles évolutions. Dans un premier temps, nous
appliquons MODE-micro à la zone n°2 de Bangkhutien en gardant les valeurs
de paramètres fixées dans la zone n°1. Nous analysons les erreurs locales et
globales et les comparons à celles que nous avions pu mesurer dans la zone
n°1. Dans un second temps, nous calibrons les valeurs des six paramètres sur
la zone n°2. Les valeurs des paramètres ainsi calibrées sont comparées aux va-
leurs de paramètres fixées pour la zone n°1. Cette comparaison est réalisée au
regard des différences environnementales identifiées entre les deux zones.

La zone n°2 est légèrement plus étendue que la zone n°1 (leur superficie est
respectivement de 30 km2 et 25 km2) (cf. figure 93, p. 243). Cette seconde zone
d’étude est plus périphérique que la première par rapport au centre-ville de
Bangkok : le bâti y est plus lâche et plus discontinu. Le sud de la zone est
occupé par des activités d’aquaculture.

�.�.�.� Analyse globale et locale des résultats de la zone n°2

MODE-micro est appliqué à la zone n°2 de Bangkhutien avec les valeurs de
paramètres données dans le tableau 38 (p. 38). En moyenne, les indicateurs
de concordance de localisation sont plus faibles dans la zone n°2 que dans la
zone n°1 (cf. tableau 40, p. 244). En revanche, les indicateurs de nombre de
bâtiments et d’aire de bâti sont meilleurs dans la zone 2 que dans la zone 1.
Une explication générale peut être avancée pour expliquer cette contradiction
apparente : le nombre de bâtiments observés est plus élevé dans la zone 1 que
dans la zone 2. En effet, le nombre de bâtiments observés pour la zone n°1 est
de 39 462 alors qu’il est seulement de 25 219 pour la zone n°2. Les médianes
du nombre de bâtiments estimés (pour 50 estimations) sont de 35 652, 8 pour
la zone n°1 et de 25 450, 3 pour la zone n°2. Ces résultats globaux, notamment
ceux de la zone n°2, montrent l’intérêt de calculer la RMSE médiane plutôt
que le ratio nombre de bâtiments observés au total / nombre de bâtiments
estimés au total : ce calcul cacherait des erreurs locales qui ont tendance à
se compenser au niveau global. Du fait de l’échelle très fine à laquelle MODE-
micro estime la répartition du bâti, nous avons fait le choix de nous intéresser
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F����� 93 – Zone n°1 et n°2 pour l’application de MODE-micro à Bangkhutien (Bang-
kok)

plutôt aux erreurs locales qu’aux erreurs globales. Les RMSE calculées doivent
donc être lues relativement au nombre de bâtiments observés par zone d’étude.
Elles ne sont donc pas réellement comparables. La qualité des estimations en
termes de nombre et d’aire dans les deux zones pourra être analysée au niveau
local. C’est à ce niveau que sont calculés les ratios Iaire et Inbr.

Si la comparaison des indicateurs globaux RMSEaire et RMSEnbr ne porte
pas d’information permettant d’analyser les différences entre les séries d’esti-
mations réalisées dans les deux zone d’études, les médianes des indicateurs Rc
et Rcp peuvent être comparées au niveau global. Les valeurs de ces derniers
montrent que malgré une bonne estimation du nombre et de l’aire des bâti-
ments dans la zone n°2, les bâtiments estimés intersectent plus rarement les
bâtiments observés que dans la zone n°1. En termes d’organisation et de dis-
tribution du bâti, les estimations de la zone n°2 sont donc probablement plus
éloignées de la réalité que celles de la zone n°1. Là encore, seule l’analyse des
résultats locaux permet de comprendre réellement les causes de ces erreurs.
Les résultats locaux sont présentés sur la figure 94 (p. 249).

Comme le montre la planche cartographique (cf. figure 94) de la page 249, le
nombre de bâtiments par cellule de 500 × 500 m a tendance à être légèrement
sous-estimé dans la zone n°2. En revanche, comme c’était le cas dans la zone
n°1, l’aire occupée par le bâti paraît mieux estimée que le nombre de bâtiments
dans la zone n°2. Une hypothèse pour expliquer cela est que les grands bâti-
ments observés dans la réalité sont couverts par plusieurs bâtiments de plus
faible superficie dans les données estimées. L’aire de bâti est donc mieux esti-
mée que le nombre de bâtiments. A contrario, certaines cellules présentent un
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Nom de l’indicateur Zone 1 Zone 2

RMSEn 273, 77 139, 81

RMSEaire 19 282, 16 15 790, 39

Rcobs 0, 71 0, 48

Rcest 0, 71 0, 47

Rcobs 0, 82 0, 60

Rcest 0, 85 0, 66

Tableau 40 – Médianes des indicateurs globaux de concordance bâti observé – bâti
estimé sur les deux zones d’étude de Bangkhutien sur 50 estimations
(réalisées avec les valeurs de paramètres optimales de la zone n°1)

nombre de bâtiments très largement surestimé par rapport à la réalité dans
la zone n°2, situation que nous avions également rencontrée dans la première
zone d’étude. Cette surestimation est due à la présence de nombreux quartiers
récents et non pris en compte dans les données observées (cf. figure 95, p. 250).
C’est le cas de nombreuses cellules situées au centre et à l’est de la zone n°2.
Les indicateurs de concordance de localisation entre bâtiments estimés et bâ-
timents observés sont extrêmement faibles dans ces quartiers ne présentant
aucun bâtiment observé mais de nombreux bâtiments estimés. Ils sont en re-
vanche très élevés dans les parties les plus densément bâties de la zone n°2

(au nord-ouest et au sud-est notamment). En terme d’erreur, nous pouvons
noter la présence d’un type d’erreur que nous n’avions pas rencontré dans la
zone n°1 : la présence de bâtiments au sein de cellules largement dominées
par l’aquaculture. Bien que ces zones soient en eau de façon permanente, les
plans d’eau ne sont pas référencés comme tels dans Google Maps. De ce fait,
ils ne peuvent pas être considérés comme non bâtis par le modèle. Les grandes
étendues d’eau étant aisément identifiables sur des images Landsat, une pers-
pective d’évolution de MODE-micro serait de les exclure des zones bâties au
moment du calcul du l’indice Ncp permettant de séparer les CE bâties des CE

non bâties 15.

De façon générale, les résultats paraissent légèrement moins bons dans la
zone n°2 que dans la zone n°1. Ces deux zones sont géographiquement proches
mais différentes en termes de bâti. MODE-micro y produit des résultats diffé-
rents. Comme pour la zone n°1, l’étude du comportement du modèle dans
l’espaces des paramètres pourrait nous permettre d’expliquer cette situation.

Dans la partie 4.3.1.1 (p. 229), nous avions présenté une méthode de cali-
bration permettant de déterminer quelles étaient les valeurs optimales de 6

paramètres pour l’application de MODE-micro dans la zone n°1. La partie sui-
vante présente une application de cette méthode à la zone n°2.

15. Dans la figure 79 (p. 205), un amas de quelques points présentent des valeurs de NDVI

négatives (≈ −0, 1 ) et des valeurs de NDBI élevées (≈ 0, 6). Ces points correspondent à des
pixels dominés par l’eau et pourraient être aisément isolés. Il s’agit d’une perspective de déve-
loppement intéressante pour MODE-micro.
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�.�.�.� Pourquoi les indicateurs de concordance calculés pour la zone n°2
(avec les valeurs de paramètres optimales de la zone n°1) présentent-
ils des valeurs plus faibles que les indicateurs calculés pour la zone
n°1 ?

L’application à la zone n°2 des valeurs de paramètres optimales de la zone
n°1 produit des résultats plus éloignés de la réalité pour la zone n°2. Plusieurs
hypothèses peuvent être avancées pour expliquer cela :

— Première hypothèse : les données observées sont moins à jour dans la
zone n°2 que dans la zone n°1 (certains lotissements ne sont pas référen-
cés) ;

— Deuxième hypothèse : le modèle ne réagit pas de la même façon aux pa-
ramètres fonctionnels (cf. tableau 37, p. 230) (ce qui peut être vu comme
un problème important étant donné que ces paramètres n’ont pas de si-
gnification réelle et ne sont donc pas censés avoir un impact majeur sur
le modèle) ;

— Troisième hypothèse : le bâti n’est pas organisé de la même façon dans
la zone n°2 et dans la zone n°1 ; il ne répond donc pas exactement aux
mêmes règles exprimées par les valeurs des paramètres thématiques (cf.
tableau 37, p. 230) ;

— Quatrième hypothèse : les scénarios d’implantation des bâtiments et de
logement des ménages choisis correspondent mieux à la zone n°1 qu’à la
zone n°2.

Ces quatre explications sont probablement chacune valables à leur niveau. Ce-
pendant, il serait difficile d’évaluer leur impact respectif sur les résultats. Les
différences peuvent néanmoins être analysées au regard des résultats d’une
analyse de sensibilité réalisée sur la zone n°2 et des valeurs de paramètres
optimales pour cette zone.

Première hypothèse : cette hypothèse a probablement un impact sur les ré-
sultats : elle contribue à faire baisser le score de certaines cellules de comparai-
son (cellules de 500 × 500 m). Toutefois, le résultat final de chaque indicateur
correspondant (au niveau global) à la médiane des résultats locaux, l’impact
des cellules concernées n’est probablement pas très important.

Deuxième hypothèse : le fait que le modèle ne présente pas les mêmes ré-
sultats dans les deux zones est peut-être lié au fait que les paramètres fonction-
nels ne réagissent pas de la même manière dans les deux zones. Le paramètre
TOL_SIMP_NON_BATI présente des valeurs optimales très différentes entre
les deux zones. Cependant, la figure 85 (p. 232) pour la zone n°1 et la figure
96 (p. 252) pour la zone n°2 montrent que ce paramètre n’a pas un rôle très
important sur les indicateurs (la plupart des courbes qui lui sont associées sont
plates). Le fait qu’il n’ait pas d’impact particulier sur le modèle est plutôt po-
sitif du point de vue de l’optimisation du temps de calcul : les formes peuvent
être simplifiées sans que l’impact sur le modèle soit excessif. La situation est lé-
gèrement différente pour le paramètre L_MAILLE dont l’usage dans le modèle
est lui aussi fonctionnel. Si, à l’instar du paramètre TOL_SIMP_NON_BATI,
son impact sur le modèle est limité, les valeurs optimales de ce paramètre
sont en revanche très proches pour les deux zones. N_CELL_BAT_VOISINS,
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le troisième et dernier paramètre fonctionnel, présente des valeurs optimales
différentes pour les deux zones. Ce paramètre a pour intérêt de lisser les er-
reurs liées à la répartition plus grossière des populations par la cartographie
dasymétrique. Le fait que sa valeur optimale soit plus basse dans la zone n°2

que dans la zone n°1 est peut-être dû au fait que la cartographie dasymétrique
ait pu donner de meilleurs résultats sur la zone n°2. Finalement, cette analyse
des effets des paramètres fonctionnels montre que les paramètres fonctionnels
jouent leur rôle technique sans que leur impact sur la répartition finale du
bâti ne soit trop important. Ces paramètres n’expliquent donc probablement
qu’une faible part de la différence des résultats entre la zone n°1 et la zone n°2.

Troisième hypothèse : certains paramètres de MODE-micro ont une significa-
tion thématique : ils expriment une caractéristique réelle de l’environnement.
C’est le cas des paramètres BUF_ESPACE_NON_BATI, COEF_TAILLE_BAT

et INTERCEPT_TAILLE_BAT . Selon la troisième hypothèse permettant de ré-
pondre à la question posée au début de cette section, les valeurs des para-
mètres thématiques fixées sur la zone n°1 ne correspondraient pas à la réalité
de la zone n°2. Cette hypothèse peut être traitée de deux façons différentes :
(1) en comparant les valeurs optimales de la zone n°1 aux valeurs optimales
de la zone n°2 et (2) en comparant les résultats des indicateurs médians glo-
baux obtenus sur les deux zones à partir de leur jeu de paramètres optimaux
respectifs.

Le premier de ces trois paramètres intervient pour corriger la largeur des
routes données par Google Earth et le deuxième et le troisième sont utilisés
dans le calcul de la superficie des bâtiments par rapport aux densités des CE

dans lesquelles ils sont situés. Les deux zones présentant des organisations de
bâti légèrement différentes, il est possible que ces paramètres puissent avoir un
impact sur la qualité des résultats. Afin d’apporter des éléments de réponse à
cette question, nous avons réalisé la même démarche d’exploration de l’espace
des paramètres que celle présentée précédemment pour la zone n°1. Les résul-
tats de cette exploration sont présentés dans le tableau 41 (p. 247). Les effets
de la modification graduelle des paramètres sur les différents indicateurs sont
présentés sur la figure 96 (p. 252) et la figure 97 (p. 253). Comme c’était le
cas pour la zone, les valeurs optimales des paramètres sont sélectionnées par
le biais du calcul de l’Igq (cf. formule 35 (p. 230)). Ces valeurs optimales des
paramètres diffèrent légèrement entre les deux zones.

Le paramètre BUF_ESPACE_NON_BATI a un impact très fort sur les in-
dicateurs. Son rôle est attendu sur la plage de valeurs testées : plus le buf-

fer permettant d’agrandir les zones non bâties associées aux routes est grand,
plus l’espace disponible diminue. Les différences des valeurs optimales de la
zone n°1 (1,5 m) et de la zone n°2 (0,5 m) sont minimes. D’après la forme des
courbes associées à cet indicateur (cf. figure 86 (p. 233) et la figure 97 (p. 253)),
il semblerait intéressant d’explorer plus en détail la partie négative (< 0 m) de
l’espace de paramètre. Il serait peut-être bénéfique pour les résultats de MODE-
micro de permettre à l’utilisateur de réduire la part d’espace allouée aux routes
issues de Google Maps. Finalement, bien que ce paramètre est un impact im-
portant sur le modèle, le fait que les valeurs optimales de celui-ci soient très
proches pour les deux zones nous pousse à ne pas le considérer comme la
cause principale des différences observées entre les deux zones. Les valeurs
optimales des deux paramètres utilisés dans le cadre du calcul de l’emprise
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Zone n°1 Zone n°2

Nom du paramètre Val. optimale Val. d’Igq Val. optimale Val. d’Igq

N_CELL_BAT_VOISINS 5 2,53 2 2,53

L_MAILLE 40 2,55 30 2,27

TOL_SIMP_NON_BATI 10,5 2,76 6,5 2,33

BUF_ESPACE_NON_BATI 1,5 3,25 0,5 3,06

COEF_TAILLE_BAT -9 2,52 -11 2,42

INTERCEPT_TAILLE_BAT 190 2,66 160 2,5

Tableau 41 – Valeurs de paramètres optimales définies par le biais du calcul d’un
indice global de qualité (Igq) sur la zone n°2

au sol des bâtiments (COEF_TAILLE_BAT et INTERCEPT_TAILLE_BAT ) sont
légèrement différents entre les deux zones (cf. tableau 42, p. 247). L’ordonnée à
l’origine INTERCEPT_TAILLE_BAT et les coefficient COEF_TAILLE_BAT op-
timaux étant tous les deux plus faibles dans la zone n°2 que dans la zone n°1, il
est possible que les bâtiments soient plus petits dans la zone n°2 et que leur su-
perficie diminue plus rapidement en fonction de l’augmentation de la densité
de population.

Finalement, l’utilisation de paramètres thématiques et fonctionnels optimaux
n’améliorent pas la qualité des résultats de manière très importante. L’op-
timisation des valeurs de paramètres pour la zone n°2 permet d’obtenir de
meilleurs résultats en terme de correspondance spatiale entre le bâti observé
et le bâti estimé 16. Comme le montre le tableau 42 (p. 247), des différences
importantes subsistent malgré l’utilisation de paramètres optimisés dans les
deux zones. Ceci pourrait être du au fait que l’espace des paramètres ait été
trop restreint, notamment pour le paramètre BUF_ESPACE_NON_BATI.

Quatrième hypothèse : les scénarios d’implantation des bâtiments et de lo-
gement des ménages utilisés ont été sélectionnés à partir des résultats du mo-
dèle sur la zone n°1. Il s’agit du scénario n°1 pour le placement des ménages
et du scénario n°2 pour la création des bâtiments. D’après les résultats présen-
tés dans le tableau 43 (p. 248), le scénario de logement des ménages n°1 et le
scénario d’implantation des bâtiments n°2 donnent, comme pour la zone n°1,
les meilleurs résultats en terme de localisation du bâti.

Nom de l’indicateur Zone 1 Zone 2

RMSEn 273, 77 147, 24

RMSEaire 19 282, 16 17 011, 42

Rcobs 0, 71 0, 53

Rcest 0, 71 0, 49

Rcpobs 0, 82 0, 66

Rcpest 0, 85 0, 68

Tableau 42 – Médianes des indicateurs globaux de concordance bâti observé – bâti
estimé sur les deux zones d’étude de Bangkhutien sur 50 estimations (les
jeux de valeurs de paramètres appliqués à chaque zone correspondent à
leurs jeux de valeurs optimales respectifs)

16. À noter que pour la zone n°2, les indicateurs de concordance d’aire de bâti et de nombre
de bâtiments sont très légèrement meilleurs avec les valeurs de paramètres optimisées pour la
zone n°1 qu’avec ceux de la zone n°2.
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Scénario
ménages

Scénario
bâtiments

RMSE nb. de
bâtiments

RMSE aire
des

bâtiments
Rcsim Rcobs Rcpsim Rcpobs

1 1 141,6 20 502,6 0,51 0,45 0,63 0,65

2 1 141 20 509,6 0,48 0,43 0,62 0,63

3 1 141,1 20 512,4 0,49 0,43 0,62 0,63

1 2 147,1 17 069,6 0,54 0,49 0,66 0,68

2 2 146,2 16 898,8 0,52 0,47 0,65 0,65

3 2 146,6 16 824,3 0,50 0,47 0,64 0,67

Tableau 43 – Effets médians des combinaisons de scénarios sur les sorties du modèle
pour la zone n°2

Deux hypothèses semblent pouvoir être vérifiées : la première, d’après la-
quelle les incohérences dans les données observées influencent les résultats, et
la seconde, qui explique que les valeurs des paramètres thématiques et les in-
tervalles testés ne soient pas bien adaptés à la zone n°2. Ces deux hypothèses
expliquent, au moins en partie, la différence entre les résultats de l’applica-
tion de MODE-micro sur la zone n°1 et sur la zone n°2. L’exploration de ces
hypothèses a également permis d’identifier des perspectives d’évolution éven-
tuelles pour le modèle. Les effets de la première cause de contradiction entre
les données de la Bangkok Metropolitan Authority (BMA) et MODE-micro se-
raient difficiles à corriger autrement que manuellement. En revanche, l’impact
de la seconde source d’incohérences entre bâti observé et bâti estimé pour-
rait probablement être réduit. Des modifications pourraient être apportées à
la méthode de correction des espaces non bâtis autour des routes issues de
Google Maps (le paramètre concerné BUF_ESPACE_NON_BATI ayant un im-
pact important sur le modèle) et la méthode permettant d’estimer la surface
des bâtiments pourrait être améliorée.



4.3 �����c����n �� m���-m �c�� à ��n�k�����n (��� ï��n��) 249

F����� 94 – Résultats locaux dans la zone n°2 de Bangkhutien (Bangkok)
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F����� 95 – Bâtiments observés et bâtiments estimés par MODE-micro dans la zone
d’étude n°2 à Bangkhutien (Bangkok)
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�.�.�.� Les perspectives d’évolution de MODE-micro identifiées grâce à l’ap-
plication du modèle à Bangkhutien

Finalement, l’application de MODE-micro à Bangkhutien nous a permis d’iden-
tifier plusieurs perspectives d’évolution pour le modèle. Le type d’erreur le
plus récurrent, à la fois dans la zone n°1 et dans la zone n°2, est dû à l’incapa-
cité de MODE-micro d’estimer la présence de grands bâtiments (immeubles).
Cela peut avoir un impact important dans des villes comme Bangkok où,
même en périphérie, ce type de bâtiment est courant. Cette estimation pourrait
être réalisée en analysant les amas de petits bâtiments une fois que tous les mé-
nages ont été logés. Ces amas pourraient être transformés en grands bâtiments
au sein desquels plusieurs ménages pourraient habiter un étage, ce qui n’est
pas le cas dans le modèle actuel. Une seconde solution, complémentaire à la
première, viserait à identifier les pixels dont la réponse spectrale correspon-
drait à celle de grands bâtiments. Ces derniers ont en effet des caractéristiques
spectrales particulières qui les rendent aisément identifiables. Cependant, il
faut également noter que ces bâtiments n’ont pas toujours une fonction rési-
dentielle. Les entrepôts, les centres commerciaux ou les stades peuvent avoir
des réponses spectrales et des emprises au sol similaires. Les POI Google, évo-
qués dans la partie 4.1.2 (p. 201), pourraient être utilisés afin de déterminer la
fonction des bâtiments 17.

Un autre type d’erreur, visible dans l’exemple de classe n°1 de la figure 90

(p. 239), est lié au placement aléatoire du bâtiment graine au sein d’un îlot bâti.
Si ce bâtiment n’est pas placé au bord de la route, il devient probable que le
nombre de bâtiments final de l’îlot soit sous-estimé par rapport à la réalité. Ce
problème soulève la question précédemment évoquée (dans la liste des erreurs
typiques donnée dans la partie 4.3.1.2 (p. 234)) de l’optimisation du placement
des bâtiments graines. Cette optimisation fait partie des améliorations impor-
tantes à apporter à MODE-micro.

Une dernière transformation consisterait à corriger le problème de la non
prise en compte des zones en eau, constatée dans la zone d’étude n°2. Nous
l’avons vu, ce problème pourrait être aisément corrigé en identifiant en amont
les cellules dont la réponse spectrale correspond à celle de l’eau.

Il faut également noter que les explorations de l’espace des paramètres réa-
lisées sur les deux zones d’étude sont réduites. En effet, les effets respectifs
des six paramètres ont été analysés en ne faisant varier qu’un seul paramètre
à la fois. Cette méthode permet de dégager les effets généraux des paramètres
mais dissimule une grande partie de l’espace des paramètres. Une perspective
de ce travail est d’explorer l’espace des paramètres grâce à un supercalculateur
hébergé par le Centre Régional Informatique et d’Applications Numériques de
Normandie (CRIANN).

17. La fonction des bâtiments est utilisée dans les versions actuelles de MOMA et de MOMOS

pour déterminer leur fréquentation par heure de la journée. Cette fonction n’est pour l’instant
pas prise en compte dans MODE-micro.
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F����� 96 – Résultats de l’analyse de sensibilité de MODE-micro aux paramètres pour
la zone n°2 (1)
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F����� 97 – Résultats de l’analyse de sensibilité de MODE-micro aux paramètres pour
la zone n°2 (2)
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L’application de MODE-micro au khet de Bangkhutien a montré que de façon
générale, le modèle est capable de générer de manière très efficace des envi-
ronnements au sein desquels l’organisation du bâti estimée est proche de son
organisation observée dans la réalité. Dans le cadre de ce travail de thèse, ce
modèle n’a été testé que dans deux zones contiguës situées en périphérie de
Bangkok. Toutefois, MODE-micro, comme MODE-macro, a été développé dans
le but de pouvoir être appliqué dans la plupart des villes de la zone inter-
tropicale. Cet objectif est entré en compte au moment du choix des méthodes
et des données utilisées en amont du processus de génération. Il a également
orienté la conception du modèle de génération d’environnements synthétiques.
Cette génération est basée sur des règles, des scénarios et des paramètres dont
certains sont définis par rapport à des réalités de terrain (e.g. la superficie d’un
bâtiment est-elle statistiquement dépendante de la densité de la zone dans la-
quelle il se trouve ?). De fait, la transposition de MODE-micro à une nouvelle
zone d’étude, est susceptible de nécessiter des modifications au niveau de l’im-
plémentation des règles, des scénarios et des paramètres. Ceci peut être consi-
déré comme une limite, mais également comme un avantage. La formalisation
et le développement de nouvelles règles et de nouveaux scénarios dans MODE-
micro sont des activités chronophages qui impliquent une bonne connaissance
du modèle, du logiciel GAMA et de son langage. Dans son état actuel, l’utilisa-
tion du modèle est donc limitée à un groupe restreint d’utilisateurs. La capacité
de MODE-micro à intégrer de nouvelles règles et de nouveaux scénarios, peut
également être considérée comme un avantage, dans la mesure où c’est préci-
sément cette souplesse qui induit sa transposabilité. Pour un utilisateur ayant à
la fois une bonne connaissance du modèle et de son terrain d’étude, les modifi-
cations requises pour la transposition du modèle demeureraient probablement
moins chronophages qu’un travail de digitalisation. Une perspective évidente
pour MODE-micro serait d’appliquer ce modèle à la ville de Delhi, et plus préci-
sément au quartier de Hauz Rani. Ce quartier ayant fait l’objet d’un travail de
digitalisation de plusieurs semaines, les résultats de MODE-micro pourraient
être confrontés à un autre type de données : des données produites de façon
entièrement manuelle 18.

Le coût temporel de la génération d’un environnement par MODE-micro
constitue un avantage considérable par rapport à la durée du processus de
digitalisation. À titre d’exemple, la durée de génération par MODE-micro d’un
environnement constitué d’approximativement 35 000 bâtiments répartis sur
25 km2 (ces chiffres correspondent à ceux de la zone n°1) est d’un peu plus de
4 mn sur un ordinateur classique (sans compter les étapes de modification des
scénarios et de préparation des données d’entrée). Les résultats étant stables
d’une estimation à l’autre, les effets sur MOMA de deux environnements gé-
nérés sur une même zone à partir des mêmes valeurs de paramètres seraient

18. Les données de bâti nous ayant été fournies par la Bangkok Metropolitan Authority (BMA)
ont été extraites par le biais d’une analyse automatisée d’une image satellite de très haute
résolution. Elles sont ensuite corrigées manuellement (cf. section 4.1.2, p. 201).



probablement très proches. Cette assertion fait partie des hypothèses qui se-
ront testées une fois que MODE-micro sera couplé à MOMA.

Bien que cette association n’ait pas été réalisée dans le cadre de cette thèse,
nous pouvons noter que MODE-micro pourrait, dans sa configuration actuelle,
être directement associé à MOMA. Dans le cadre de ce couplage, il pourrait être
particulièrement intéressant et enrichissant de comparer la distribution et les
dynamiques de populations de moustiques modélisées à celles de populations
vectorielles réelles, mesurées sur le terrain. Une telle perspective de simulation
suppose (1) la disponibilités de relevés vectoriels précis et géoréférencés et
(2) la caractérisation de l’environnement dont les dynamiques de population
observées seraient indissociables. Le travail de terrain nécessaire à la collecte
de données entomologiques pourrait être accompagné d’une reconstruction
fine des caractéristiques environnementales de la zone d’étude. La base de
données qui en résulterait pourrait par ailleurs être utilisée dans le cadre d’une
validation externe de MODE-micro. Ce travail nécessite le développement et la
mise en place d’un protocole élaboré dans cette double perspective à la fois
entomologique et environnementale. C’est l’objet du chapitre suivant.
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Troisième partie
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5 T H E R M A : U N P R OTO C O L E D E
P R O D U C T I O N D E D O N N É E S
E N V I R O N N E M E N TA L E S E T
E N TO M O LO G I Q U E S D E T E R R A I N
P O U R M O D E - M I C R O

L’approche par l’Umwelt nous a permis de proposer une méthode d’objec-
tivation de la réalité du moustique. Cette réalité reste toute fois subjective :
elle est structurée par l’être vivant qui en dépend. De cette interdépendance,
qui est au cœur même de cette thèse, découle une aptitude majeure des mo-
dèles MODE-micro et MODE-macro : ceux-ci peuvent être couplés avec des mo-
dèles permettant de simuler le cycle de vie et les déplacements du vecteur.
La conceptualisation des modèles MODE-micro et MODE-macro a été réalisée
dans une optique de généricité en terme d’utilisation. Nous avons conçu ces
modèles de manière concertée avec Somsakun Maneerat, Alexandre Cébeillac
et Thomas Huraux, les développeurs respectifs des modèles MOMA, MOMOS

et mo3. Le modèle MODE-micro étant construit à destination et à l’échelle du
moustique, c’est plutôt la perspective de couplage MOMA – MODE-micro qui
fera ici l’objet de notre intérêt. L’intégration de MODE-macro à mo3 sera traitée
dans le chapitre suivant (cf. chapitre 6, p. 311).

MOMA est décrit dans la section 2.2.4.1 (p. 103). De manière générale, ce
modèle permet de simuler les comportements individuels et les dynamiques
de population d’Aedes aegypti de façon spatialement explicite à échelle très fine
(< 1 m). Les données environnementales requises par ce modèle correspondent
à celles pouvant être produites par MODE-micro. MODE-micro a pour objectif
de générer un environnement s’approchant au mieux de la distribution réelle
des différentes caractéristiques physiques du monde propre du moustique. Ce-
pendant, du fait des méthodes de génération d’environnements synthétiques
utilisées (basées sur une part d’aléatoire), l’environnement produit ne suit pas
exactement la distribution réelle des ressources et des conditions influençant
Aedes aegypti. Un environnement généré de manière synthétique pourrait avoir
des effets différents sur les agents moustiques de MOMA en comparaison aux
effets produits par un environnement établi manuellement (terrain, digitalisa-
tion). Le test de cette hypothèse est une étape importante préalable à l’utilisa-
tion du couple MOMA – MODE-micro. Cette étape rend nécessaire la création de
données environnementales précises correspondant au mieux à une situation
réelle.

Un autre aspect du couple MOMA – MODE-micro qui pourrait être enrichi
par la comparaison avec une situation réelle est sa capacité à reproduire des
populations de moustiques dont l’ordre de grandeur et les variations spatio-
temporelles correspondent à ce qui pourrait être observé dans la réalité. Un
des objectifs de cette comparaison serait par exemple de déterminer quelles
valeurs de paramètres fixées par l’utilisateur permettraient d’obtenir les résul-
tats les plus proches de la réalité. Cette démarche de calibration serait réalisée
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dans le but d’explorer le modèle plus que dans un but de validation. Quelles
valeurs de paramètres déterminant le nombre et la répartition des GLP permet-
traient de s’approcher au mieux de la réalité ? Ces valeurs correspondent-elles
aux valeurs données par un expert du terrain ? Les réponses à ces questions
nécessiteraient non seulement des données environnementales représentant au
mieux la réalité d’un terrain d’étude, mais également des données entomolo-
giques qui permettraient de caractériser la présence vectorielle au sein de cette
zone.

La production de données environnementales et entomologiques au niveau
micro est l’objet de ce chapitre. Dans la première section, nous y présentons le
protocole therma permettant de recueillir ces données à une échelle très fine.
Sa faisabilité est testée dans la communauté de Wat Puranawat, située à l’ouest
de la BMA. Les résultats de l’application de therma dans cette communauté
sont présentés dans la deuxième section de ce chapitre.
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Dans sa thèse, Somsakun Maneerat a proposé un protocole permettant de re-
cueillir des données décrivant différentes caractéristiques de l’environnement
dans une zone donnée dans le but de générer manuellement les données envi-
ronnementales requises en entrée de MOMA (Maneerat 2016). L’approche des-
criptive choisie dans le cadre de cette étude présente l’avantage d’être non
invasive. De ce fait, celle-ci peut être menée sans avoir à élaborer un projet
en partenariat avec les autorités locales (processus qui peut être long, comme
nous en avons fait l’expérience à Bangkok).

Du point de vue de notre objectif de description d’un environnement réel
de manière très précise, le protocole développé par S. Maneerat présente le
désavantage d’être, comme MODE-micro, souvent basé sur des estimations : es-
timations des densités humaines et des différentiels de température de l’air
entre les bâtiments notamment. Le recueil précis de ce type de données né-
cessite la mise en place d’un protocole plus invasif pour les habitants de la
zone. Le nombre d’habitants par ménage (et autres informations sur la pré-
sence effective des individus dans les bâtiments) doit être obtenue en inter-
rogeant les habitants. La mesure précise des températures micro-locales doit
être réalisée par l’intermédiaire d’un réseau de capteurs à installer. La collecte
de données entomologiques, notre second objectif dans le cadre de l’étude
therma, requiert non seulement l’installation de pièges mais aussi la relève
de ces pièges plusieurs fois par semaine. Ainsi, ces méthodes de collecte de
données doivent être acceptées par la population locale. L’établissement d’une
relation de confiance réciproque entre l’équipe de chercheurs et la population
locale peut néanmoins être facilité par l’appui des autorités locales ou des
chercheurs locaux. Si elle présente l’avantage de permettre le recueil de don-
nées très précises, cette méthode présente le désavantage d’être compliquée à
organiser.
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�.�.� De la construction du projet à sa réalisation

De sa genèse à sa réalisation effective, le projet therma a énormément évo-
lué. Sa trajectoire étant essentielle pour comprendre sa forme finale, il nous
paraît important de la décrire.

�.�.�.� Le projet initial : une zone et une période d’étude étendues

Le protocole therma a été élaboré en amont de notre premier séjour à Bang-
kok (été 2014). Ce protocole a d’abord fait l’objet d’une demande de finan-
cement PEPS 2014. Cette demande n’ayant pas abouti, l’étude therma a été
rattachée à un projet dont l’objectif était de suivre sur plusieurs semaines l’évo-
lution des populations de moustiques autour de bâtiments habités par des per-
sonnes touchées par la dengue. À l’origine, cette étude, conduite par Richard
Paul, Greg Devine, Bertrand Lefebvre, Kanchana Nakhapakorn, Alain Vaguet
et Éric Daudé, devait être menée dans un quartier de l’ouest de Bangkok (khet
de Bangwa). Le protocole therma devait être appliqué dans ce même quartier.
Dans le cadre de cette thèse, l’objectif était d’appliquer le protocole therma

sur une zone urbaine composée de plusieurs ensembles homogènes en termes
d’occupation du sol et de type de bâti. De cette manière, les caractéristiques en-
vironnementales de ces différents ensembles et leurs impacts sur la présence
du vecteur auraient pu être comparés. Cette zone devait également être tou-
chée par la dengue de manière récurrente afin d’augmenter la probabilité de
trouver effectivement des moustiques.

Le terrain de recherche initialement attendu devait s’étendre sur approxi-
mativement 3 km2. En théorie, cette surface permet d’installer 100 pièges en
comptant une maison équipée d’un piège tous les 50 mètres lorsque cela aurait
été possible. Les pièges à moustique et les équipements dont nous disposions
dans le cadre de cette étude ne se prêtaient pas bien à l’étude des espaces
publics d’un lieu fréquenté (cf. section 5.1.3.2, p. 271). Le nombre de pièges
initialement prévu correspondait à la quantité de pièges pouvant être inspec-
tée par une personne en une journée. Les pièges devaient être inspectés deux
fois par semaine, à jour fixe. Le passage du stade œuf au stade adulte étant
compris entre 8 et 14 jours pour Aedes aegypti, cette fréquence de relevé au-
rait permis d’obtenir des informations assez précises sur les fluctuations des
populations de moustiques. L’étude therma devait être menée sur l’ensemble
de la période épidémique. Celle dernière s’étendant généralement d’avril à
novembre, l’étude aurait dû être menée sur 8 mois. Six réunions rassemblant
parfois jusqu’à plus d’une centaine de volontaires de santé (cf. figure 10, p. 10)
ont eu lieu en juillet et en août 2015 dans le khet de Bangwa.

Ce projet d’application du protocole therma ne tenait cependant pas compte
des nombreuses complications qui nous ont finalement conduits à changer de
terrain et de période d’étude.

�.�.�.� De nombreuses contraintes à prendre en compte dans la réalisation
d’une étude de terrain à Bangkok

Les contraintes auxquelles nous avons été confrontées avant et pendant la
réalisation de cette étude ont largement influencé le protocole de recherche
ainsi que la définition de la zone d’étude. Les choix réalisés dans le cadre de
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la mise en place de l’étude therma ne peuvent être compris sans que soient
explicitées ces différentes contraintes et les effets qu’elles ont eu sur l’aspect
final de cette étude.

����������� ��������������� : une première phase de test de l’étude ther-
ma devait être menée au cours de l’été 2014. Celle-ci nécessitait l’accord
de nombreux cadres administratifs de la BMA situés à différents échelons.
À mesure que les réunions se déroulaient, le projet therma initial a été re-
modelé pour être finalement intégré au projet de suivi des moustiques au-
tour du domicile de patients atteints de la dengue. L’objectif n’était plus
de suivre une population de moustiques sur l’intégralité d’une saison
épidémique sur une zone donnée, mais d’étudier les conditions environ-
nementales et les populations de moustiques dans un rayon de quelques
dizaines de mètres autour du domicile des patients, sur une période de
4 semaines. Finalement, malgré le grand nombre de réunions avec les
autorités sanitaires de la BMA ainsi qu’avec les équipes d’employés ou de
volontaires intervenants dans différents quartiers de l’ouest de Bangkok,
l’étude n’a pas pu aboutir. Devant l’inertie des autorités sanitaires de la
capitale, l’étude a maintenant été déplacée à Khon Kaen, une petite ville
du nord de la Thaïlande. Elle devrait avoir lieu au cours de l’été 2017.

����������� ���������� : Bangkok est la capitale d’un pays très instable
au niveau politique. En 2013, l’arrivée des élections de février 2014 ont
participé à l’immobilisme des autorités Thaïlandaises : le fait d’engager
un projet en période pré-électorale peut être considéré comme un pari
risqué par les administratifs concernés, dans la mesure où ce projet est
susceptible d’être interrompu par les nouveaux responsables politiques.
Si l’arrivée de l’armée au pouvoir en mai 2014 a apporté une certaine
stabilité à l’administration, elle n’a pas permis d’augmenter la capacité
de décision des autorités sanitaires avec qui nous traitions dans le cadre
du projet.

����������� ����������� : les habitations thaïlandaises sont souvent consi-
dérées comme des lieux réservés à la famille. Il est rare qu’une personne
étrangère au cercle familial y soit invitée. De fait, poser des pièges à
moustiques dans une habitation et les relever deux fois par semaine peut
paraître invasif pour certaines personnes. Le fait d’être accompagné par
des personnes connues de la communauté est essentiel pour que le pro-
tocole soit accepté.

L’étude de terrain réalisée dans le cadre de cette thèse a été limitée par ces
différentes contraintes. De ce fait, le protocole et ses objectifs ont été retravaillés
afin d’obtenir un projet permettant de répondre aux besoins de notre travail
tout en étant réalisable dans les circonstances présentées ci-dessus.

�.�.�.� La zone choisie : Wat Puranawat

L’étude therma a été menée dans la communauté de Wat Puranawat, à
l’extrême ouest du territoire de la BMA. Cette communauté, construite autour
d’un temple Bouddhiste, comprend 500 habitants et s’étend sur 0,12 km2. Il
s’agit d’un village périurbain entouré de cultures (maraîchères et horticoles)
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et bâti le long d’un khlong (canal) de plusieurs dizaines de mètres de large (cf.
figure 98, p. 263).

F����� 98 – Localisation de la communauté de Wat Puranawat

Le temple, situé au centre de la communauté, divise la zone d’étude en deux
parties : une partie ouest et une partie est. Au sein de ces deux parties, les zones
directement accolées à l’espace religieux sont densément bâties. Les ruelles
sont étroites, et les maisons sont mitoyennes ou séparées par des interstices
inférieurs à 1 m. Les maisons composant ces zones sont généralement des
habitations traditionnelles dont le matériau de construction principal est le
bois. Autour des espaces densément bâtis, se trouvent des espaces présentant
un bâti plus lâche. Les habitations sont traditionnelles (majoritairement en bois,
très ouvertes sur l’extérieur, souvent sur pilotis), mais aussi des constructions
en dur. La communauté de Wat Puranawat présente donc plusieurs profils
d’occupation du sol différents dans un rectangle d’approximativement 150 m
× 660 m de côtés. Bien que cette communauté ne soit pas urbaine et que
l’espace étudié soit relativement restreint, cette zone d’étude est adaptée à la
mise en place du protocole therma.

Plusieurs membres de l’équipe denfree (Kanchana Nakhapakorn, Bertrand
Lefebvre, Greg Devine et Richard Paul) ont effectué de courtes études pilotes
au cours du printemps 2015. Ainsi, notre équipe a pu nouer des relations avec
le chef de cette communauté et certains habitants. De plus, les études-pilotes
menées à Wat Puranawat ont permis de réaliser des premiers relevés vectoriels
qui se sont révélés très intéressants puisque les maisons testées présentaient
de fortes différences de densité de moustiques. Du fait de l’aide proposée par
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le chef du village, de la relation de confiance qui a pu s’établir avec les ha-
bitants et de la présence d’une équipe, il nous paraissait plus aisé de mener
l’étude dans cette communauté qu’ailleurs. Dans les communautés, les ques-
tions sanitaires sont gérées par des centres de soin disséminés sur le territoire
de Bangkok, un centre étant en charge du suivi de plusieurs communautés.
Le fait que les équipes du centre de soins de Thawi Watthana, en charge de
la communauté de Wat Puranawat, étaient disponibles pour un mois et dispo-
sées à participer activement à l’étude therma nous a permis de concrétiser le
projet.

D’un point de vue spatial, ce terrain d’étude présente plusieurs profils envi-
ronnementaux différents qui pourront être comparés. L’intérêt de cette étude
était également de tester les pièges à moustiques adultes bg-gat 1 (cf. sec-
tion 5.1.3.2, p. 271) en conditions réelles. De façon plus générale, l’intérêt de
therma est de tester la faisabilité d’un protocole comprenant plusieurs mé-
thodes de collecte de données très différentes. Ce protocole a été élaboré dans
le but de répondre aux deux objectifs principaux présentés dans l’introduction
de ce chapitre :

1. reconstruire un environnement très précis de façon manuelle pour com-
parer ses effets sur MOMA à ceux d’un environnement généré automati-
quement.

2. collecter des données entomologiques pour une comparaison avec MOMA.

�.�.� Reconstruire un environnement détaillé : la collecte des données envi-

ronnementales

La première étape du protocole therma consiste à collecter des données
permettant de qualifier l’environnement de la zone d’étude. Ces données sont
recueillies pour reconstruire l’environnement de Wat Puranawat de manière
fine en vue d’un couplage avec MOMA. Ces données auront une importance
prépondérante dans la mise en place des méthodes de collecte de données
micro-météorologiques et entomologiques. Le travail de qualification de l’envi-
ronnement à Wat Puranawat s’appuie sur deux types de données : des données
d’occupation du sol et des données issues de questionnaires portant sur les ca-
ractéristiques des bâtiments résidentiels.

�.�.�.� Digitalisation de la communauté de Wat Puranawat

La cartographie par digitalisation permet de produire des données d’occupa-
tion du sol très fines. Celle-ci a été réalisée à partir de deux images disponibles
sur Google Earth datant respectivement du 30-01-2014 et du 27-01-2015 (cf.
figure 99, p. 265). La plupart des informations digitalisées sont issues de la
seconde image, plus récente. Cependant, la première image étant de meilleure
qualité, elle a permis de préciser certaines informations.

Malgré leur très haute résolution, certaines informations (comme les espaces
étroits inter-bâtiments) ne sont pas visibles sur ces images. Les informations
digitalisées sont corrigées à l’aide de photos et d’observations de terrain.

1. Les bg-gat sont conçus et vendus par la société Biogents (http://www.biogents.com/
bg-gat/). « gat » signifie Gravid Aedes trap.
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F����� 99 – Image satellite utilisée comme support de la digitalisation de l’environ-
nement à Wat Puranawat (27-01-2015)

Catégorie Sujet de la question Type de réponse attendu

Caractéristiques du bâtiment Principaux matériaux de construction 1 ou 2 matériaux

Nombre de membre(s) n individus
Caractéristiques du ménage

Nombre de membre(s) présent(s) dans la journée n individus

Tableau 44 – Le questionnaire « environnement résidentiel » mené à Wat Puranawat

�.�.�.� Le questionnaire « environnement résidentiel » pour caractériser les
habitations

Chaque bâtiment inclus dans la zone d’étude a fait l’objet d’un question-
naire permettant de reconstruire son profil environnemental et d’évaluer sa
capacité à répondre aux besoins du moustique. Une grande partie de ces ques-
tions porte sur des caractéristiques environnementales ayant été mises en lien
avec la présence du moustique Aedes aegypti ou avec celle de la dengue dans
la littérature. D’autres questions ont été ajoutées à titre exploratoire en nous
basant sur des observations de terrain. Le questionnaire est divisé en deux
catégories : les caractéristiques du bâtiment et les caractéristiques du ménage.
Ce questionnaire composé de trois questions est présenté dans le tableau 44

(p. 265).

Le questionnaire « environnement résidentiel » est rempli de manière indi-
viduelle pour chaque bâtiment résidentiel de la zone d’étude. Certaines ques-
tions nécessitent la présence des habitants (nombre d’individus passant la jour-
née au domicile par exemple). Pour chaque bâtiment, le nombre d’individus
composant le ménage est donné par le chef de la communauté. Les autres va-
riables sont aisément évaluables et peuvent être renseignées sans la présence
d’un membre du ménage.



266 ����m�

�.�.� Mesures météorologiques et entomologiques

Les conditions climatologiques constituent une caractéristique essentielle de
l’environnement d’Aedes aegypti (cf. section 1.4.3, p. 52). Différentes variables
météorologiques comme les précipitations, les températures ou l’humidité ont
des impacts importants sur le cycle de vie du vecteur de la dengue. En mi-
lieu urbain, les variations spatiales de ces différentes caractéristiques climato-
logiques peuvent être très importantes sur de courtes distances. De fait, plu-
sieurs études menées dans ce type de milieu ont montré que ces disparités
climatiques intra-urbaines peuvent avoir des effets sur la répartition des popu-
lations d’Aedes aegypti ainsi que sur leurs densités (Hayden et al. 2010 ; Honório
et al. 2009 ; Reiskind et Lounibos 2013).

Un des objectifs de l’étude therma est de construire une information à un
niveau très détaillé afin d’étudier les éventuels effets de l’environnement sur
les densités vectorielles. Dans ce but, nous souhaitons produire des données
tant météorologiques qu’entomologiques, à une échelle très fine. Celles-ci étant
susceptibles d’entretenir des relations fortes, ces deux types de mesures ont in-
térêt à être réalisés de manière coordonnée. Ainsi, un des enjeux de cette étude
est de mettre en place un protocole qui respecterait à la fois les indications de
placement des capteurs météorologiques et à la fois celles des pièges à mous-
tiques. Certaines données environnementales présentées dans la partie 5.1.2
(p. 264), les caractéristiques des bâtiments notamment, seront utilisées dans le
cadre du positionnement du matériel de collecte de données.

�.�.�.� Météorologie en milieu urbain : mesurer un phénomène multi-scalaire

Du fait de ses caractéristiques spécifiques, la ville induit des conditions cli-
matiques particulières qui diffèrent fortement des caractéristiques climatiques
des espaces ruraux ou naturels. Le climat urbain peut être étudié à différentes
échelles. Le choix de l’échelle à laquelle une étude est menée est détermi-
nant : les questions posées, les méthodes employées et les résultats obtenus
dépendent de ce choix. L’échelle choisie doit être en adéquation avec le phéno-
mène étudié.

��� �������� � ’������� �� ������������ �������

En climatologie, les chercheurs distinguent généralement trois échelles d’étude
différentes : l’échelle méso, l’échelle locale et l’échelle micro. Choisnel (1996)
distingue par exemple : le climat régional (de quelques dizaines de kilomètres),
le topoclimat (compris entre 1 km en montagne et 10 km en plaine) et le mi-
croclimat (de 100 m à quelques centimètres). À chacun de ces niveaux corres-
pondent des éléments environnementaux spécifiques qui affectent les condi-
tions climatiques. Certains auteurs distinguent un jeu d’échelles propre à la
ville (Muller et al. 2013) :

� ’������� ���� : entre 100 et 100 000 km2 ; urbain, péri-urbain et rural à la
fois.

� ’������� �� �� ����� : c’est une échelle à la fois méso et locale qui met en
évidence la spécificité du milieu urbain. Elle dépend de l’étendue spatiale
et de la morphologie de la ville.
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� ’������� ������ : entre 500 m et une dizaine de kilomètres (Stewart et Oke
2012). A ce niveau, les phénomènes étudiés doivent prendre en considé-
ration les éléments du paysage (comme la topographie) et éviter les effets
des microclimats. En climatologie appliquée aux échelles fines (locale et
microlocale), on trouve de nombreux éléments perturbateurs qu’il est im-
portant de hiérarchiser. La nature de l’occupation du sol a un impact fort
sur le climat local (Quénol 2011).

� ’������� ����� : inférieure à une centaine de mètres (Choisnel 1996 ; Ste-
wart et Oke 2012) et définie par les caractéristiques des éléments indivi-
duels du paysage urbain tels que les immeubles, les arbres, les routes,
les cours ou les jardins. Cette échelle correspond donc à l’étude de phé-
nomènes restreints à une petite zone (phénomène de turbulence dans
une rue canyon par exemple). La distance entre les bâtiments, la hauteur
des bâtiments, les matériaux utilisés, l’existence de places vertes ou de
surfaces en eau sont autant de facteurs pouvant affecter le microclimat.

La réflexion méthodologique et les moyens mis en œuvre sur le terrain dé-
pendent de l’échelle spatiale à laquelle nous souhaitons recueillir l’information.
L’échelle micro correspond à l’échelle à laquelle est développé MODE-micro.
Dans le but de pouvoir comparer les résultats de ce modèle avec des mesures
réalisées sur le terrain, l’étude de l’environnement du vecteur a été réalisée à
cette échelle.

��� ���������������� �� � ’������������� ����� ��������� �� �����-

������������ �� �� ����

La variabilité spatio-temporelle du climat urbain est la conséquence de l’hété-
rogénéité spatiale propre aux milieux urbains. Les milieux urbains présentent
des surfaces horizontales et verticales qui modifient les caractéristiques phy-
siques des basses couches de l’atmosphère (Quénol 2011). Les températures
sont susceptibles de varier d’un quartier à l’autre, voire au sein d’un même
quartier, en fonction de la situation atmosphérique (anticyclone ou dépression),
de la position de la ville (vallée, littoral, etc.), de la proportion et la localisation
d’espaces végétalisés ou encore des activités humaines (Quénol 2011).

Bien que la délimitation urbain – rural puisse faire débat en géographie, cette
séparation a un sens en climatologie 2. Le climat urbain se différencie principa-
lement de celui d’un espace rural par l’existence d’une couche particulière : la
couche limite urbaine (CLU). Cette couche contient la sous-couche de rugosité
et la canopée urbaine. La couche limite urbaine (figure 100.a, p. 268) fait partie
de la couche limite atmosphérique (CLA) qui constitue la couche inférieure de
l’atmosphère dont les propriétés fluctuent à l’échelle quotidienne. L’épaisseur
de la CLU varie fortement selon la rugosité induite par les éléments présents.
Les effets des éléments isolés sont discernables au sein de la sous-couche de
rugosité (figure 100.b, p. 268). De manière générale, elle correspond à 1,5ZH

(ZH étant la hauteur de la canopée urbaine) au sein d’un espace densément
construit mais peut dépasser 4ZHdans les espaces où la densité est faible (Oke
2007). La canopée urbaine (figure 100.c, p. 268) est quant à elle définie par la

2. Néanmoins, la délimitation précise de la ville par rapport à sa périphérie rurale demeure
difficile à tracer avec précision (Foissard et al. 2013).
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hauteur moyenne des bâtiments et des grands arbres faisant obstacle à l’écou-
lement de l’air.

F����� 100 – Représentations simplifiées des couches inférieures de l’atmosphère en
milieu urbain à trois échelles spatiales (méso, locale, micro) (traduit en
français de Bailey et al. (1997))

Dans un petit ensemble bâti tel que celui de Wat Puranawat, la canopée ur-
baine et la sous-couche rugueuse sont basses, comparées à celles des milieux
urbains denses. Cependant, étant donnée la présence d’espaces densément bâ-
tis, ces couches existent et participent à la constitution d’un climat de type ur-
bain. Au sein de la sous-couche rugueuse et de la canopée urbaine, plusieurs
éléments environnementaux produisent des variations spatio-temporelles qu’il
est important de prendre en compte afin d’échantillonner correctement l’es-
pace étudié.

�� ���������� : les espaces végétalisés temporisent les températures, influent
sur les effets mécaniques du vent et sur le bilan radiatif (par l’effet d’om-
brage). En zone urbaine, ces espaces présentent généralement des profils
de températures et d’hygrométrie très particuliers par rapport aux zones
bâties (Quénol 2011).

��� �������� �� ��� : ces zones réduisent les températures la journée et
augmentent les températures la journée et créent un brouillard d’advec-
tion la nuit (influent sur la capacité hygrométrique de la masse d’air).

��� �������� ������������ : de nombreux travaux (portant notamment
sur les îlots de chaleur urbains) mettent en évidence le rôle de l’imper-
méabilisation des surfaces sur les conditions microclimatiques. En effet,
cette imperméabilisation engendre une évacuation quasi-immédiate des
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eaux. De ce fait, les transferts de chaleur entre les matériaux et l’air
consistent davantage en des flux de chaleur sensible (transfert d’éner-
gie par le biais de l’air) que de chaleur latente (transfert d’énergie par
le biais de l’eau). Du fait de ces surfaces imperméables, les températures
diurnes et nocturnes ne varient pas de la même manière en milieu urbain
et en milieu rural.

�� ����������� �� ���� : à l’échelle de la ville, la multiplication des cons-
tructions influe sur la vitesse du vent et les mouvements de turbulence
(Colombert 2008). L’écoulement de l’air au voisinage du sol est perturbé
par la hauteur, la forme ou encore la disposition des obstacles. Cela
génère des mouvements de convection libre (thermique) et des mouve-
ments de convection forcée (mécanique).

� ’������ (������� � � ’������� ���������) : l’albédo est une mesure com-
prise entre 0 et 1 qui correspond à la part du rayonnement solaire in-
cident par rapport à la part de l’énergie réfléchie. De manière générale,
plus un matériau est de couleur foncée, plus son albédo est élevé. Celui
d’un corps noir absorbant la totalité du rayonnement incident serait égal
à 1. La capacité thermique d’un matériau dépend en grande partie de sa
couleur. En plus de sa couleur, sa rugosité et son matériau influent égale-
ment sur sa température (Doulos et al. 2004). Les caractéristiques des ma-
tériaux urbains participent donc aux particularités climatiques des zones
urbaines.

����������������� �� w�� ������w�� : ������� �� �� ��������� ��

��� �� ��������� ��� ��������

Wat Puranawat peut être divisé en trois zones selon le type d’occupation du
sol :

1. La première, au centre, est bâtie dans sa quasi-totalité (asphalte ou bâti-
ments) (zone 1 sur la figure 103, p. 271). La majorité des habitants de la
communauté sont regroupés dans la partie ouest de cette zone bâtie. Les
bâtiments de cette sous-zone sont très resserrés (cf. figure 101, p. 270).
Durant la journée, ils accumulent de la chaleur qu’ils restituent la nuit.
Sa partie centrale est occupée par des bâtiments religieux. L’ensemble de
cette zone bâtie est probablement refroidie par le canal situé au nord et
par la zone végétalisée située à l’ouest.

2. Cette partie végétalisée constitue la seconde zone microclimatique (zone
2 sur la figure 103, p. 271). Elle est composée de végétation plutôt dense
et comporte peu de bâtiments. Il s’agit probablement de la zone la plus
fraîche de la communauté.

3. La troisième zone microclimatique (zone 3 sur la figure 103, p. 271), si-
tuée à l’est, est composée de cultures maraîchères (cf. figure 102, p. 270),
d’un bras du canal alimentant un bassin artificiel et de cultures horticoles
aquatiques (lotus). La grande majorité des bâtiments est située au nord
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F����� 101 – Chemin étroit entre les maisons à Wat Puranawat (photo : Renaud Miss-
lin, 2015)

de cette zone, entre le canal et les cultures. Du fait de leur espacement, ils
sont probablement sujets à des variations thermiques plus importantes
que les bâtiments situés dans la zone centrale. La journée, les tempéra-
tures sont probablement refroidies par le canal et les cultures aquatiques
ou réchauffées par les cultures maraîchères. Ces types d’occupation du
sol n’emmagasinant que très peu la chaleur, leur effet sur les tempéra-
tures nocturnes est minime. À Bangkok, durant la saison des pluies, les
vents dominants suivent généralement un axe nord-nord est / sud-sud-
ouest. Ils sont de force faible. La faiblesse du vent laisse imaginer que l’air
est peu brassé, ce qui peut aboutir à une hétérogénéité des températures
microlocales.

F����� 102 – Cultures maraîchères à Wat Puranawat (photo : Renaud Misslin, 2015)

Néanmoins, les différentes sous-zones climatiques de la communauté sont
susceptibles de s’influencer. Les zones d’écotones (notamment celle qui unit la
zone centrale présentant un bâti dense à la zone végétalisée située à l’ouest)
sont susceptibles de partager des caractéristiques issues des deux types d’occu-
pation du sol. Enfin, malgré les différences d’occupation du sol observées, Wat
Puranawat est une communauté peu étendue au sein de laquelle il est possible
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que les différentes zones s’influencent trop entre elles pour que des ensembles
microclimatiques puissent se dégager de manière significative. Ces hypothèses
pourront être testées par le biais des mesures de températures microlocales
réalisées en extérieur.

F����� 103 – Zones microclimatiques à Wat Puranawat
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La plupart des études de microclimatologie urbaine portent sur l’environne-
ment extérieur : la rue, les parcs, les jardins, les toits, etc. Peu d’études portent
sur les conditions microclimatologiques à l’intérieur des bâtiments. Or, Aedes

aegypti est un moustique appréciant les conditions de vie en intérieur. Nous
l’avons vu, les bâtiments emmagasinent de la chaleur durant la journée pour
la restituer la nuit. De ce fait, l’intérieur des bâtiments est plutôt frais la journée
(relativement à l’extérieur) et est réchauffé la nuit par la chaleur emmagasinée
la journée. Dans le cadre du projet therma, nous nous intéresserons donc éga-
lement aux conditions microclimatologiques à l’intérieur des maisons afin de
les comparer à celles que le moustique peut rencontrer à l’extérieur. Les po-
pulations de moustiques seront dénombrées grâce à des pièges à moustiques
adultes placés à l’intérieur et à l’extérieur des habitations.

�.�.�.� Matériel et méthodes de collecte des données météorologiques et en-
tomologiques

Dans le cadre de l’étude therma, quatre méthodes de collecte de données
seront utilisées. Deux types d’appareils permettront d’effectuer des relevés mé-
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téorologiques, des pièges à moustiques permettront d’effectuer des mesures
vectorielles et un questionnaire (le questionnaire « environnement – bg-gat »)
permettra de collecter des données environnementales aux alentours des lieux
de relevés météorologiques et vectoriels.

(A) Matériel de mesures météorologiques

Si les conditions météorologiques peuvent être très différentes d’un quar-
tier de Bangkok à un autre, nous estimons que certaines variables climatiques
seront similaires à l’échelle de notre zone d’étude (précipitations, vent et enso-
leillement). Ces variables seront donc mesurées en un point pour l’ensemble de
la zone par le biais d’une station météorologique Vantage Pro II. Les variables
pouvant connaître des variations spatio-temporelles importantes au sein de la
zone d’étude (hygrométrie et température) seront mesurées en plusieurs en-
droits par le biais de capteurs iButtons.

La station Vantage Pro II est développée par DAVIS Instruments. Elle est
composée des éléments suivants :

— une centrale d’acquisition comprenant : un anémomètre-girouette, un
pluviomètre à augets basculant auto-videur, un thermo-hygromètre placé
dans un abri anti-radiation normalisé à ventilation active et un pyrano-
mètre (mesurant l’intensité de rayonnement solaire). Cette centrale d’ac-
quisition fonctionne en autonomie grâce à deux panneaux solaires.

— une console permettant de réceptionner et d’enregistrer les données en-
voyées par la centrale d’acquisition.

L’utilisation de stations Vantage Pro II est très répandue, aussi bien chez
les particuliers que chez les professionnels. Dans le milieu scientifique, ces sta-
tions ont par exemple été utilisées dans plusieurs études portant sur la fièvre
catarrhale ovine en Europe. Dans le cadre de ces études, les données issues
des stations permettent d’associer les conditions météorologiques aux relevés
vectoriels de Culicoides (e.g. Gimonneau et al. (2014), Kirkeby et al. (2013) et
Viennet et al. (2011)).

Les iButtons sont des capteurs développés par Maxim Integrated. Leur dia-
mètre est de 17 mm et leur épaisseur de 7 mm. Il existe différents modèles dont
les principales caractéristiques sont présentées dans le tableau suivant (tableau
2). Dans le cadre de l’étude therma, nous utiliserons des iButtons 1921G per-
mettant de mesure la température, ainsi que des iButtons 1923 qui permettent
de mesurer la température et l’humidité relative.

L’utilisation des capteurs iButtons par la communauté scientifique est beau-
coup moins répandue que celle des stations météorologiques Vantage Pro II.
Ces capteurs ne sont pas destinés à des usages de recherche mais leur pe-
tite taille et leur prix raisonnable les rendent très pertinents pour notre étude.
Hubbart et al. (2005) ont réalisé une étude destinée à évaluer les performances
et le niveau de précision des iButtons. Ces chercheurs ont réalisé plusieurs
tests afin de comparer les réactions des capteurs dans différentes situations. Ils
ont notamment observé que n’étant pas équipés de système de ventilation et
de protection antiradiation, les iButtons sont sujets à la surchauffe lorsqu’ils
sont exposés directement au rayonnement solaire. D’après les résultats de leur
étude, l’utilisation d’un ou des deux systèmes de protection permet de stabili-
ser les mesures en diminuant l’influence du rayonnement incident.
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Des tests préliminaires ont montré que lorsqu’ils sont exposés directement
au soleil, les iButtons ont tendance à surchauffer (Bertrand Lefebvre, données
non publiées). Dans le cadre de l’étude therma, les capteurs susceptibles de
recevoir directement les rayons du soleil seront protégés par des verres en
plastique opaque blanc ventilés de manière naturelle. D’autres tests effectués
en extérieur ont montré que lorsqu’ils sont fixés dans des verres en plastique,
eux-mêmes fixés directement sur les pièges en plastique noir, les mesures sont
très affectées par la chaleur accumulée par le piège à moustique. En extérieur,
les verres en plastique sont donc fixés sur des piquets en bois clair, plantés à
20 cm du piège (cf. figure 104, p. 273).

F����� 104 – Exemple de couple bg-gat – iButton (extérieur) (photo : Renaud Misslin,
2015)

Enfin, des tests réalisé en amont de l’étude therma ont permis de détermi-
ner le fait qu’en intérieur, un capteur placé dans un verre en plastique enre-
gistre les mêmes valeurs de température qu’un capteur placé sous une couche
de ruban adhésif à l’extérieur du verre ou qu’un capteur non protégé par du
ruban adhésif. Dans le cadre du projet therma, les capteurs situés en intérieur
sont donc fixés sur le piège par du ruban adhésif mais n’en sont pas complè-
tement recouverts (cf. figure 105, p. 274). La ventilation des iButtons placés en
intérieur ou en extérieur se fait également de manière naturelle.

(B) Matériel de mesures entomologiques

La surveillance des populations de vecteurs est réalisée par le biais d’en-
quêtes dont l’objectif est d’inspecter et de compter les gîtes larvaires infestés
dans un lieu donné. Malgré leur apparente simplicité de mise en œuvre, ces
méthodes présentent des limites certaines. D’abord, ce type d’enquête passe à
côté de nombreux gîtes situés dans des endroits difficilement accessibles (e.g.

gouttière, citerne). Ces enquêtes sont destinées à mesurer les populations de
moustiques sous leur forme aquatique (le plus souvent, leur forme larvaire).
Or, dans le cadre de MODE et de MOMA, ce sont plutôt les moustiques adultes
qui font l’objet de notre intérêt. Souvent, le nombre de moustiques parvenant
à l’âge adulte ne correspond pas au nombre de larves et selon les lieux, le ra-
tio larves / adultes peut être très variable. Enfin, les enquêtes entomologiques
nécessitent des moyens humains conséquents et sont considérées comme très
intrusives par certains auteurs (Ritchie et al. 2014).
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F����� 105 – Exemple de couple bg-gat – iButton (intérieur). Deux espaces, situés
au-dessus et en-dessous du capteur, permettent de laisser l’air circuler
librement. (photo : Renaud Misslin, 2015)

Nos objectifs en termes de modélisation et les limites que présentent les
méthodes traditionnelles nous ont poussé à utiliser des pièges à moustiques
adultes. Les pièges bg-gat sont particulièrement bien adaptés à nos objectifs
ainsi qu’à notre zone d’étude : ils permettent une évaluation des densités
d’Aedes aegypti, ne requièrent pas d’électricité et peuvent être placés en ex-
térieur (Eiras et al. 2014 ; Ritchie et al. 2014). Ces pièges, dont la conception
est récente (premiers pièges produits en 2012), sont pour l’instant peu utili-
sés. Ils font l’objet d’un intérêt particulier de la part de certains chercheurs qui
voient en eux des moyens peu chers et peu invasifs de collecter des moustiques
adultes 3.

Les pièges bg-gat attirent les mâles et les femelles Aedes grâce à leur cou-
leur noire (indiquant un lieu de repos potentiel) et à l’odeur de l’eau qu’ils
contiennent (synonyme de lieu de ponte). Le contraste noir/blanc est égale-
ment connu pour attirer les moustiques. Ceux-ci pénètrent dans le piège par le
biais d’un tunnel noir. Ils sont ensuite pris au piège dans une chambre trans-
parente dont il leur est très difficile de sortir. En effet, les moustiques auront
tendance à se diriger vers la lumière pour s’échapper. Or, la seule issue dans
cette partie du piège est la partie la plus sombre de la chambre transparente :
le tunnel noir. Malgré cela, il arrive que des moustiques parviennent à s’échap-
per du piège. Afin de réduire les risques d’évasion, les pièges sont équipés de
filets imprégnés d’insecticide avec lesquels le moustique entre en contact. Au
bout de quelques minutes, l’insecte capturé meurt sous les effets de cet insec-
ticide. La plupart des moustiques piégés par cette méthode sont en très bon
état de conservation lorsqu’ils sont collectés (contrairement à des moustiques
capturés par des pièges collants par exemple). Leur bon état de conservation
rend possible l’identification des mâles et des femelles. La limite principale

3. Entretien avec Greg Devine.
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de ces pièges est liée au fait qu’ils ne collectent que très peu de moustiques
par rapport à d’autres pièges plus évolués (équipés de systèmes d’aspiration
par exemple). Dans une étude pilote réalisée en Australie par, ces pièges n’ont
collecté que quelques moustiques par semaine (8 moustiques par semaine en
moyenne, 10 à 50 % moins que les bg-sentinel 4). D’après la même étude, les
bg-gat sont plus performants pour capturer les femelles en recherche d’un lieu
de ponte (ces pièges en ont capturé 30 % de plus que les bg-sentinel).

(C) Qualification de l’environnement direct des pièges à moustique par

questionnaire

L’environnement direct des pièges affecte de manière très importante le
nombre de moustiques capturés. Il est donc primordial de recueillir des in-
formations environnementales précises pour comprendre les répartitions des
populations d’Aedes aegypti déduites des relevés vectoriels.

Les conditions environnementales pouvant affecter les relevés sont rensei-
gnées par le biais du questionnaire « environnement – bg-gat » (cf. tableau 45,
p. 276). Ce questionnaire a été conçu en s’appuyant sur des relations environne-
ment → densité vectorielle mises en évidence dans la littérature ainsi que sur
des relations observées sur le terrain 5. Certains pièges étant posés en extérieur
et certains étant posés en intérieur, les questions du questionnaire relatives à
ces deux catégories diffèrent sur plusieurs points. Une troisième catégorie de
questions comprend celles qui concernent à la fois le piège situé à l’extérieur
et le piège situé à l’intérieur.

Lors la pose d’un piège, notamment lorsque le piège est posé à l’extérieur,
des caractéristiques particulières de l’environnement sont susceptibles d’affec-
ter les relevés de température. Au questionnaire « environnement – bg-gat »
s’ajoute donc une grille d’analyse utilisée sur le terrain afin d’éviter les situa-
tions présentant trop de particularités. Cette grille a été utilisée au moment
de la pose des pièges comme une liste de particularités environnementales à
vérifier (cf. tableau 46, p. 276). Si la position choisie était considérée comme
trop particulière, une nouvelle position était sélectionnées. Une fois le couple
iButton / bg-gat positionné, des photos ont été prises autour du piège pour
conserver une trace exploitable de l’environnement direct du piège. Plusieurs
aspects de l’environnement des pièges ont fait l’objet d’une attention particu-
lière :

— la capacité thermique des objets à proximité du capteur : l’analyse de la
nature, du nombre et de la couleur des objets situés à proximité du cap-
teur permet d’estimer les potentiels échanges d’énergie entre ces objets
et l’air dont la température est mesurée par le capteur ;

— la ventilation : hauteur des objets autour du capteur, morphologie de la
rue ou de la place ;

— l’exposition du capteur.

4. Les pièges bg-sentinel sont plus volumineux que les bg-gat. Ils nécessitent une alimen-
tation constante afin de faire fonctionner un ventilateur qui retient les moustiques dans un sac
en tissu.

5. Les réponses au questionnaire « environnement résidentiel » (cf. section 5.1.2.2, p. 265)
seront utilisées pour évaluer les caractéristiques de l’environnement des pièges. Cependant, les
questions contenues dans ce premier questionnaire sont orientées vers les caractéristiques de la
maison plutôt que les caractéristiques de l’environnement direct du gat.
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Situation du piège Sujet de la question Type de réponse attendu

Distance à l’ouverture de maison (porte
/ fenêtre) la plus proche

x mètres

Nombre de petits gîtes potentiels (2 L)
à proximités

n
Extérieur

Nombre de gros gîtes potentiels (2 L) à
proximités

n

Distance à l’ouverture (porte / fenêtre)
la plus proche

Oui / Non

Fonction de la pièce
e.g. cuisine, salon,
chambreIntérieur

Proximité d’un séchoir Oui / Non

Le ménage a-t-il effectué de la lutte
anti-vectorielle durant l’enquête ?

Oui / Non

Si oui, quel type de lutte ?

e.g utilisation de larvi-
cide / vérification des
GLP / encens / raquette
électrique

Niveau d’ouverture du bâtiment 6 Note sur 5

Nombre d’étages n étages

Extérieur et intérieur

Le bâtiment est-il construit sur pilotis ? Oui / Non

Tableau 45 – Le questionnaire « environnement – bg-gat » auquel chaque piège a été
soumis

Situation du piège Sujet de la question Type de réponse attendu

Types et nombre d’objets e.g. asphalte, pneu

Part de couverture du sol se-
lon les objets

%Estimer la capacité thermique des

objets à proximité du capteur
Niveau d’albédo des objets faible / moyen / élevé

Hauteur des objets m
Estimer les flux d’air Capacité de circulation de

l’air
faible / moyenne / forte

Exposition nord / sud / est / ouest
Estimer l’influence de l’exposition du capteur sur les relevés

Ensoleillement faible / moyen / fort

Tableau 46 – Grille d’analyse pour l’identification des caractéristiques environnemen-
tales influençant les relevés de température
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�.�.�.� Positionnement des appareils de mesure

Le positionnement des différents appareils de mesure est déterminant. Comme
nous allons le voir, les mesures qui résulteront de ces choix s’en trouveront af-
fectées. Les objectifs de positionnement sont définis par les règles liées aux
types d’équipements utilisés ainsi que par les différents objectifs de notre
étude.

(A) Positionnement de la station météorologique

L’installation d’une station météorologique répond à des objectifs particu-
liers. Les choix réalisés par rapport au positionnement de la station doivent
répondre à ces objectifs. Dans notre cas, la station est utilisée pour collecter des
données de température et d’humidité, de vent, de pluviométrie et d’ensoleille-
ment représentatives de l’ensemble de la zone. De ce fait, en tenant compte des
recommandations de Oke (2007) concernant le positionnement d’appareils de
mesures météorologiques en milieu urbain, nous avons souhaité positionner
la station au-dessus de la limite supérieure de la canopée urbaine, au sein de
la couche de rugosité. En milieu urbain, ce type de positionnement nécessite
souvent de placer les équipements sur un toit. Dans ces circonstances, il est
recommandé d’utiliser un mât afin d’éviter de mesurer les effets microclima-
tiques induits par la surface du toit et les matériaux utilisés. Idéalement, la
hauteur d’une station positionnée au-dessus de la couche de rugosité corres-
pondrait à 1,5 fois la hauteur de la canopée urbaine dans une zone densément
urbanisée (Oke 2007). Dans des zones aux bâtis plus épars, la hauteur de la
limite peut augmenter jusqu’à 4 fois la hauteur de la canopée urbaine. Ces
recommandations permettent de définir le type de positionnement qui serait
le plus adapté à nos objectifs. Cependant, une fois confrontés à la réalité, ces
objectifs doivent être adaptés pour trouver le meilleur compromis entre les
recommandations données par la communauté scientifique et les contraintes
pouvant émerger sur le terrain. Les incertitudes et les limites liées à la position
finale de la station doivent être prises en compte dans l’analyse des résultats.

Pour l’étude therma, nous avons choisi de positionner la station sur un bâ-
timent public situé à proximité de la zone d’étude. Ce choix permet de palier
les problèmes posés par les deux premiers types de contraintes. D’abord, le
lien entretenu par notre équipe avec la BMA nous permet d’obtenir facilement
et rapidement l’autorisation nécessaire à l’installation de la station sur un bâti-
ment abritant un service public. Ensuite, le fait de positionner la station sur le
toit d’un bâtiment public permet de la mettre à l’abri des dégradations et du
vol.

Aux alentours de notre zone d’étude, deux bâtiments abritant des services
publics correspondent aux recommandations données par les météorologistes :
l’école de Wat Puranawat (située à 100 m de la zone d’étude) et le centre de
santé de Thawi Watthana (situé à 3,1 km de la zone d’étude) (cf. figure 106,
p. 278). Le premier bâtiment correspond aux recommandations, par sa hau-
teur (20 m) nettement plus élevée que les bâtiments alentours et sa proximité
à la zone d’étude. Cependant, le toit très pentu de l’immeuble sélectionné est
difficile d’accès et ne présente pas d’infrastructure (mât) permettant d’installer
la station. Le centre de santé de Thawi Watthana, bien que plus éloigné, pré-
sente des caractéristiques environnementales similaires à celles de notre zone
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d’étude : il est situé à la frontière nord de la BMA qui délimite une zone de bâti
dense (au sud) et une zone de bâti plus lâche (au nord). Ce bâtiment a une
hauteur de 12m mais se situe à proximité d’un bâtiment plus élevé (14 m). Se-
lon les recommandations des météorologistes, la présence de ce bâtiment situé
à une vingtaine de mètres du centre de santé peut affecter certaines mesures.
Les données de vent seront les plus affectées. La pluviométrie micro-locale,
influencée par le vent, peut être affectée par la présence du bâtiment voisin.
Cependant, ce dernier est situé au nord-ouest du centre de santé. Le fait que
le régime des vents soit à forte dominance sud/sud-ouest durant la mousson
réduirait très nettement les effets du bâtiment voisin sur les mesures effec-
tuées. Bien que plus éloignés, des arbres situés à une cinquantaine de mètres
du centre de santé dépassent de quelques mètres du bâtiment. Ceux-ci sont
également susceptibles d’affecter les mesures effectuées. Étant situés au sud,
leurs effets pourraient être importants.

F����� 106 – Lieux d’installation potentiels de la station météorologiques

Face à la difficulté de trouver un emplacement idéal, nous avons choisi d’ins-
taller la station sur le toit du centre de santé de Thawi Watthana (cf. figure 107,
p. 279). Selon les recommandations des météorologistes, afin de réduire les
effets liés à la chaleur accumulée par le bâtiment en question, la station a été
surélevée à 2 m du toit avec une perche en bois. Cette disposition permet éga-
lement de réduire les effets dus à la présence d’un bâtiment et de végétation
légèrement plus élevés situés respectivement à une vingtaine et une cinquan-
taine de mètres du bâtiment sélectionné. Ainsi, la station se situe dans une
zone peu urbanisée, éloignée de la couche de rugosité. Le fait que les caracté-
ristiques environnementales (en termes d’urbanisation notamment) soient très
proches de celles de Wat Puranawat nous laisse penser que les mesures effec-
tuées par cette station pourront être appliquées à notre zone d’étude. Cette
application devra néanmoins être réalisée avec précaution.

(B) Positionnement des pièges à moustiques équipés de iButtons
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F����� 107 – Station météorologique installée sur le toit du centre de santé de Thawi
Watthana (photo orientée est) (photo : Renaud Misslin, 2015)

Les mesures vectorielles et les mesures micro-climatologique étant destinées
à être comparées, les mesures des iButtons et celles des pièges doivent être
effectuées au même endroit. Les micro-thermomètres sont fixés au piège à
moustiques lorsque celui-ci est situé à l’intérieur d’une habitation. Lorsque le
piège est placé en extérieur, le micro-thermomètre associé est positionné à 20

cm du piège. Le positionnement final des équipements doit donc respecter les
règles de positionnement des deux membres du couple de capteurs.

Le positionnement des iButtons doit être réalisé en prenant en compte cer-
taines particularités de l’environnement du capteur : même équipés d’un sys-
tème de protection de couleur blanche, ils auront tendance à surchauffer à l’ex-
position directe au soleil. De plus, ils peuvent être très affectés par les objets si-
tués dans un rayon de 1 m aux alentours ainsi que par l’occupation du sol et les
particularités des surfaces environnantes (types, morphologie et albédo). Les
objectifs en termes de localisation des iButtons seront donc de positionner les
capteurs dans des environnements présentant des caractéristiques différentes
tout en évitant de positionner les capteurs à proximité d’objets singuliers pou-
vant fausser les mesures en accumulant puis restituant de la chaleur (un pneu
par exemple). Dans la mesure du possible, les capteurs placés en extérieur se-
ront positionnés dans des zones ombragées afin d’éviter les surchauffes liées à
l’exposition directe au soleil. Ces zones devront présenter des caractéristiques
micro-environnementales différentes les unes des autres.

Le choix de positionnement des bg-gat répond à des règles précises. Ces
règles ne sont pas les mêmes, que le piège soit positionné à l’extérieur ou à
l’intérieur des habitations. Pour les pièges placés en extérieur, il est important
de prendre en compte le fait qu’Aedes aegypti est un moustique domestique.
De nombreuses études ont montré que celui-ci vit principalement dans et aux
abords des habitations. Aedes aegypti se déplace plutôt de proche en proche
(de maison en maison). Il ne parcourt donc que rarement des espaces vides
(Hemme et al. 2009). Positionner les pièges trop loin des habitations conduirait
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donc à effectuer de nombreux relevés nuls. De ce fait, les pièges installés à l’ex-
térieur ne seront pas positionnés à plus de 20 m de l’habitation sélectionnée.
Ensuite, comme les capteurs de température, les bg-gat devront être placés
dans plusieurs types d’environnements différents. Les pièges placés à l’inté-
rieur seront placés en priorité dans les pièces au sein desquelles les habitants
passent le plus de temps. Au cas où il s’avérerait délicat de demander à ce que
le piège soit posé dans la pièce la plus utilisée, celui-ci est posé dans une pièce
secondaire mais fréquentée. Il est important de noter que dans certains cas, il
est difficile de définir une limite précise entre intérieur et extérieur. En effet,
de nombreuses maisons traditionnelles thailandaise sont très ouvertes sur l’ex-
térieur. Nous avons donc choisi de définir l’intérieur d’une maison comme les
parties de l’habitation protégées des intempéries par un toit.

Plusieurs études de type capture–libération–recapture ont montré que le
moustique Aedes aegypti n’est généralement pas retrouvé à plus d’une cinquan-
taine de mètres du lieu où il a été lâché. Cette distance dépasse très rarement la
centaine de mètres (Hemme et al. 2009). Dans le cadre de l’étude therma, nous
avons choisi de placer les couples bg-gat–iButton à une distance de 50 mètres
les uns des autres. D’après les résultats des études citées précédemment, la
plupart des moustiques collectés dans un piège devraient être nés dans un
rayon de 50 m autour du piège.

Une grille composée de cellules de 50 m de côté a été générée sur la zone
d’étude par l’intermédiaire du logiciel R (41 cellules) (cf. figure 108, p. 281).
Les cellules ne comprenant que de très faibles portions de bâti, pas de bâti
ou seulement des bâtiments faisant partie du temple sont éliminées (20). Cha-
cune des cellules restantes est couverte par deux couples bg-gat–iButton. Une
habitation est sélectionnée dans chacune de ces cellules. Le premier couple de
capteurs est placé à l’intérieur de l’habitation et le second est placé à l’extérieur
de cette habitation. Dans la mesure du possible, l’habitation tenant la position
la plus centrale dans la cellule est intégrée à l’étude. Certains habitants ne
peuvent pas ouvrir durant la journée pour permettre le relevé des pièges et
d’autres peuvent refuser d’héberger les capteurs. Si cela se présente, c’est la
seconde habitation la plus centrale dans la cellule qui est sélectionnée.

Parmi les 41 cellules initialement construites, 21 ont été sélectionnées pour
être équipées de couples bg-gat–iButtons (cf. figure 108, p. 281). En pratique,
18 cellules ont pu être équipées en suivant les règles de répartition. Les couples
de capteurs n°2, n°3 et n°7 n’ont pas pu être positionnés en suivant ces règles.
Les cellules auxquelles ces couples de capteurs auraient dû être associées com-
prennent chacune une petite part de bâti mais sont principalement composées
de végétation. Bien que leur taux de surface bâtie soit faible, la position de cel-
lules, le long de l’écotone bâti / végétation, est intéressante. Cependant, leur
faible taux de surface bâtie équivaut à un faible nombre de maisons dispo-
nibles pour héberger des couples bg-gat–iButton. De ce fait, les couples de
capteurs n°2 et n°3 ont été positionnés à la limite entre la cellule qui leur a
été attribuée et la cellule voisine. Pour ces deux couples de capteurs, bien que
les maisons sélectionnées se situent en partie dans les cellules à équiper, les
couples de capteurs situés à l’intérieur ont été placés dans leur cellule voisine.
Les deux couples de capteurs n°7 (le couple placé à l’intérieur et le couple à
l’extérieur) ont été placés dans la cellule voisine de la cellule à équiper. Cette
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F����� 108 – Cellules sélectionnées pour l’étude therma et localisation effective des
bg-gat et des iButtons

dernière ne comporte que deux bâtiments habités dans lesquels il n’était pas
possible d’installer les capteurs. Ceux-ci ont donc été installés dans le bâti-
ment habité le plus proche de la cellule à équiper. De ce fait, la cellule n°6

comporte 2 couples de capteurs. Finalement, 43 couples ont été placés dans la
communauté de Wat Puranawat. En plus des couples de capteurs situés dans
ou autour de bâtiments privés, un couple de capteurs a été placé en extérieur,
dans un lieu public éloigné des habitations.

(C) Relevés des pièges à moustiques et des iButtons

Les iButtons acquièrent et enregistrent la température à un moment précis.
La fréquence de relevé est définie par l’utilisateur. Ce choix dépend en grande
partie des objectifs de l’utilisateur mais doit également tenir compte de l’es-
pace de stockage limité de ces équipements. En effet, le temps de préparation
et de mise en place des équipements de mesure étant long (2 jours pour 43

couples de capteurs), ces opérations ne peuvent pas être répétées sur des pé-
riodes de temps courtes entre lesquelles aucune donnée ne serait enregistrée.
Une périodicité de mesure d’une heure permettrait de prendre en compte de
manière précise les évolutions journalières de la température tout en limitant
le nombre de mesures pour économiser l’espace de stockage (760 mesures sur
l’ensemble de la période d’étude). En enregistrant une mesure par heure, les
iButtons dont nous disposons ont une autonomie de 2 mois environ. La durée
de l’étude réalisée à Wat Puranawat étant d’un peu plus d’un mois, une pério-
dicité de mesure d’une heure permettrait de respecter les objectifs fixés par la
périodicité de MODE-micro et de s’affranchir des contraintes liées aux limites
de l’espace de stockage.

Les bg-gatS doivent être relevés sur le terrain. Des tests préliminaires réali-
sés en avril et en juillet à Wat Puranawat avaient permis de collecter un nombre
élevé de moustiques. D’après ces études-pilotes et les résultats d’études présen-
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tées dans la littérature, nous avons choisi de collecter deux fois par semaine les
moustiques piégés. La relève des pièges requiert d’une part la présence d’une
équipe de lutte anti-vectorielle de la BMA et d’autre part la présence des habi-
tants des maisons concernées par l’étude. Nous avons donc choisi de relever
les bg-gat le lundi et le jeudi de chaque semaine. Le fait que le nombre de
jours entre deux relevés ne soit pas toujours le même (il peut être de 3 ou 4

jours) sera pris en compte lors de l’utilisation des données pour la calibration
du modèle MOMA.

��������

Finalement, plusieurs méthodes et outils de collectes de données sont utilisés
dans le protocole therma :

— la digitalisation d’images satellite de très haute résolution spatiale (THRS)
issues de Google Maps, permet de cartographier la zone d’étude de ma-
nière précise ;

— le questionnaire « environnement résidentiel », utilisé pour caractériser
les habitations et les ménages qui y résident (matériaux de construction,
nombre de résidants, porosité, etc.) ;

— des thermomètres iButton, utilisés pour mesurer les températures micro-
locales ;

— une station météorologique, qui permet de collecter des données globales
(e.g. précipitations, vent, etc.) ;

— des pièges à moustiques adultes bg-gat ;

— le questionnaire « environnement – bg-gat », qui permet de collecter des
données caractérisant le voisinage direct des pièges à moustiques.

�.� ��� ��nné�� c����c�é�� ���� �� c�n����c���n
� ’�n �n����nn�m�n� �yn�m �q�� �� ��è� �����

�é�������n ������-��m�������

Le projet therma s’est déroulé à Wat Puranawat entre le 09-07-2015 et le
13-08-2015.

�.�.� Données environnementales

�.�.�.� L’occupation du sol

La cartographie de l’occupation du sol a été réalisée en deux étapes. La
première étape a consisté à digitaliser l’ensemble de la zone. La seconde étape
avait pour but de corriger la cartographie réalisée à partir d’observations de
terrain. Par exemple, les interstices entre les bâtiments invisibles sur l’image
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satellite ont été ajoutés lors de cette étape de correction. La figure 109 (p. 283)
présente la carte des données obtenues suite à cette étape de correction.

F����� 109 – Occupation du sol digitalisée à Wat Puranawat

�.�.�.� Questionnaire environnement

La cartographie de la zone d’étude a permis d’identifier un total de 153 bâ-
timents. Parmi ceux-ci, 106 sont des bâtiments résidentiels qui ont été soumis
au questionnaire « environnement résidentiel ». Les autres bâtiments sont des
entrepôts, des fermes, des restaurants ou font partie du temple. Les princi-
paux matériaux de construction utilisés ont pu être renseignés pour la totalité
des bâtiments résidentiels (cf. figure 110, p. 283). Le matériau de construction
principal le plus utilisé est le béton (54 % des bâtiments résidentiels). Les bâ-
timents restants sont pour la plupart constitués de bois (42 %). Enfin, certains
bâtiments présentent les deux types de matériaux (4 %).

F����� 110 – Matériaux de construction principaux des bâtiments résidentiels de Wat
Puranawat

Les données portant sur le nombre d’habitants total de chaque bâtiment ré-
sidentiel et le nombre d’habitants passant la journée sur place n’ont pu être
renseignées que pour 46 des 106 bâtiments (cf. figure 112, p. 284). Un peu
moins de la moitié de ces 46 bâtiments sont habités par des ménages de 4 ou 5

personnes (cf. figure 111, p. 284). Trois bâtiments situés à l’extrême ouest de la
zone étaient habités par 35 personnes durant la période d’étude. Ces bâtiments
font partie d’une école de boxe Thaï. La majorité des bâtiments perdent des
habitants durant la journée, notamment durant les jours de semaine. Cette dif-
férence permet d’évaluer les dynamiques de population au niveau de la zone



284 ����m�

d’étude. Bien que ces dynamiques ne soient pas gérées par MODE-micro, leur
prise en compte à Wat Puranawat permet de préciser le potentiel de chaque
bâtiment à offrir des repas sanguins aux moustiques.

F����� 111 – Nombre d’individus par ménage à Wat Puranawat

F����� 112 – Nombre d’habitant(s) par bâtiment à Wat Puranawat

�.�.� Données météorologiques

�.�.�.� Station météorologique du centre de santé

Les données de températures recueillies par la station montrent une cer-
taine stabilité durant la période d’étude (cf. figure 113, p. 285). La température
moyenne oscille autour de 30°C, la température minimale autour de 25°C et
la température maximale autour de 35°C. Les baisses légères de température
observables aux alentours du 16-07-2015 et du 30-07-2015 correspondent à des
périodes pluvieuses. Deux périodes pluvieuses de 8 jours ont pu être mesu-
rées, la seconde a connu les précipitations journalières les plus abondantes. De
manière générale, la vitesse moyenne du vent a été très faible : 5 km/h en
moyenne avec des pics ne dépassant jamais 20 km/h.

Ces différentes variables météorologiques ont un impact sur le cycle de vie
des moustiques. Cependant, du point de vue du moustique, les précipitations
sont les seules à varier de manière importante au cours de la période d’étude.
De ce fait, elles seront probablement les seules à pouvoir expliquer les va-
riations du nombre de moustiques capturés. Si les températures n’ont proba-
blement pas d’effet temporel sur les populations de moustiques, elles auront
peut-être un effet au niveau spatial. Les variations spatiales de température
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peuvent être étudiées au niveau micro-local grâce au réseau de iButtons mis
en place à Wat Puranawat.

F����� 113 – Données météorologiques journalières recueillies par la station installée
au centre de santé (du 11-07-2015 au 13-08-2015)

�.�.�.� Les données issues des iButtons

Les températures enregistrées par les iButtons permettent de mettre en va-
leur de légères différences entre les températures nocturnes et les tempéra-
tures diurnes ainsi qu’entre les températures extérieures et les températures
intérieures. Sans surprise, les températures nocturnes sont plus fraîches que
les températures diurnes et les températures extérieures sont plus extrêmes et
varient plus que les températures intérieures durant la journée (cf. tableau 47,
p. 286).

Les observations générales illustrées par le tableau 47 (p. 286) sont confir-
mées par l’étude des variations journalières. La figure 114 (p. 287), qui re-
présente l’évolution des températures sur une journée, permet de préciser les
spécificités de ces variations en fonction des situations. Cette figure représente
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Période de la journée Nuit Jour

Situation Extérieur Intérieur Extérieur Intérieur

Minimum (°C) 24,2 24,9 26,7 26,8

Médiane (°C) 26,9 28,2 30,8 30,5

Maximum (°C) 29,2 31,2 34,6 33,9

Écart-type (°C) 1,1 1,2 1,6 1,3

Tableau 47 – Températures moyennes relevées par les iButtons en fonction de la situa-
tion et de la période de la journée (du 09-07-2015 au 13-08-2015)

les données moyennes par heure, relevées dans la journée du 07-08-2015. Cette
journée ne présente pas de particularité par rapport à l’ensemble des journées
de la période d’étude. La nuit, les températures mesurées à l’intérieur sont en
moyenne légèrement plus élevées que celles mesurées à l’extérieur (≈ 1°C). Les
températures de l’intervalle de 2h suivant le lever du soleil et celles de l’inter-
valle de 2h suivant le coucher du soleil sont semblables. Durant la journée, les
températures sont plus élevées à l’extérieur qu’à intérieur. Cet écart augmente
jusqu’au milieu de l’après-midi (1-2h après le zénith solaire) et à partir de là,
se réduit jusqu’au coucher du soleil. Du point de vue du moustique, les tem-
pératures n’ont jamais été trop fraîches sur l’ensemble de la période d’étude.
En revanche, les températures mesurées par les iButtons placés à l’extérieur
dépassent souvent largement la borne haute de la niche thermique d’Aedes ae-

gypti (≈ 30°C (cf. section 1.4.1.1, p. 42)). Les températures mesurées par les
iButtons situés à l’intérieur des habitations sont plus clémentes pour le mous-
tique. Elles ne dépassent que légèrement les 30°C définissant la borne haute
de l’optimum thermique du moustique. D’après notre expérience de terrain,
c’est à l’extérieur que se trouve la majorité des gîtes larvaires potentiels (GLP)
(surtout à proximité directe des bâtiments). Malgré cela, il est possible que
les moustiques vivent la plus grande partie de leur vie à l’intérieur, où les
températures subissent des variations moins importantes.

Dans les études au sein desquelles les chercheurs mettent en lien les tempéra-
tures avec la présence d’Aedes aegypti (cf. section 1.4.2, p. 46), les températures
sont toujours mesurées à l’extérieur des bâtiments. C’est également la tempéra-
ture extérieure qui est estimée grâce à l’approche TVX (cf. section 3.1.1.1, p. 123).
Si les températures extérieures et intérieures diffèrent 7 et que les moustiques
vivent plutôt à l’intérieur qu’à l’extérieur, il paraîtrait logique de prendre en
compte la température intérieure en plus de la température extérieure.

Les capteurs de température utilisés dans les stations météorologiques sont
généralement équipés de ventilation active et sont protégés du rayonnement
solaire par des abris blancs. C’est le cas de la station utilisée dans le cadre
de l’étude therma. Malgré ces équipements, les températures mesurées par
la station présentent un comportement très proche de celles mesurées par les
iButtons extérieurs (non équipés de ventilation active mais placés à l’ombre)
(cf. figure 114, p. 287). Elles sont néanmoins moins soumises aux températures

7. Sur la totalité des iButtons et sur l’ensemble de la période d’étude les températures inté-
rieures et extérieures diffèrent en moyenne de 0,7°C la journée (6h-18h) et de 2°C la nuit (18h-6h)
(cf. tableau 47, p. 286). Ces écarts sont très lissés sur l’ensemble de la journée. En pratique, ces
différences sont plus élevées sur la tranche horaire 10h-16h et dépassent souvent plus d’une
dizaine de degrés (e.g. figure 114, p. 287).
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F����� 114 – Températures moyennes par heure relevées par les iButtons placés à
l’intérieur et à l’extérieur (07-08-2015). Les lignes correspondent à la
courbe de régression locale de chaque nuage de points.

extrêmes, la journée comme la nuit. La comparaison des relevés iButtons ex-
térieurs et des relevés effectués par la station permet de soutenir l’idée selon
laquelle les mesures de stations habituellement utilisées peuvent être en déca-
lage avec la réalité vécues du moustique.

Durant la journée, les bâtiments accumulent de la chaleur tout en gardant
l’intérieur plus frais que l’extérieur. La situation s’inverse la nuit : les bâtiments
restituent leur chaleur progressivement et l’extérieur devient plus frais que l’in-
térieur. À Wat Puranawat, certains bâtiments sont faits de bois et d’autres sont
fait de béton. Ces matériaux n’ont pas les mêmes propriétés thermiques (les
bâtiments en bois stockent moins d’énergie que les bâtiments en béton). Une
hypothèse serait donc que les maisons en bois sont plus chaudes la journée et
plus froides la nuit que les maisons en béton. Cependant, l’analyse des don-
nées collectées par les iButtons montre que les températures des maisons en
bois sont très proches de celles des maisons en béton (cf. figure 115, p. 287).

F����� 115 – Températures moyennes par heure relevées par les iButtons placés à
l’intérieur de bâtiments en béton ou en bois (07-08-2015). Les lignes cor-
respondent à la courbe de régression locale de chaque nuage de points.

Si de façon générale les températures sont plus stables à l’intérieur des bâ-
timents et plus extrêmes à l’extérieur, les situations micro-locales peuvent dif-
férer (cf. figure 116, p. 288). Étant donné le faible nombre de points de relevés
et l’étroitesse de la zone d’étude, il est difficile de tirer des conclusions de l’ob-
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servation de ces différences. Néanmoins, le protocole testé dans le cadre de
l’étude therma pourrait être appliqué à une zone plus large contenant plus
de points de relevés. Dans ces conditions, les relations entre les données en-
vironnementales et les températures micro-locales pourraient être évaluées de
manière plus fine.

F����� 116 – Différences moyennes de températures entre le jour et la nuit (du 6 au
10 août 2015)

Finalement, en plus d’avoir permis de tester le protocole développé, l’étude
therma a permis de mettre en valeur les différences de température entre l’in-
térieur et l’extérieur des bâtiments en fonction de l’heure de la journée. Dans
MOMA, cette différence de température est gérée par une fonction calculant
la température d’un objet d’occupation du sol en fonction de la température
globale et de la capacité de l’objet à refroidir ou à réchauffer l’air. Cette capa-
cité est donnée par un paramètre dont la valeur est spécifique à chaque type
d’occupation du sol : les bâtiments réchauffent l’air alors que les zones végé-
talisées le refroidissent. Pour la phase de calibration de MOMA, cette fonction
sera largement précisée à partir des données de Wat Puranawat. Elle intégrera
notamment l’heure de la journée, l’intensité du rayonnement solaire et les pré-
cipitations.

�.�.� Données entomologiques

Les 43 pièges placés à Wat Puranawat ont été relevés 10 fois chacun entre le
09-07-2015 et le 13-08-2015 . Le procédé de relevé consistait à aller de piège en
piège pour compter les moustiques et collecter les Aedes aegypti. Cette opéra-
tion s’étalait sur une matinée. Le premier piège était relevé aux alentours de
9h et le dernier aux alentours de 12h.

Au total, 663 Aedes aegypti ont été collectés sur l’ensemble de la période
d’étude (par piège : min. = 1, max. = 63, moyenne = 15,4, écart-type = 12,3)
(117, p. 289). Parmi ces moustiques, 382 ont été capturés par des pièges situés
à l’intérieur des bâtiments et 281 ont été capturés par des pièges situés à l’ex-
térieur. Le nombre total d’Aedes varie beaucoup d’un piège à l’autre (cf. figure
118, p. 289). En classant les pièges par rapport au nombre de moustiques cap-
turés sur l’ensemble de la période d’étude (0 à 9 moustiques, 10 à 19, 20 à 29,
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F����� 117 – Relevé des pièges à moustique à Wat Puranawat (photos : Thibaud Pflie-
ger, 2015)

etc.), le test du χ2 montre que ce nombre de moustiques capturés par piège est
indépendant de la situation du piège (extérieur ou intérieur) : χ2 obs. = 2,85 <
χ2 théo. = 11,07 (p=0,05 et ddl=5). Ce test se base sur 21 pièges situés à l’inté-
rieur et 22 situés à l’extérieur. Le faible nombre d’individus (43 pièges) limite la
significativité des résultats statistiques pouvant être tirés de cette étude-pilote.
Néanmoins, elle a l’avantage de dégager des idées et des pistes de réflexion
quant à l’utilisation de données issues de l’application de ce protocole à une
zone plus vaste.

F����� 118 – Nombre d’Aedes aegypti capturés à l’intérieur et à l’extérieur des bâti-
ments entre le 09-07-2015 et le 13-08-2015

L’étude du nombre de moustiques collectés peut également être réalisée au
niveau temporel. Par exemple, une comparaison visuelle entre le nombre de
moustiques capturés et les hauteurs d’eau de précipitation permet d’émettre
l’hypothèse selon laquelle à Wat Puranawat, les précipitations impactent les
populations de moustiques avec un certain décalage temporel (cf. figure 119,
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p. 290). Cette relation est connue des entomologistes (Kwee Wee et al. 2013). Ce
décalage temporel est de 2 à 3 semaines et est principalement dû à la durée de
développement des moustiques (Wee et al. 2013).

F����� 119 – Nombre d’Aedes aegypti capturés et hauteur d’eau de précipitations
entre le 09-07-2015 et le 13-08-2015

À Wat Puranawat, nous pouvons observer un pic dans le nombre de mous-
tiques capturés entre le 24 et le 27 juillet. Ce pic intervient un peu moins d’une
quinzaine de jours après les précipitations survenues entre le 13 juillet et le
15 juillet. De la même façon, les fortes précipitations ayant eu lieu entre le 30

juillet et le 2 août sont suivies de deux pics dans le nombre de moustiques
(entre le 10 août et le 13 août). Là encore, le faible nombre de relevés ne per-
met pas de réaliser une analyse approfondie des relations statistiques entre les
populations d’Aedes aegypti et les précipitations.

c�nc�����n �� c������� �

Finalement, l’étude therma a permis de tester un protocole de collecte
de données environnementales, météorologiques et entomologiques très fines.
Cette étude ouvre deux perspectives de recherche :

1. La première perspective est celle du couplage entre l’environnement re-
construit manuellement par therma et MOMA, le modèle permettant de
simuler les dynamiques vectorielles au niveau de l’individu moustique.
Ce couplage permettra de comparer des données entomologiques pro-
duites in silico à des données entomologiques collectées sur le terrain.
Des premiers tests ont été effectués en appliquant plusieurs méthodes de
production de données (41 pièges à moustiques adultes, 41 microthermo-
mètres, des questionnaires environnementaux, une cartograhie précise
de la zone et une station météorologique) et ont permis d’obtenir des ré-
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sultats encourageants. Néanmoins, la zone d’étude étant restreinte à Wat
Puranawat, il difficile de dissocier les variations spatiales de la densité
vectorielle liées à la stochasticité du système par rapport à des variations
qui seraient liées aux effets de l’environnement. De plus, l’état initial du
modèle (stocks d’œufs, larves, nymphes, adultes) est compliqué à définir.
Or, du fait de la courte durée de la période de mesure (40 jours), l’état
initial a probablement un impact important sur les résultats.

2. La seconde perspective est celle de la comparaison entre environnement
réel, reconstitué de façon manuelle, et un environnement généré par
MODE-micro. Nous avons vu dans le chapitre 4 que les données issues
d’un SIG permettant de comparer les résultats de ce modèle à un envi-
ronnement réel ont des biais (bâtiments manquants notamment), mais
surtout, ne contiennent que très peu d’information par rapport aux don-
nées environnementales générées par MODE-micro. La distribution des
gîtes et celle des humains ne peuvent être confrontés à la réalité ni par
l’analyse d’images satellite, ni par les données auxquelles nous avons
accès. La zone sur laquelle a été réalisée l’étude therma est trop petite
pour évaluer la capacité de MODE-micro à générer des environnements.

Ces deux perspectives de recherche sont pour l’instant limitées par la faible
superficie de la zone d’étude. Elles ont toutes les deux été intégrées au pro-
jet mo3 qui fait actuellement l’objet d’une demande de financement auprès de
l’Agence Nationale de la Recherche (cf. conclusion générale). Plusieurs terrains
d’étude seront sélectionnés dans le cadre de ce projet (Madeire (Portugal), Ban-
tangas (Philippines), Bangkok). Les données environnementales et entomolo-
giques recueillies sur ces terrains devraient permettre de dépasser l’étape de la
simple comparaison du bâti généré par MODE-micro à un bâti réel pour passer
à une étape de validation. Les données démographiques et les données décri-
vant la distribution des gîtes larvaires potentiels GLP estimées par MODE-micro
pourront être confrontées à la réalité dans une perspective de validation. Cette
étape de validation passera également par une étude des effets de MODE-micro
sur MOMA et une comparaison des données entomologiques générées in silico

à des données entomologiques réelles.

Une fois la validation de MODE-micro réalisée, ce modèle pourra être utilisé
avec MOMA pour étudier les dynamiques vectorielles sur différents terrains
d’étude. Les simulations pourront consister à tester les effets de l’hétérogé-
néité environnementale locale. Dans le cadre de sa thèse, Somsakun Maneerat
a réalisé des tests de dispersion des moustiques dans le quartier de Hauz Rani
à Delhi. Ces tests ont montré que la densité du bâti joue un rôle important
sur la dispersion des moustiques à l’échelle locale. D’autres simulations pour-
raient être effectuées dans des environnements différents (Bangkok, Manille,
Madeire). L’étude des capacités de déplacements des moustiques présente un
intérêt particulier pour l’organisation de la lutte anti-vectorielle à l’échelle lo-
cale. Les données produites par ce type d’études sont par exemple utilisées
lorsqu’un cas est déclaré pour déterminer le périmètre au sein duquel les opé-
rations de fumigation doivent être menées. Dans la plupart des cas (c’est par
exemple le cas à Bangkok), la fumigation est réalisée dans un périmètre de 50

à 100 m autour du domicile du patient (Reiter et al. 1995). Cependant, dans
certaines circonstances, Aedes aegypti est capable de se déplacer sur des dis-
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tances plus importantes (Honório et al. 2003 ; Reiter et al. 1995). La simulation
permettrait d’identifier ces circonstances et pourrait aider les autorités sani-
taires à déterminer dans quels cas la fumigation aurait un impact trop faible
sur les populations vectorielles pour être réellement utile. Récemment, Bou-
bidi et al. (2016) ont montré que la fumigation réalisée depuis des pick-ups
équipés de pulvérisateurs n’a qu’un impact très faible sur les populations vec-
torielles. Cette étude a été réalisée dans un environnement particulier (une
gated community à Nice). Grâce au couple MOMA – MODE-micro, elle pourrait
être répétée dans d’autres environnements afin de tester les effets de contexte.
À titre d’exemple, (Reiter et al. 1995) ont montré que les moustiques pouvaient
parcourir des distances bien supérieures, en moyenne, à la distance de disper-
sion moyenne communément acceptée (840 m contre 30 à 100 m). La distance
moyenne qu’est capable de parcourir un moustique a une implication forte
pour le contrôle sanitaire : c’est à partir de cette distance qu’est défini le rayon
d’une action de lutte menée autour du domicile d’un individu touché par la
dengue ou le Zika. Or, il est probable que cette distance soit contextuelle (or-
ganisation du bâti, longueur cumulée de murs, etc.).

L’utilisation combinée de MODE-micro et MOMA pourrait permettre de ques-
tionner les pratiques actuelles de lutte anti-vectorielle par le biais de la si-
mulation. Cependant, ces modèles ne pourraient pas servir de guide pour la
planification de la lutte à l’échelle d’une ville de plusieurs millions d’habitants.
Ces questions peuvent être traitées grâce aux MODE-macro et le modèle mo3,
développé à l’échelle de la ville. Des exemples d’application de ces modèles
sont développés dans le chapitre suivant.







6 Q U E L L E S U T I L I S AT I O N S P O U R L E
M O D È L E M O D E - M A C R O ?

Le système pathogène de la dengue peut être considéré comme un système
complexe (cf. p. 3). Cette complexité en fait une maladie difficile à prédire et à
maîtriser. Nous avons vu que gérer l’environnement urbain dans le but de le
rendre impropre à l’établissement d’Aedes aegypti est un compromis intéressant
compte tenu des avantages et des inconvénients présentés par les autres mé-
thodes de lutte contre la dengue. La composition de l’environnement, sa confi-
guration et ses dynamiques, contribuent, à plusieurs échelles différentes, à la
survenue et à l’évolution d’un événement épidémique (Lambin et al. 2010). L’in-
fluence de l’environnement sur l’apparition, le maintien et la diffusion d’une
arbovirose s’expriment notamment par la présence de ressources et de condi-
tions favorables au vecteur. La présence du vecteur en milieu urbain peut être
considérée comme un risque : le risque vectoriel. Selon Fontenille et al. (2013),
l’étude de ce risque consiste à « analyser les indicateurs et les caractéristiques du

« système vectoriel » à l’intérieur d’un contexte complexe (hôtes, agent, environnement,

société, etc.), à comprendre la dynamique de transmission et les conséquences des modi-

fications d’un ou de plusieurs éléments du système vectoriel et/ou de ses interactions ».
De ce point de vue, les caractéristiques de l’environnement agissent comme un
« aléa » du risque vectoriel, la présence d’humains constituant une vulnérabi-
lité. La manifestation de ce risque est susceptible d’entraîner la survenue d’un
épisode épidémique. La gestion de l’environnement consiste donc à réduire la
probabilité d’apparition de cet aléa environnemental. Cela peut être réalisé en
réduisant la présence d’une (ou plusieurs) ressources permettant au vecteur
d’accomplir son cycle de vie (Hartemink et al. 2014).

L’évaluation de l’aléa environnemental du risque vectoriel est un aspect im-
portant de la gestion du risque vectoriel à l’échelle de la ville : quels quartiers
sont les plus à risque ? Les ressources humaines sont-elles réparties de façon
optimale ? Dans une ville non infestée par Aedes aegypti, quels seraient les quar-
tiers les plus favorables à l’implantation du vecteur ? MODE-macro, qui permet
d’évaluer la distribution spatio-temporelle des différentes caractéristiques en-
vironnementales influençant les dynamiques vectorielles, peut apporter des
éléments de réponse à ces questions. Si ce modèle permet d’apporter des in-
formations sur la structure spatiale et les dynamiques temporelles de l’aléa, il
est incapable, par lui-même, de renseigner son utilisateur sur la réaction po-
tentielle du vecteur par rapport à l’environnement. Ceci peut être réalisé par
le biais du simulateur mo3 qui rassemble les modèles MODE-macro, MOMA et
MOMOS (ce dernier décrivant les mobilités humaines). Cette association per-
met d’isoler des variables environnementales afin de tester leurs effets sur les
populations de moustiques, « toutes choses égales par ailleurs ».

295
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Ce chapitre vise à présenter des exemples d’application de MODE-macro.
Dans la première partie, nous présentons la construction et l’application d’un
indice d’aléa environnemental à Bangkok. La distribution spatiale de cet indice
et son évolution temporelle sont comparées à des données épidémiologiques
(incidence de la dengue par khet) 1. Dans la seconde partie, nous présentons
une analyse des effets de l’îlot de chaleur urbain (ICU) à Bangkok, grâce à
l’intégration de MODE-macro à mo3.

�.� c����������� �yn�m �q�� �� � ’��é� �n����nn�-
m�n��� �� ���q�� ��c������

L’un des objectifs de MODE-macro est de permettre la cartographie de l’aléa
environnemental du risque vectoriel (cf. conclusion du chapitre 2, p. 113). Ceci
revient à estimer la capacité de l’espace urbain à répondre aux besoins du
moustique. En plus de cette dimension spatiale, certaines variables estimées
par ce modèle évoluent au cours du temps. La cartographie de la capacité
d’un espace à répondre aux besoins du moustique peut donc être dynamique.

Cinq ressources et conditions essentielles permettent à Aedes aegypti de ré-
pondre à ces besoins : la température de l’air, la présence d’humains, la dispo-
nibilité de GLP (en eau ou non), la disponibilité d’espaces de repos ombragés
et la présence de végétation (cf. section 2.1.4, p. 75). La capacité de chaque
cellule environnement (CE) (30 × 30 m) à répondre à ces différents besoins
peut être cartographiée de façon individuelle. L’estimation du niveau d’aléa
associé à chaque CE nécessite de rassembler ces informations. En effet, c’est
la combinaison de la présence des cinq ressources et conditions qui rend une
zone favorable au moustique. Par exemple, si une CE est caractérisée par une
température adéquate et par une très forte présence de végétation produisant
ombre, nectar et GLP, mais que cette CE est inhabitée, elle ne sera pas en mesure
de satisfaire pleinement les besoins d’Aedes aegypti (e.g. une plantation isolée).
À cette dimension cumulative de la capacité d’une CE à répondre aux besoins
du moustique s’ajoute une dimension de voisinage. Les CE étant poreuses et le
moustique mobile, celui-ci a la faculté de se déplacer d’une CE à l’autre. Ainsi,
une CE à laquelle il manquerait une ressource pour être considérée comme
favorable pourrait voir sa qualité globale augmenter si cette ressource était
disponible dans une ou plusieurs CE voisines.

Nous avons développé un indice, appelé indice d’aléa environnemental (IAE),
permettant de mesurer l’aléa environnemental du risque vectoriel en milieu
urbain. Cet indice est présenté dans la section suivante. Une application de
l’IAE à la ville de Bangkok est présentée dans la section 6.1.2.

1. Les résultats de l’application de l’indice d’aléa environnemental à Bangkok sont analysés
en détail. Nous avons fait le choix de ne présenter cet indice que pour la ville de Bangkok,
pour laquelle des données de température de l’air spatialisées sont disponibles. Un exemple de
l’application de l’indice d’aléa environnemental à la ville de Delhi est présenté en annexes (p.
353).
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�.�.� Construction de l’indice d’aléa environnemental (IAE)

L’IAE consiste à combiner – par multiplication – cinq indices établis à partir
des données environnementales de MODE-macro. Parmi ces indices, trois sont
exprimés dans l’espace (la distribution des hommes, celle de la végétation et
celle des espaces ombragés). Les deux autres sont exprimés à la fois dans l’es-
pace et dans le temps (distribution et disponibilité des GLP, évolution spatio-
temporelle de la température de l’air). Le choix de la multiplication comme
méthode d’agrégation des cinq indices est basé sur l’hypothèse selon laquelle
les cinq ressources prises en compte sont essentielles pour la survie du mous-
tique. Si dans un espace particulier, en tenant compte du voisinage, seules
quatre des cinq conditions environnementales fondamentales sont présentes,
l’espace en question restera impropre à la vie du moustique. Les méthodes
de calcul de chaque indice composant l’IAE sont présentées dans les sections
suivantes.

Chaque indice est donné entre 1 et 10. Le choix de fixer le minimum de
chaque sous-indice à 1 est motivé par la volonté de ne pas accorder une im-
portance trop élevée à des valeurs très basses ou à l’absence totale d’un facteur
dans une CE. Cela permet de tenir compte du fait que la résolution des données
initiales (30 m) ne permet pas d’être certain qu’une caractéristique environne-
mentale soit complètement absente. Une valeur minimale de 1 permet de faire
en sorte que le résultat de la multiplication ne puisse pas être inférieur à la
somme des sous-indices. Ce résultat peut prendre une valeur minimale de 1 et
une valeur maximale de 100 000. Pour plus de lisibilité, cette valeur finale est
divisée par 1 000. La valeur de l’IAE est comprise entre 0,001 et 100 2 :

IAEc =
Ivc · Itc · Ipc · Igc · Ioc

1000
(36)

où :

IAEc = indice d’aléa environnemental de la cellule c

Iv = indice de végétation
It = indice de température
Ip = indice de population
Ig = indice de gîtes larvaires potentiels
Io = indice de zones ombragées

L’effet du voisinage est pris en compte directement dans les indices. Celui-ci
est calculé en fonction de deux paramètres dont la valeur est fixée à l’avance
(les paramètres pris en compte dans le calcul de l’IAE sont résumés dans le ta-
bleau 48 (p. 301)). Ces paramètres permettent de donner les dimensions d’une
fenêtre mobile et de la remplir avec des valeurs dépendantes de la distance au
centre. Le voisinage est défini selon l’approche de Moore, la valeur de l’ordre
étant le premier paramètre (N) à régler. Les cellules étant des carrés de 30 ×

2. Une CE ayant une valeur de 0,01 est extrêmement défavorable à la présence d’Aedes ae-

gypti. Une CE ayant une valeur de 100 lui est extrêmement favorable. En pratique, du fait de la
combinaison par multiplication, peu de CE dépassent des scores de 15 en période de mousson.
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30 m, une incrémentation de 1 de la valeur de l’ordre, équivaut à ajouter 30

m à la distance-grille maximale parcourue par un moustique entre son lieu
de naissance et son lieu de mort. Le nombre d’ordre(s) est de 1 au minimum.
Le second paramètre (Poids) permet d’ajuster le niveau d’influence d’une CE

sur ses voisines. Ce paramètre est une liste composée de N valeurs, afin que
l’effet du voisinage sur une CE puisse être dégressif en fonction de la distance
des CE voisines considérées. Ces valeurs sont appellées Poids0, Poids1, Poids2,
Poidsn ; où Poids0 correspond au poids de la CE centrale ; Poids1 correspond
à celui des CE d’ordre 1, etc. (Poids0 > Poids1 > Poids2 > Poidsi > Poidsn).
L’effet du voisinage a une action de lissage sur les données en entrée. Ce lissage
est effectué pour toutes les CE, à l’exception des CE classées comme zones en
eau. Ces dernières sont considérées comme inadéquates aux besoins du mous-
tique en toutes circonstances 3. Leur valeur finale sur l’IAE est fixée à la valeur
minimale de l’indice (0,001). La méthode de prise en compte du voisinage
consiste à multiplier la valeur des cellules comprises dans la fenêtre mobile 4

par leur poids (donné par les paramètres Poids0, Poids1, Poids2, Poidsn), à
additionner ces valeurs, puis à les diviser par la somme totale des poids de la
fenêtre. Cette méthode de lissage est employée pour chacun des sous-indices
décrits dans les sections qui suivent, lorsque N � 1 (la prise en compte des
voisins n’y est pas décrite mais suit systématiquement la même méthode).

�.�.�.� L’indice de végétation (Iv)

Dans MODE-macro le niveau de végétation est donné par le NDVI (cf. section
3.1.2.1, p. 130). Celui-ci, théoriquement donné entre -1 et 1, est modifié de ma-
nière à ce que les valeurs négatives potentielles soient réhaussées à 0 (NDVIre).
Afin d’être compris entre 1 et 10, NDVIre est modifié de la façon suivante :

Ivc = NDVIrec × 9+ 1 (37)

�.�.�.� L’indice de température (It)

La capacité d’un espace à répondre aux besoins thermiques d’un moustique
dépend du stade de vie du moustique (cf. section 1.4.1.1, p. 42). Le calcul de
l’It est basé sur deux fenêtres thermiques :

— la première détermine la plage de températures qui favorise la majorité
des comportements. Elle est donnée par les paramètres Bftmin et Bftmax.
Cette plage de température optimale entre 20 °C – 30 °C.

— la seconde donne la température minimale et la température maximale
auxquelles un moustique peut survivre (Bmin et Bmax). Dans le cadre
de l’application à Bangkok, les valeurs de Bmin et Bmax sélectionnées
seront respectivement égales à 10 et 45 °C.

3. En pratique, les valeurs d’IAE des zones en eau seraient déjà très faibles : elles ont un
niveau de végétation généralement nul, elles n’hébergent aucun habitant et aucun GLP et ne
sont pas considérées comme des zones ombragées.

4. Les dimensions de la fenêtre mobile sont données par la taille de la liste contenue dans
le paramètre N. Si cette liste est composée de deux valeurs, la fenêtre a une dimension de 3 ×

3 (une cellule centrale et 8 cellules voisines d’ordre 1). Une liste de 3 valeurs correspond à une
fenêtre de 5 × 5, etc.
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Les valeurs de ces quatre paramètres (Bmin, Bmax, Bftmin, Bftmax) peuvent
être modifiées. La valeur de l’It est considérée comme maximale dans la fe-
nêtre thermique la plus favorable au moustique. Lorsque la température d’une
cellule c est supérieure ou inférieure à cette fenêtre, Itc décroît linéairement
jusqu’à la borne extrême la plus proche (figure 120, p. 299).

F����� 120 – La relation It – température (Bmin = 10, Bftmin = 20, Bftmax = 30,
Bmax = 45 (°C))

Comme dans MODE-macro, les températures sont initialement données à une
résolution de 1 km. Celles-ci sont rééchantillonées afin d’obtenir une résolution
de 30 m correspondant aux autres bases de données. Les températures sont une
des données dynamiques de l’IAE. Elles changent deux fois par jour, prenant
la valeur des données de température de l’air (Ta) estimées lorsque disponibles.
Si la Ta n’a pas pu être estimée à partir des images MODIS, c’est la valeur des
données de température d’une station météorologique qui sont utilisées.

�.�.�.� L’indice de population (Ip)

La capacité d’un espace à répondre aux besoins du moustique en termes de
disponibilité de sang, peut se comprendre comme la facilité avec laquelle il
peut trouver une proie humaine. C’est cette faculté qui est notée dans le cadre
du calcul de l’indice de population (Ip). Nous posons l’hypothèse qu’il existe
un seuil (en nombre d’humains par CE), à partir duquel trouver une proie n’est
plus un problème pour le moustique. La valeur de ce seuil est un paramètre
pouvant être modifié (Poplim). La valeur de Ip pour une CE non habitée est de
1 ; pour une CE habitée par Poplim habitants ou plus, cette valeur est de 10.

�.�.�.� L’indice des gîtes larvaires potentiels disponibles (Ig)

L’indice des gîtes larvaires potentiels GLP disponibles (Ig) dépend de deux
éléments différents : le niveau d’eau dans les GLP et la répartition spatiale de
ces GLP. Cet indice est divisé en deux parties : l’indice de GLP intérieurs (Gint)
et l’indice de GLP extérieurs (Gext). Les poids respectifs de Gint et Gext dans
le calcul de Ig peuvent être modifiés afin de donner plus de poids à l’un ou
à l’autre, selon les caractéristiques de la zone d’étude. Les valeurs Gintmax et
Gextmax sont les valeurs maximales que peuvent prendre Gint et Gext. Ces
valeurs sont fixées entre 1 et 9, la valeur de l’une dépendant de la valeur de
l’autre. Dans les deux cas, le principe de calcul est similaire à celui de Ip :
l’objectif est d’estimer la facilité avec laquelle un moustique est susceptible
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de trouver un GLP. Ce calcul dépend d’un seuil paramétrable dont la valeur
peut être différente pour les GLP extérieurs (Gextlim) et pour les GLP intérieurs
(Gintlim).

Les GLP intérieurs sont considérés comme systématiquement en eau. Comme
pour Ip, la valeur de Gint pour une CE non pourvue en GLP intérieur est de
1 ; pour une CE pourvue de Gintlim GLP intérieurs ou plus, cette valeur est de
Gintmax.

Les GLP extérieurs sont rendus disponibles en fonction des précipitations et
de l’évaporation. Gext représente le niveau d’aléa associé aux GLP extérieurs.
L’estimation de ce niveau d’aléa est basée sur le principe suivant : plus un
gîte est en eau depuis longtemps, plus il est favorable à l’émergence d’Aedes

adultes, donc plus le niveau d’aléa est élevé. Ce niveau d’aléa est donc maximal
dès lors que le nombre de jours successifs durant lesquels le gîte était en eau
dépasse le nombre de jours nécessaires au moustique pour passer du stade
œuf au stade adulte. Chez Aedes aegypti, ce laps de temps est de 8 jours au
minimum. Ce dernier peut varier en fonction de la température. Cependant,
la durée minimale de développement est pour l’instant prise en compte par
l’intermédiaire d’un paramètre indépendant de la température (Devmin). Une
perspective de développement de l’outil de calcul de l’IAE serait d’établir le lien
entre température et durée de développement. Le niveau d’eau dans le gîte est
déterminé par la formule 23 (p. 141). La hauteur d’eau maximale pouvant
être contenue dans un GLP est particulièrement importante dans le cadre du
calcul de la formule 23. Celle-ci peut être modifiée par l’intermédiaire d’un
paramètre : Nivmax.

�.�.�.� L’indice des zones ombragées (Io)

L’indice permettant de déterminer la présence de zones ombragées est basé
sur l’indice utilisé dans MODE-macro décrit dans la partie 3.1.5 (p. 142). Il dé-
pend de la végétation et des types de bâti identifiés grâce à la classification de
l’occupation du sol. Pour chaque CE, cet indice est calculé par le biais d’une
somme entre le niveau d’ombre produit par la végétation et le niveau d’ombre
produit par le bâti. Le niveau d’ombre produit par la végétation est donné
par le NDVI. Celui de l’ombre produite par le bâti est fixé par l’utilisateur par
le biais de paramètres dont le nombre dépend du nombre de classes de bâti
identifiées dans la zone d’étude. Le résultat de la formule 25 (p. 143) est indicé
entre 1 et 10 pour pouvoir être pris en compte dans l’IAE.

La valeur finale de l’indice est calculée par le biais d’une multiplication entre
les différents sous-indices. Le calcul de l’IAE est implémenté sur R, le script
utilisé étant disponible sur le lien suivant : http://www.misslin.com/renaud/
alea_envir_bkk.pdf. Il s’agit d’un script fonctionnel pouvant être testé depuis
n’importe quel ordinateur, à condition d’avoir accès à internet (téléchargement
des données) et au logiciel R. De plus, une application développée sur Rshiny 5

est disponible à l’adresse suivante : https://analytics.huma-num.fr/Renaud.
Misslin/iae_bangkok/. Celle-ci permet de cartographier les résultats de l’IAE

à Bangkok pour l’ensemble des jours de la période 2009–2011 et d’explorer les
effets des différents paramètres.

5. https://www.rstudio.com/products/shiny/
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Nom Contexte Utilité
Valeurs à
Bangkok

N Voisinage
Nb. de cellules voisines prises en compte
(Moore)

2 (ordre)

Poids Voisinage
Poids de la cellule centrale et des cellules
voisines

9 ; 4 ; 2

Bftmin Ir
Borne inférieure de la fenêtre thermique
optimale

20 °C

Bftmax Ir
Borne supérieure de la fenêtre thermique
optimale

30 °C

Bmin Ir
Borne inférieure de la fenêtre thermique
élargie

10 °C

Bmax Ir
Borne supérieure de la fenêtre thermique
élargie

45 °C

Poplim Ip

Nb. d’habitants à partir duquel l’ajout
d’habitants supplémentaires n’a pas d’effet
sur l’envir. du moustique

30 habi-
tants

Nivmax Ig Niveau d’eau maximal dans un gîte 200 ml

Devmin Ig
Nombre de jours minimum entre l’œuf et
le stade adulte

8 jours

Gextlim Ig

Nb. de gîtes extérieurs à partir duquel
l’ajout de gîtes extérieurs n’a pas d’effet
sur l’environnement du moustique

70 gîtes ex-
térieurs

Gintlim Ig

Nb. de gîtes intérieurs à partir duquel
l’ajout de gîtes intérieurs n’a pas d’effet sur
l’environnement du moustique

30 gîtes ex-
térieurs

Gextmax Ig
Importance des gîtes extérieurs par rap-
port aux gîtes intérieurs

6

Gintmax Ig
Importance des gîtes intérieurs par rapport
aux gîtes extérieurs

3

Obatlache Io Niveau d’ombre produit par le bâti lâche 0,5

Obatdense Io Niveau d’ombre produit par le bâti dense 1

Obattresdense Io
Niveau d’ombre produit par le bâti très
dense

2

Tableau 48 – Paramètres de l’IAE et leur valeur choisie pour l’application à Bangkok
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�.�.� Application de l’IAE à Bangkok

L’IAE permet d’identifier les zones d’une ville les plus propices au dévelop-
pement de populations de moustiques. Dans le cadre de ce travail, cet indice
est appliqué à la ville de Bangkok pour la période 2009–2011. Des données épi-
démiologiques décrivant l’incidence mensuelle de la dengue sont disponibles
pour cette période à Bangkok. L’évolution de l’IAE à Bangkok pourra donc être
comparée à celle de la dengue au cours de cette période.

Les valeurs des paramètres choisies pour calculer l’IAE à Bangkok sont don-
nées dans le tableau 48 (p. 301). Les valeurs de paramètre ne pouvant être dé-
terminées par le biais de la littérature ont été fixées par rapport à nos connais-
sances de terrain.

De façon générale, les valeurs d’IAE sont plus fortes au centre de la ville
qu’en périphérie (cf. figure 125, p. 306). C’est le cas durant la mousson (cf. fi-
gure 121, p. 303) et la saison sèche (cf. figure 122, p. 303). En pratique, les seuls
sous-indices dont les valeurs évoluent entre ces deux périodes sont l’indice de
température (It) et la partie de l’indice des gîtes (Ig) exprimant la présence
de GLP extérieurs en eau (Gext). Parmi les cinq sous-indices, trois sont directe-
ment liés à la présence d’humains. C’est le cas de l’indice de population (Ip), de
l’Ig (dont la valeur dépend du nombre de ménages), et de l’indice exprimant
le niveau d’ombre (Io). Ainsi, les CE les plus peuplées sont également celles au
sein desquelles la valeur de l’IAE est la plus forte. Cette relation paraît logique
dans la mesure où Aedes aegypti est un moustique synantropique. Les zones les
plus peuplées sont d’autant plus importantes qu’elles contribuent largement
à la formation d’ICU. Par exemple, la nuit du 10-01-2009, dont l’IAE est repré-
senté sur la figure 122 (p. 303) a été marquée par un ICU dont la température
du centre était supérieure à 20 °C (la valeur attribuée à Bmin) alors que la
température de la périphérie y était inférieure (cf. figure 130, p. 313). Cepen-
dant, les différences de température étant relativement faibles, leurs effets sur
le résultat de l’IAE ne sont pas visibles sur les cartes.

La carte donnée dans l’annexe C (p. 352) permet de mieux discerner les dif-
férences locales d’IAE dans le centre de Bangkok. En plus du Chao Phraya, plu-
sieurs zones présentant des valeurs d’IAE particulièrement faibles se dégagent
au centre-ville : le kwaeng de Phrah Borom Ratchawang, le zoo de Dusit, la
Chitralada Royal Villa, l’Université de Chulalongkorn et Lumphini Park (cf.
figure 152, p. 352). Les valeurs faibles s’expliquent par le fait que la présence
d’humains et de ménages ait une importance prépondérante dans le calcul de
l’IAE. Ces zones présentent en effet un point commun : elles comportent très
peu de résidants 6. A contrario, les zones résidentielles densément peuplées du
centre-ville présentent des niveaux d’IAE élevés (les kwaengs de Thanon Pet-
chaburi et de Yan Nawa par exemple (cf. figure 152, p. 352)). L’IAE permet
de donc d’identifier des zones au sein desquelles les conditions environne-
mentales sont potentiellement favorables au développement des populations
d’Aedes aegypti. Ce type de cartographie pourrait être utilisé par les autorités

6. Elles présentent également le point commun d’être très fréquentées durant la journée.
Ceci constitue une limite de l’IAE : il ne prend pas en compte les évolutions journalières des
densités de population.
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F����� 121 – IAE à Bangkok pour la nuit du 16-08-2009

sanitaires dans le cadre de l’organisation de la lutte anti-vectorielle à l’échelle
locale.

F����� 122 – IAE à Bangkok pour la nuit du 10-01-2009

L’évolution de l’IAE à Bangkok est largement liée aux précipitations. La fi-
gure 124 (p. 305) permet de constater la correspondance entre l’indice et la hau-
teur d’eau précipitée. Les valeurs de l’IAE sont donc particulièrement élevées
au cours de la mousson (cf. figure 125, p. 306). Les températures ne changeant
que très peu au cours de l’année, celles-ci ne sont qu’un facteur contraignant se-
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condaire au vu de l’importance des précipitations. L’effet des précipitations sur
la capacité estimée des différentes zones urbaines à héberger des moustiques
est dépendant du nombre de gîtes extérieurs qu’elles contiennent. Cependant,
du fait de la combinaison par multiplication, les précipitations ont un impact
plus important sur la valeur finale de IAE pour les pixels présentant des valeurs
très élevées sur les autres sous-indices. La figure 124 (p. 305) présente l’évolu-
tion de l’IAE sur deux points différents : une zone centrale densément peuplée
(25 habitants dans la CE) produisant un grand nombre de gîtes larvaires exté-
rieurs (49 gîtes extérieurs) et une zone périphérique moins peuplée (12 habi-
tants dans la CE) mais présentant un nombre de gîtes extérieurs similaires (46

gîtes extérieurs). Les deux points sont localisés sur la figure 123 (p. 304). Les
différences de valeur d’IAE entre les deux CE sont principalement dues à leurs
nombre d’habitants différent (l’Io et l’It des deux CE sont égaux, l’Iv est légè-
rement inférieur et l’Igint est plus élevé dans la CE périphérique). Ce nombre
d’habitants, nettement plus élevé dans la CE centrale, rend la valeur de l’IAE

nettement plus importante dans cette CE lorsque les gîtes extérieurs sont en
eau.

F����� 123 – Localisation des points de contrôle de l’IAE dont les valeurs sont présen-
tées dans la figure 124 (p. 305)

Bien que l’évolution de l’IAE soit intimement liée aux précipitations, un dé-
calage peut être observé entre ces deux variables. L’amplitude de celui-ci est
fonction de la durée minimale de l’émergence de moustiques adultes (Devmin).
Les données d’incidence présentent elles aussi un décalage par rapport à IAE

(figure 124, p. 305). Les mois d’avril et de mai présentent généralement les
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incidences les plus faibles ; l’augmentation du nombre de cas de dengue surve-
nant à la fin du printemps ou au début de l’été est généralement précédée de
quelques semaines par une augmentation très forte de l’IAE.

F����� 124 – Évolution des précipitations, de l’IAE et de la dengue à Bangkok entre
2009 et 2011. Les valeurs de l’IAE moyen sont lissées par des moyennes
mobiles calculées sur 5 valeurs.

�.�.� L’IAE et la dengue

Le niveau d’IAE est-il lié à l’incidence de la dengue ? Dans quelles conditions
ces deux éléments sont-ils liés ? Quelles hypothèses permettraient d’expliquer
le fait qu’ils entretiennent une relation statistique positive ou négative ? Quelles
hypothèses permettraient d’expliquer le fait que ces deux éléments n’aient
pas de relations particulières ? Quelles perspectives d’étude pourraient être
proposées pour vérifier ces hypothèses ?
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F����� 125 – IAE moyen à Bangkok (2010) calculés d’après les valeurs de paramètres
données dans le tableau 48 (p. 301)

Les données de dengue dont nous disposons à Bangkok nous permettent
d’apporter des éléments de réponse à ces questions. Celles-ci sont disponibles
mensuellement pour la période sur laquelle a été calculé l’IAE (2009–2011). Les
données épidémiologiques sont agrégées au niveau du khet (district). L’étude
des relations spatio-temporelles entre le niveau d’aléa et l’incidence de la
dengue nécessite donc une agrégation préalable des niveaux d’aléa par mois
et par khet. L’agrégation pour un mois est donnée par un raster représentant
le niveau d’aléa moyen de chaque CE pour le mois en question (cf. figure 125,
p. 306). L’agrégation spatiale consiste à dénombrer les CE dans chaque khet en
fonction de leur valeur, et à les répartir dans des classes ordonnées (17 classes :
16 classes comprises entre 0 et 8 avec un pas de 0,5 et une classe comportant
les valeurs strictement supérieures à 8).

La figure 126 (p. 307) représente les relations temporelles entre l’IAE mensuel
moyen et l’incidence par khet. Un coefficient de corrélation de Spearman a été
calculé pour chaque mois entre l’incidence du mois en question et le nombre
de cellules dont la valeur d’IAE moyen du mois précédent est supérieure à 2. Le
décalage d’un mois permet de tenir compte du temps de développement des
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populations de moustiques 7 (ce léger décalage peut être observé sur la figure
124, p. 305). Le coefficient de corrélation de chaque mois (entre février 2009 et
décembre 2010) est calculé à partir de 50 couples de modalités. De façon géné-
rale, les coefficients de corrélation entre les valeurs d’incidence et les valeurs
d’IAE décalées d’un mois sont relativement faibles. Ces coefficients sont plus
forts entre juin et décembre sur la période 2009–2010. Pour chaque coefficient
calculé, les 50 khets sont pris en compte. Or, les districts présentent des carac-
téristiques environnementales très différentes. Les khets de l’est sont dominés
par la végétation, les espaces bâtis étant concentrés autour des routes. Les
khets du centre sont largement dominés par le bâti. De plus, les mouvements
de population, susceptibles de participer à la diffusion de l’épidémie, sont
différents d’un district à l’autre (des mouvements pendulaires dans les khets
périphériques, des mouvements multi-échelles dans les districts centraux (dé-
placements locaux, nationaux et internationaux)). Les corrélations mensuelles
réalisées sur les 50 districts peuvent avoir tendance à lisser ces différents com-
portements.

F����� 126 – Coefficients de corrélation mensuels entre l’incidence de chaque khet et
la part de CE dont la valeur d’IAE moyen du mois précédent est supé-
rieure à 2 au cours du mois précédent

La cartographie de la mesure des relations entre l’incidence mensuelle et le
niveau d’IAE mensuel moyen (mesuré par la part de CE dont la valeur est supé-
rieure ou égale à 2 au cours du mois précédent) révèle l’importante diversité
de profils de relations pouvant exister entre ces deux variables (cf. figure 127,
p. 308). Certains khets, comme celui de Bangkok Noi (khet n°20, au nord-ouest
du centre-ville), présentent des valeurs d’IAE très élevées durant la mousson,
un taux d’incidence important sur la période 2009–2011 et une forte corrélation

7. Dans le cas des corrélations mensuelles dont il est question ici, le décalage d’un mois
permet d’obtenir des coefficients de Spearman très légèrement supérieurs. Lorsque les valeurs
d’IAE sont décalées, la moyenne des coefficients mensuels est de 0,249 (σ = 0,213). Pour les
valeurs d’IAE non décalées, cette valeur est de 0,237 (σ = 0,191).
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F����� 127 – Les relations entre incidence et niveau d’IAE par khet à Bangkok (2009–
2011)

entre les deux variables. Dans ces khets, les épidémies de dengue touchent de
nombreuses personnes et l’apparition des cas est statistiquement liée à l’évolu-
tion des caractéristiques environnementales. D’autres khets, comme les khets
de Nong Chok (khet n°3) et Lat Krabang (khet n°11), présentent des situations
opposées : valeurs d’IAE globalement faibles, incidence faible et corrélations
faibles entre les deux variables. Si l’intensité des relations entre incidence et ni-
veau d’IAE diffère d’un khet à l’autre, les deux éléments apparaissent comme
globalement liés. Sur les 50 districts, 37 présentent des coefficients ρ signifi-
catifs et supérieurs à 0,5. Cette observation va dans le sens de l’hypothèse
selon laquelle la qualité environnementale de l’espace du point de vue du
moustique à un impact sur la distribution de la dengue. La dengue étant une
maladie complexe, de nombreux facteurs aux effets entremêlés s’ajoutent, se
combinent au rôle de l’environnement, voire en effacent l’influence. L’influence
des variations environnementales sur l’incidence mensuelle de la dengue peut
néanmoins être évaluée par l’intermédiaire d’un modèle de régression linéaire.
Un modèle de régression est construit pour chaque khet. Les résultats des 50

modèles (une régression linéaire par khet) sont présentés dans la figure 128

(p. 309). La première carte de la figure 128 représente les coefficients de dé-
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termination r2 associés à chaque khet. La seconde carte permet de déterminer,
grâce aux résidus mensuels médians, si, pour un khet particulier, l’incidence
est plutôt sous-estimée (en bleu) ou surestimée (en rouge) par la valeur de
l’IAE.

F����� 128 – Résultats de la régression linéaire simple entre l’incidence de la dengue
(variable endogène) et le niveau d’IAE moyen par mois par khet (part de
CE dont la valeur d’IAE est supérieure à 2 au cours du mois précédent)

Plusieurs hypothèses peuvent être avancées pour expliquer les différences
inter-khet :

— À Bangkok, la surveillance de la dengue est gérée à l’échelle locale par
des équipes dépendantes de centres de santé. Lorsqu’un cas est déclaré
dans un hôpital sentinelle, l’équipe en charge de la zone de résidence du
patient est alertée et dépêchée sur place, pour traiter les alentours du do-
micile du patient (fumigation), vider les gîtes larvaires actifs, ou traiter
les gîtes potentiels. Cette opération a pour but de limiter la propagation
de la dengue au niveau micro-local. Si un foyer de dengue est identifié
dans un lieu communautaire particulier (e.g. une école), les équipes en
charge de la lutte anti-vectorielle s’y rendent pour réaliser les mêmes
opérations. Ces équipes ne se valent pas forcément en termes de com-
pétences et de réactivité. Les informations ne sont pas forcément trans-
mises à la même vitesse d’un hôpital à l’autre et leur traitement par les
centres de santé peuvent différer en efficacité. Lorsque les cas sont trop
nombreux dans un khet donné, les équipes du ou des centre(s) de santé
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couvrant ce khet ne sont pas forcément à même de réagir à tous les cas
déclarés.

— Les khets ne sont pas égaux en termes d’interventions de santé publique.
Pour pouvoir intervenir de façon efficace, les équipes de démoustication
doivent pouvoir accéder aux domiciles des patients et à ceux de leurs
voisins. Dans certains khets, comme celui de Thawi Watthana, situé à
l’extrême ouest de la capitale thaïlandaise (n°48), les équipes sont en
règle générale connues des habitants et bien reçues. Dans d’autres khets,
comme celui de Huai Kwang (n°17), à l’est du centre-ville, les équipes se
voient souvent refuser l’accès des maisons 8.

— Les déplacements de population ne sont pas pris en compte dans le cal-
cul de l’IAE. Ceux-ci n’ont probablement qu’un impact faible sur la qua-
lité de l’environnement du moustique. En revanche, il est essentiel de
les prendre en compte pour comprendre le processus de diffusion de
l’épidémie (Cébeillac et al. 2017b). Ces déplacements peuvent s’observer
à plusieurs échelles différentes, chacune ayant un impact spécifique sur
l’épidémie. Les flux de population provenant d’autres pays ou d’autres
régions de Thaïlande, sont susceptibles de porter des virus pouvant être
transmis à des habitants de Bangkok. Certains quartiers sont d’impor-
tants hubs au sein desquels les habitants côtoient quotidiennement des
individus de passage à Bangkok. C’est, par exemple, le cas du khet de
Saphanthawong (n°13), qui rassemble de nombreux marchés très fréquen-
tés. Dans ce khet, l’incidence de la dengue est forte (832 cas pour 100 000

habitants), peu corrélée avec le niveau d’IAE (ρ = 0,41) et largement sous-
estimée par le modèle de régression linéaire (résidus médian = -5,6) (cf.
figures 127 (p. 308) et 128 (p. 309)). Pourtant, ce khet ne présente pas les
niveaux d’IAE les plus élevés (32 % de CE dont la valeur est supérieure à 2

en août 2009, mois correspondant à la mousson, période durant laquelle
l’IAE est le plus élevé.).

D’autres hypothèses pourraient être formulées (naïveté des populations par
rapport aux sérotypes du virus en circulation, connaissance de la dengue, lutte
anti-vectorielle et prévention communautaire par des volontaires de santé 9,
etc.). Si ces hypothèses se vérifient, le prisme de la dengue permettrait de ré-
véler des comportements, des pratiques et des processus spatiaux différenciés
dans la ville. Ces différentes explications sont précisément les éléments qui
font de la dengue une maladie complexe.

�������� L’IAE permet d’identifier les zones présentant un niveau d’aléa
environnemental élevé pour l’apparition du risque vectoriel. MODE-macro étant
transposable, cet indice peut être calculé pour la plupart des villes de la zone
inter-tropicale. Cet indice pourrait être utilisé par les autorités sanitaires des
villes touchées par des épidémies de dengue et/ou de Zika pour déterminer

8. Ces informations sont issues d’entretiens informels avec un travailleur de santé d’un
centre situé dans le khet de Phra Nakhon (n°1).

9. cf. section 1.1.3, p. 24
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des zones prioritaires. Cette démarche doit néanmoins être précédée d’une
étape de validation. Les données vectorielles dont nous disposons pour la ville
de Bangkok présentent des incohérences importantes qui nous empêchent de
les utiliser dans cette optique. Une possibilité serait d’appliquer MODE-macro
ainsi que l’IAE à la ville de Singapour dont les données vectorielles sont diffu-
sées librement.

Une fois l’IAE validé, une seconde perspective de ce travail serait de pré-
senter cet outil aux organisations potentiellement intéressées afin d’adapter le
calcul de l’IAE et l’application de visualisation, aux besoins réels des acteurs de
terrain. L’intégration automatisée de données doit également être développée
afin de pouvoir prendre en compte des données récentes. Le délai de mise en
ligne des données MODIS (MOD11A1 et MYD11A1) est de 3 à 7 jours. Si ce
délai est trop élevé, des données thermiques instantanées issues de stations
météorologiques peuvent être utilisées. La cartographie quasi-instantanée qui
en résulterait pourrait être intégrée à des systèmes de surveillance.

Enfin, une troisième perspective serait de confronter les cartes générées
à partir de l’IAE à des cartes de risque construites à partir de méthodes
d’ecological niche modelling (ENM) (e.g. Khatchikian et al. (2011)). Ces méthodes
de modélisation de la distribution des espèces, sont basées sur des données de
comptage (Peterson 2014). L’IAE pourrait apparaître comme particulièrement
intéressant, s’il permettait d’obtenir des résultats similaires à ceux produits par
les modèles construits à partir de méthodes d’ENM.

Finalement, l’IAE permet d’établir une cartographie précise (résolution de
30 × 30 m) de l’aléa environnemental du risque vectoriel en milieu urbain. En
revanche, il ne permet pas d’estimer les réponses éventuelles des populations
d’Aedes aegypti par rapport à cet aléa. Dans la section suivante, nous présentons
une utilisation couplée de MODE-macro couplé à MOMA dans le modèle mo3.

�.� ��� î��� �� c������� �����n� : q���� �ff���

��� ��� m�����q��� ?

La distribution des moustiques Aedes aegypti et leur capacité vectorielle sont
dépendantes des conditions thermiques (cf. section 1.4.1.1, p. 42). De façon
générale, il est possible d’identifier une fenêtre thermique large (entre 15 et 35

°C), au sein de laquelle la survie des moustiques est possible (Brady et al. 2013 ;
Christophers 1960 ; Liu-Helmersson et al. 2014) et une fenêtre thermique plus
restreinte (approximativement située entre 20 et 30 °C), au sein de laquelle :

— l’augmentation des populations d’Aedes aegypti est largement favorisée
(forte fréquence des comportements d’alimentation et de ponte, optimi-
sation de la fertilisation) ;

— la probabilité de transmission du virus est très élevée (Liu-Helmersson
et al. 2014).
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Dans cette section, le simulateur mo3 (auquel MODE-macro a été intégré)
est utilisé pour étudier l’effet de la présence d’un ICU sur les dynamiques de
population de moustiques dans la ville de Bangkok.

�.�.� Des poches de chaleurs hivernales correspondant aux besoins d’Aedes
aegypti à Bangkok

La température de l’air descend rarement en dessous de 20 °C à Bangkok.
Néanmoins, cette situation thermique s’observe parfois durant la saison froide,
période durant laquelle l’ICU est théoriquement le plus marqué.

F����� 129 – température de surface (Ts) et niche thermique d’Aedes aegypti entre le
09-01-2009 et le 16-01-2009

La figure 129 (p. 312) représente par exemple la température de surface (Ts)
sur une période de 8 jours. En se basant uniquement sur la Ts, la zone d’étude
apparaît comme défavorable au développement du moustique. Or, si la Ts est
très corrélée à la température de l’air (Ta), elle est néanmoins susceptible de
différer de quelques degrés. La figure 130 (p. 313) représente Ta estimées sur
la même période. Ces conditions thermiques sont propices au développement
des populations de moustiques dans l’hyper-centre de Bangkok, légèrement
plus chaud que le reste de l’agglomération. Cette zone est caractérisée par
un bâti très dense et par des activités humaines qui produisent plus de cha-
leur qu’ailleurs. La fenêtre thermique favorable au moustique n’aurait pas été
identifiée en utilisant seulement la Ts. Dans certaines régions, lorsque les tem-
pératures restent basses durant plusieurs jours, voire semaines, ces poches
de chaleurs produites par les centres urbains sont susceptibles de permettre
aux populations de moustiques de maintenir un nombre d’individus relati-
vement élevé et d’assurer une transmission virale endémique, hors période
épidémique (Misslin et al. 2016). À Bangkok, bien que les différences de tem-
pératures ne soient pas très importantes, l’ICU entraîne probablement un déve-
loppement des populations de moustiques plus rapide. Finalement, une fois
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F����� 130 – température de l’air (Ta) et niche thermique d’Aedes aegypti entre le 09-
01-2009 et le 16-01-2009

identifiées, ces zones propices au développement du vecteur peuvent faire l’ob-
jet d’une attention particulière de la part des autorités sanitaires. Selon LaDeau
et al. (2015), de nouveaux modèles, construits à des échelles urbaines et intra-
urbaines, sont nécessaires pour explorer les effets de la présence d’ICU sur les
vecteurs d’arboviroses. C’est précisément ce que permet de réaliser le modèle
mo3.

�.�.� Test d’hypothèse avec ��3 : l’effet de l’îlot de chaleur urbain à Bangkok

Comme nous l’avons évoqué dans la partie 2.2.4.1 (p. 101), le fonctionnement
de mo3 (simulateur développé sous la plate-forme GAMA 10) repose sur trois
sous-modèles : MOMOS, MOMA et MODE-macro. Les dynamiques environnemen-
tales affectant le comportement du moustique sont données par MODE-macro.
Ce modèle fournit une carte statique de la répartition des hommes à leur lieu
de domicile. Les mouvements de population sont gérés par MOMOS. Ils mo-
difient les stocks de sang disponibles pour Aedes aegypti en fonction des dé-
placements – pendulaires notamment – des individus. Enfin, les dynamiques
des populations de moustiques par rapport aux deux modèles précédents sont
gérées par MOMA 11. La combinaison de modèles que constitue le simulateur
mo3 permet d’explorer les effets de variables environnementales ou humaines
sur les dynamiques vectorielles et/ou épidémiques.

Au regard des observations réalisées dans la partie 6.2.1 (p. 312,) nous propo-
sons d’étudier l’influence de l’ICU sur la distribution spatio-temporelle d’Aedes

aegypti. Nous posons l’hypothèse suivante : durant la saison froide, la poche de
chaleur que constitue l’ICU facilite la prolifération des moustiques. Si cette hy-

10. http://gama-platform.org/

11. La version de MOMA utilisée dans le simulateur mo3 est une version modifiée par rapport
à la version orginale. Dans cette version modifiée de MOMA, les moustiques adultes sont gérés
sous forme de stocks.
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pothèse se vérifie, cette situation pourrait participer au maintien d’un niveau
d’incidence relativement élevé entre deux périodes épidémiques.

�.�.�.� Les effets de la température sur Aedes aegypti dans ��3

Les relations qui unissent les moustiques à la température sont implémen-
tées dans MOMA. Dans ce modèle, la température est intimement liée à la durée
de développement au cours des stades pré-adultes. Ces relations sont prises en
compte par le biais de formules dont les comportements sont représentés dans
la figure 131 (p. 314).

F����� 131 – L’effet de la température sur la durée de développement d’Aedes aegypti
dans MOMA (Maneerat 2016)

La probabilité de survie des moustiques est également en partie dépendante
de la température. Cette dépendance est modélisée dans MOMA par le biais
d’un niveau de probabilité de survie des agents moustiques. Cette probabilité
change en fonction de la température. Comme c’était le cas pour l’indice de
température (It) (cf. section 6.1.1.2, p. 298), cette probabilité de survie s’inscrit
dans une fenêtre thermique composée d’une borne inférieure et d’une borne
supérieure, entre lesquelles la température n’a pas d’impact sur le moustique
(ces bornes correspondent aux bornes extrêmes de l’It). Au delà de ces bornes,
la température a un impact très fort sur la probabilité de survie des moustiques.
Cette relation change en fonction des stades de développement (cf. figure 132,
p. 315). À titre d’exemple, les œufs pouvant résister à des températures relative-
ment basses (jusqu’à -15 °C), leur probabilité de survie est légèrement décalée
par rapport à celles des autres stades.

�.�.�.� Description de l’expérimentation et de l’initialisation

Deux zones d’approximativement 85 km2 ont été sélectionnées dans le cadre
de cette expérimentation. Elles sont situées sur le territoire de la BMA (cf. figure
133, p. 316). La première zone (zone 1) correspond au centre de Bangkok. Il
s’agit d’une zone très urbanisée et densément peuplée au sein de laquelle les
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F����� 132 – L’effet de la température sur la survie d’Aedes aegypti aux différents
stades dans MOMA (Maneerat 2016)

températures sont généralement plus élevées qu’en périphérie. La zone 2 est
périphérique, les températures y sont plus fraîches de quelques degrés (cf. 134,
p. 317). Les deux zones sont habitées mais présentent des densités de bâti
et de population différentes. Afin d’évaluer l’effet de la température sur les
dynamiques vectorielles « toutes choses égales par ailleurs », les températures
de la zone 2 sont appliquées à la zone 1. Mise à part les répartition spatio-
temporelle des températures, les conditions environnementales sont donc les
mêmes dans les deux zones.

La simulation à partir du modèle mo3 nécessite de fixer plusieurs valeurs
de paramètres. La majeure partie d’entre elles est déterminée à partir de la lit-
térature. Les différentes valeurs, et les références scientifiques desquelles elles
sont tirées, sont données dans le tableau 49 (p. 316). En l’absence de données
entomologiques à l’échelle de la ville, les conditions initiales des populations
d’Aedes sont hypothétiques. Nous avons fait le choix de laisser le système stabi-
liser les populations par le biais des différents processus de régulation (temps
de développement lié aux températures et taux de mortalité des moustiques).
Un total de 95 400 agents de type environnement (CE) ont été instanciés. Du
fait de la capacité de calcul limitée de l’ordinateur utilisé, seuls 85 000 agents
de type humain (10 % des habitants de la zone) ont été générés. Cette étape
est réalisée à l’aide du générateur de populations synthétiques Gen* 12. Les
agents humains ainsi créés sont répartis dans la zone en fonction des cartes de
population issues de MODE-macro. Parmi les 85 000 humains générés, 22 000

possèdent l’un des agendas uniques issus de MOMOS (Cébeillac et al. 2017b).

Dans un premier temps, nous avons effectué 30 simulations sur la période
inter-épidémique de novembre 2009 à avril 2010 dans la zone 1. Les tempé-
ratures utilisées pour ce premier jeu de simulations sont les températures de
l’air réellement estimées pour cette zone. La figure 135 (p. 317) illustre la ca-
pacité du simulateur à reproduire l’évolution des populations pré-adultes et
adultes d’Aedes aegypti, notamment les différents pics de croissances liés aux
précipitations.

12. https://github.com/ANRGenstar
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Paramètre Valeur Référence

Nb. initial de moustiques par GLP [0 ; 10] Cette étude

Taux de survie journalier du moustique 0,86 Maneerat (2016)

Taux de survie pendant la transition entre les
stades aquatiques

0.7 Magori et al. (2007)

Délai de ponte post-repas (jours) [2 ; 3]
Christophers
(1960)

Quantité d’œufs par ponte [100 ; 120]
Christophers
(1960)

Nb. max. de piqûres par jour et par humain [1,3] Costero et al. (1999)

Tableau 49 – Principaux paramètres utilisés pour les simulations avec mo3

F����� 133 – Localisation des deux zones d’étude

En comparant les précipitations (cf. figure 135, p. 317) à l’évolution des
stocks (cf. figure 135, p. 317), on retrouve une corrélation entre les premières
périodes de pluie et les principaux pics de population (notamment le nombre
d’œufs et de larves). Par exemple, le pic du nombre d’œufs culminant le 24

novembre 2009 (cf. figure 135, p. 317) est directement lié aux précipitations
ayant eu lieu le 14 novembre 2009. Le pic de fin novembre 2009 est suivi d’un
second pic, dont le maximum correspond au 9 décembre 2009. Les 15 jours
qui séparent les deux pics correspondent à la durée d’un cycle gonotrophique.
Les moustiques nés suite au premier pic pondent simultanément, provoquant
l’apparition d’un second pic. Ces deux pics successifs et le nombre de jours
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F����� 134 – Médianes des températures de l’air maximales estimées dans les zones
d’étude et températures maximales enregistrées par la station de Bang-
kok Metro (du 01-11-2009 au 30-04-2010)

F����� 135 – Évolution des stocks moyens d’Aedes pré-adultes et adultes dans la
zone 1 (courbe lissée par des moyennes mobiles sur 5 valeurs) et pré-
cipitations journalières à Bangkok de novembre 2009 à avril 2010

qui les séparent, correspondent précisément aux situations observées par les
entomologistes en conditions réelles (Wee et al. 2013).

Dans un second temps, nous avons réalisé 30 simulations en utilisant les
caractéristiques environnementales de la zone 1, mais en leur appliquant cette
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fois les données thermiques de la zone 2. L’évolution temporelle du stock de
moustiques adultes associé à ce deuxième jeu de simulations peut être com-
parée à l’évolution du stock du premier jeu de simulations sur la figure 136

(p. 318). De façon générale, le nombre de moustiques adultes est légèrement
plus élevé avec les températures de la zone 1 qu’avec celles de la zone 2. Cette
situation est accentuée lors des pics de la saison sèche (de novembre à fin fé-
vrier). Ces résultats permettent d’apporter un premier élément de réponse à
l’hypothèse selon laquelle la présence d’un îlot de chaleur urbain influencerait
les dynamiques de population d’Aedes aegypti. Les pics observés dans la zone 1

sont parfois un peu plus importants que ceux de la zone 2 13. Ils ont également
tendance à être plus précoces.

F����� 136 – Évolution des stocks moyens d’Aedes adultes selon les températures de
la zone 1 et celles de la zone 2 (courbe lissée par des moyennes mobiles
sur 5 valeurs)

En revanche, ces résultats ne permettent pas de défendre totalement l’hypo-
thèse d’un maintien d’une population de moustiques plus importante dans les
zones plus chaudes du centre-ville pendant la saison la plus froide, du moins à
Bangkok. En effet, les stocks moyens de moustiques adultes sont parfois moins
importants avec les températures de la zone 1 qu’avec celles de la zone 2. À
partir de mars, les températures deviennent très chaudes dans la zone 1. Or,
comme le montre la figure 131 (p. 314), des températures trop chaudes (su-
périeures à 35 °C) ont pour effet d’augmenter la durée de nymphose. Sur la
figure 136 (p. 318), il est néanmoins possible d’observer un léger décalage tem-
porel entre la courbe de la zone 1 et celle de la zone 2 durant la période la plus
froide (décembre – janvier). Ce décalage est probablement lié à la différence
thermique entre les deux zones. La zone 2 étant légèrement plus chaude, le
développement des moustiques y est plus rapide.

13. Il est important de noter que les températures satellites ne sont pas toujours disponibles
sur l’ensemble de la zone, auquel cas MODE-macro utilise une température commune aux deux
zones. Ainsi, cette différence de population pourrait être sous-estimée par rapport à la réalité.
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�.�.�.� Quelles perspectives pour l’étude des effets des ICU sur les populations
de moustiques avec ��3 ?

mo3 est construit pour pouvoir être appliqué à la plupart des métropoles
touchées par une ou plusieurs maladie(s) transmise(s) par Aedes aegypti. Ainsi,
l’une des perspectives de ce travail est d’étudier l’effet de l’ICU sur les popula-
tions de moustiques (et potentiellement sur la diffusion d’une épidémie) dans
une autre ville que celle de Bangkok. Nous souhaitons notamment transférer
le modèle à la ville de Delhi. Cette ville est soumise à des hivers plus rigoureux
que la ville de Bangkok. Du fait de ses températures hivernales plus froides, et
d’après les résultats présentés dans ce travail, il est probable que l’ICU de Delhi
ait un impact plus important sur l’évolution des stocks de moustiques adultes
que celui de Bangkok.

Il pourrait également être intéressant de tester l’influence de la DTR qui n’a
pas été testée dans le cadre de ce travail. Comme nous l’avons vu dans la sec-
tion 1.4.2.1 (p. 48), la baisse de la diurnal temperature range (DTR) (la différence
entre la température maximale journalière et la température minimale journa-
lière) est susceptible de favoriser le développement des moustiques durant la
période froide à Delhi. L’effet de la DTR pourrait être testé grâce à MODE-macro
et mo3.

c�nc�����n �� c������� �

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux applications du modèle MODE-
macro. La première application visait à construire un outil permettant d’esti-
mer le niveau d’aléa environnemental pour le risque vectoriel en milieu ur-
bain. La seconde application est un exemple d’utilisation du modèle mo3. Cet
exemple visait à tester une hypothèse de recherche selon laquelle l’existence
d’un ICU pourrait favoriser le développement des moustiques, notamment du-
rant la saison froide. Chacun de ces exemples représente une perspective pour
l’utilisation de MODE-macro.

La première perspective est le développement d’un outil d’aide à la décision
à destination des autorités sanitaires en charge de la prévention et de la lutte
contre les maladies transmises par Aedes aegypti. Cet outil pourrait être basé sur
le modèle de l’application web développée dans le cadre de ce travail 14. Dans
sa forme actuelle, l’application interroge une base de données dont la mise à
jour n’est pas automatisée. L’ajout automatique de données météorologiques
est essentiel pour rendre l’outil opérationnel dans le cadre d’un système de
surveillance. L’actualisation des autres bases de données spatiales (les popula-
tions, la végétation, l’ombre) est secondaire, mais s’inscrit dans une perspective
plus vaste d’amélioration de la transposabilité de MODE-macro. Un autre point
essentiel pour le développement d’un outil d’aide à la décision, est la concer-
tation avec les autorités concernées. L’application présentée dans la première
section de ce chapitre permettrait-elle de répondre à des besoins précis ou de
pallier certaines limites des outils actuellement utilisés ? L’outil interactif dé-
veloppé dans le cadre de ce travail permet de renseigner son utilisateur sur

14. https://analytics.huma-num.fr/Renaud.Misslin/iae_bangkok/
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l’aléa environnemental du risque vectoriel à un niveau fin (résolution de 30 m).
Néanmoins, avant de pouvoir être utilisés pour l’aide à la décision, les résultats
devront être confrontés à des données entomologiques dans une démarche de
validation.

La seconde perspective d’utilisation de MODE-macro est liée à son intégration
à mo3. Ce simulateur a vocation à être utilisé comme un laboratoire virtuel
permettant de tester des hypothèses difficiles à vérifier dans la réalité. Dans
ce cadre, l’influence des caractéristiques de l’environnement sur la diffusion
du moustique, ou celle d’une épidémie, pourrait être évaluée « toutes choses
égales par ailleurs ». Ce type de test nécessite la construction d’environne-
ments dont certaines caractéristiques sont neutres et d’autres varient en fonc-
tion de l’hypothèse à tester. Dans l’exemple présenté dans ce chapitre, nous
avons appliqué les températures d’une zone géographique donnée à une se-
conde zone de taille égale, qui se différenciait de la première par des tempéra-
tures plus chaudes. Ceci nous a permis de tester les effets des températures en
faisant abstraction des autres caractéristiques de l’environnement. Une autre
solution serait de construire un modèle permettant de générer des environne-
ments « neutres » 15 (cf. 2.2.3.3, p. 97 certaines plateformes existantes telles que
NLMpy (Etherington et al. 2015) pourraient être utilisées dans cette perspec-
tive). Par rapport à la première solution, cette seconde solution décuplerait la
diversité des environnements dont les effets pourraient être étudiés.

15. Des environnements générés de façon automatique permettant de tester les effets d’une
caractéristique environnementale particulière (e.g. la disponibilité en GLP, la densité du bâti, les
variations journalières de température (DTR), etc.), tout en gardant «toutes choses égales par
ailleurs».
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Au fil des chapitres, cette thèse propose une approche permettant de recons-
tituer l’environnement d’Aedes aegypti. Le modèle conceptuel qui en résulte
(MODE) peut être utilisé pour cartographier de façon dynamique l’espace vécu
du vecteur ou pour générer l’environnement d’un modèle à base d’agents re-
produisant le système pathogène de la dengue.

Aux échelles intra-urbaines, la répartition d’Aedes aegpti est influencée aussi
bien par les cacactéristiques sociodémographiques des individus et par les stra-
tégies collectives de gestion des eaux et des déchets, que par l’occupation du
sol et les facteurs climatiques. L’intensité des effets de l’environnement change
d’un contexte urbain à l’autre, d’une période à l’autre et d’une échelle à l’autre.

La stratégie la plus répandue pour lutter contre la dengue et le Zika consiste
à rendre l’environnement impropre à l’établissement d’Aedes aegypti (Cromwell
et al. 2017). La compréhension des relations que le vecteur entretient avec son
environnement constitue une condition primordiale du succès des campagnes
de lutte anti-vectorielle (Vanwambeke et al. 2011). Ces relations sont largement
décrites dans la littérature (cf. chapitre 1). Néanmoins, il subsiste une carence
au niveau des outils permettant d’appréhender et d’explorer ces relations à
l’échelle urbaine et à l’échelle intra-urbaine (LaDeau et al. 2015). Or, ces échelles
sont précisément celles auxquelles sont menées les campagnes de lutte contre
le moustique.

� ’�����c�� ��én�mén�����q�� : ���m ��� ��� ����

�n m��è�� �n����nn�m�n��� ���n��������

La démarche mise en place au cours de ce travail part d’une constatation dé-
coulant d’un travail bibliographique : les méthodes (statistiques ou mécanistes)
les plus fréquemment utilisées pour appréhender les relations environnement
↔ vecteur éclairent les chercheurs sur la nature de ces relations mais s’avèrent
souvent non transposables ou incapables de tenir compte de l’hétérogénéité
de l’environnement (Hartemink et al. 2014). De ce point de vue, nous nous
sommes posés la question suivante : comment construire un modèle environ-
nemental transposable d’un terrain d’étude à un autre et d’une échelle à une
autre ? Des réponses à cette question peuvent être avancées par l’intermédiaire
de la combinaison de trois approches :

— l’approche systémique sépare les éléments du système pathogène et ori-
ente l’analyse vers leurs relations (Daudé et al. 2015) ;

— l’approche basée sur les ressources (RBHC) circoncrit les objectifs de re-
constitution de l’environnement en adoptant la perspective du vecteur
(Dennis et al. 2003 ; Hartemink et al. 2014) ;
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— l’approche par l’Umwelt, bénéfique dans le cadre de la lutte anti-vecto-
rielle (Shaw et al. 2013), formalise la sélection des caractéristiques envi-
ronnementales à prendre en considération.

Cet ensemble d’approches nous a conduit à l’élaboration d’un modèle con-
ceptuel remplissant le pré-requis de la transposabilité : Model of Environ-
ment (MODE). À partir de ce modèle conceptuel, deux modèles informatiques
permettant de générer l’environnement propre d’Aedes aegypti ont été implé-
mentés : MODE-macro et MODE-micro.

m���-m�c�� �� m���-m �c�� : ���� m��è��� , ����

éc������ �� ��ffé��n��� �����c����n�

MODE-macro et MODE-micro présentent l’avantage de pouvoir être appliqués
à la plupart des contextes urbains. Ils constituent une solution efficace, basée
sur des données libres ou aisément accessibles, pour reconstruire l’environne-
ment d’Aedes aegypti. Les modèles environnementaux ainsi générés peuvent
être utilisés dans le contexte de la modélisation à base d’agents : ils peuvent
être couplés aux modèles MOMA, MOMOS et mo3.

Le premier modèle, MODE-macro, permet de reconstruire l’environnement
du moustique au niveau d’une ville. L’environnement ainsi généré peut être
utilisé pour cartographier l’aléa environnemental du risque vectoriel. Une ap-
plication développée dans le cadre de ce travail permet de calculer et visualiser
cet aléa 1. MODE-macro peut également être couplé à un modèle simulant les
dynamiques vectorielles sous forme de stocks. Cette association, réalisée dans
mo3, permet d’explorer les effets de l’environnement sur la distribution spa-
tiale et l’évolution des populations de moustiques 2. L’exemple traité dans le
chapitre 6 a consisté à étudier l’impact de l’îlot de chaleur urbain (ICU) sur les
populations de vecteurs.

Le second modèle, MODE-micro, utilise le concept de l’environnement syn-
thétique pour reconstruire le monde propre du vecteur à l’échelle du mous-
tique. Ce modèle, applicable sur un espace de plusieurs dizaines de km2, est
destiné à fonctionner en interaction avec un modèle simulant le comportement
du moustique de manière individu-centrée. Le protocole therma, présenté
dans le chapitre 5, permet de recueillir des données pouvant être comparées à
des données environnementales et entomologiques produites par le modèle.

La capacité du modèle conceptuel MODE à être appliqué à plusieurs échelles
différentes apporte une réponse à la problématique de la multiplicité des échel-
les soulevée par Daudé et al. (2015). Dans le cadre de ce travail, MODE a été ap-
pliqué aux niveaux urbain et intra-urbain. Une perspective serait de l’appliquer
à un niveau continental, voire global. Les résultats de cette démarche pour-
raient être comparés à ceux des méthodes d’ecological niche modelling (ENM),
qui permettent d’estimer la distribution potentielle d’Aedes aegypti mais néces-
sitent l’apport de données vectorielles ponctuelles en entrée (e.g. Khatchikian
et al. (2011), Kraemer et al. (2015) et Peterson et al. (2005)).

1. https://analytics.huma-num.fr/Renaud.Misslin/iae_bangkok/

2. Ce modèle réuni les sous-modèles MOMA, MODE et MOMOS pour simuler le système pa-
thogène de la dengue dans son ensemble.
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Comme nous l’avons vu, les arboviroses transmises par Aedes aegypti sont
des processus complexes (Daudé et al. 2015). Les éléments composant le sys-
tème pathogène de ces maladies sont en interaction les uns avec les autres.
Parmi ces interactions, la relation qui unit le vecteur et l’environnement est
souvent considérée comme la plus étroite ou la plus facile à mettre en évidence
(May 1950 ; Sorre 1933 ; Tran et al. 2005). L’analyse de cette relation à l’avantage
d’apporter rapidement des réponses à une question chère aux géographes :
« pourquoi ici et pas ailleurs ? ». Toutefois, les dynamiques épidémiques ne
pourraient pas être comprises sans l’analyse des autres processus à l’œuvre au
sein du système pathogène : les déplacements des hôtes (Cébeillac et al. 2017b),
les pratiques sociales des espaces (Handschumacher et al. 2002), les systèmes
de surveillance (Daudé et Vaguet 2015), etc.

De ce point de vue, l’étude des relations statistiques entre l’environnement
(mesuré par l’indice d’aléa environnemental (IAE) dans le cadre de ce tra-
vail) et l’incidence de la dengue à l’échelle intra-urbaine, permet d’identifier
des zones présentant des situations particulières (surreprésentation ou sous-
représentation du nombre de cas) (cf. section 6.1.3, p. 305). Lorsque l’inci-
dence de l’arbovirose n’est pas statistiquement liée aux caractéristiques en-
vironnementales, il est probable que d’autres processus soient à l’œuvre. Le
défi consiste alors à les dévoiler. Ces informations pourraient profiter aux au-
torités sanitaires en charge de la lutte contre la maladie. Certains quartiers
pourraient faire l’objet de suivis plus fréquents des populations vectorielles et
des actions de prévention plus poussées pourraient y être menées. Ces infor-
mations pourraient également révéler les atouts et les faiblesses d’un système
d’alerte : quelles sont les pratiques des équipes sanitaires en charge des zones
où l’incidence est moins forte que ce que les caractéristiques environnemen-
tales laisseraient envisager ? De façon générale, la compréhension des proces-
sus conduisant à des situations épidémiques particulières pourrait contribuer
à l’optimisation des systèmes de surveillance.

De la même façon, la surreprésentation ou la sous-représentation des cas
dans certaines zones de la ville pourrait aiguiser la curiosité du géographe.
Celui-ci est particulièrement bien placé pour identifier les processus condui-
sant à des situations particulières. Ces processus peuvent être multi-échelles
(le croisement entre les flux humains intra-urbains, régionaux et internatio-
naux par exemple) et refléter des discontinuités environnementales, peuvent
être le fait de situations sociales, culturelles ou économiques spécifiques non
prises en considération par le modèle, etc. Finalement, les relations statistiques
entre l’IAE et la dengue pourraient être utilisées comme un prisme pour étudier
la ville.

��� ��m ���� �� ��� ������c�����

Nous avons identifié quatre points principaux sur lesquels ce travail de re-
cherche pourrait être approfondi.
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Les processus menant à la construction d’un environnement favorable au
vecteur varient en fonction des quartiers (LaDeau et al. 2015). Plusieurs études
citées dans le chapitre 1 ont montré que les pratiques culturelles pouvaient
avoir un impact sur le système pathogène (e.g. Spiegel et al. (2007)). Dans le
cadre de ce travail, nous avons adopté la perspective du moustique en faisant
le choix de mettre de côté les facteurs sociaux, économiques et culturels qui
produisent ou modifient l’environnement du vecteur 3. Ce choix permet l’éla-
boration du modèle (comment rendre compte de l’hétérogénéité des processus
sociaux, culturels et économiques dans un modèle transposable de génération
d’environnements ?) mais constitue une première limite de ce travail. Les fleurs
constituent, par exemple, un élément central de la culture thaï. À Bangkok, de
nombreux bâtiments, résidentiels, publics ou commerciaux, sont agrémentés
par des plantes en pot. La plupart de ces pots sont régulièrement entretenus
et ne constituent pas des gîtes larvaires potentiels (GLP). Seuls les vases ac-
cueillant des plantes hydrophytes peuvent accumuler de l’eau : des poissons y
sont souvent ajoutés pour empêcher le développement de larves. En revanche,
les pots inutilisés, stockés par dizaines dans les cours intérieures, dans les
jardins ou sur les terrains vagues, constituent des menaces sanitaires considé-
rables. De cette observation découle une question de recherche potentielle :
quel est l’impact de la culture florale sur la distribution d’Aedes aegypti et/ou
sur celle des arboviroses qu’il transmet ? Les gîtes larvaires actifs des quartiers
habités majoritairement par des Thaïlandais d’origine thaï sont-ils les mêmes
que ceux des quartiers habités par des Thaïlandais d’origine chinoise ?

Au cours de cette thèse, nous avons souligné plusieurs fois qu’un de nos ob-
jectifs était de produire des outils opérationnels dans le cadre de la surveillance
des arboviroses transmises par Aedes aegypti ou de la lutte anti-vectorielle. Cet
objectif a été formulé sur la base de nos observations du système de sur-
veillance et d’action mis en place par la Bangkok Metropolitan Authority (BMA),
ainsi que sur la base des connaissances et de l’expérience de l’ensemble de
l’équipe intégrée au projet DENFREE (Daudé et Vaguet 2015 ; Telle 2011). Néan-
moins, les modèles et les outils développés dans le cadre de cette thèse n’ont
pas encore été soumis aux autorités sanitaires concernées. Cette démarche s’ins-
crit donc en perspective de ce travail. L’adaptation des outils aux besoins des
décideurs pourrait être réalisée dans le cadre du projet mo3 4. Une partie de ce
projet est spécifiquement consacrée aux développement d’outils en partenariat
avec des administrations en Bangkok (Thaïlande), au Madère (Portugal) et aux
Batangas (Philippines).

Dans la perspective d’une utilisation des outils développés dans ce travail
par des professionnels de santé, il serait primordial d’automatiser l’intégra-
lité des chaînes de traitement aboutissant à la construction de MODE-macro
et de MODE-micro. À l’heure actuelle, les exécutions successives des scripts
nécessitent un minimum de connaissances du logiciel R et constituent une li-
mite d’un point de vue technique. L’application permettant de calculer l’indice

3. Dans MODE-macro et MODE-micro, des paramètres établissant le nombre moyen de gîtes
créés par les ménages permettent de tenir compte du contexte culturel dans lequel le modèle
est appliqué. Toutefois, la dimension spatiale de ce contexte n’est pas considérée.

4. mo3 – Simulateur Spatialisé pour Explorer l’Émergence et la Diffusion de Maladies Trans-
mises par le Moustique Aedes aegypti. AAPG ANR 2017, porteur : É. Daudé (UMR IDEES 6266),
partenaire : Institut Pasteur-Paris.
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d’aléa environnemental (IAE) à Bangkok 5 exploite une base de données qui ne
peut être actualisée que de façon manuelle. Une perspective d’évolution, en
plus du développement d’une chaîne de traitements intégrée, serait d’automa-
tiser la mise à jour de la base de données (pour l’application à de nouvelles
périodes aussi bien qu’à de nouvelles villes). Cette perspective figure égale-
ment dans le projet mo3.

Enfin, une dernière perspective concerne la validation des environnements
générés par MODE-macro et MODE-micro. Compte tenu de l’objectif d’expéri-
mentation in silico, mais surtout du fait de notre volonté de développer un
outil générique d’aide à la décision, la démarche de validation est une étape
importante (Fontenille et al. 2013). Celle-ci permet d’envisager la transposition
du modèle – moyennant un paramètrage contextuel – d’un terrain d’étude à
un autre. La démarche de validation peut être considérée à plusieurs niveaux,
chacun d’entre eux correspondant à une étape de la modélisation (cf. tableau
50, p. 328) :

— Le premier niveau est celui des ressources et des conditions identifiées
par l’approche Umwelt. À ce niveau, il est impossible de vérifier de façon
directe si l’environnement conceptualisé correspond au monde propre (et
par définition, subjectif) d’Aedes aegypti (Nagel 1974). De plus, l’approche
in silico utilisée suppose nécessairement la construction d’une réalité dif-
férente de celle de l’être vivant simulé. Cette validation est donc stérile
d’un point de vue conceptuel.

— Le second niveau de validation concerne la pertinence des proxys choisis
pour estimer la distribution des ressources et des conditions. Ces choix
sont largement dépendants du contexte dans lequel le modèle est appli-
qué. Dans ce travail, la justification des proxys sélectionnés a été réalisée
en les confrontant à des informations tirées de la littérature, aux connais-
sances d’experts, ou à des données issues d’observations de terrain.

— Le troisième niveau du processus de validation porte sur la qualité de
l’estimation des distributions spatio-temporelles des proxys choisis. L’ob-
jectif de l’estimation étant de se rapprocher au mieux d’une situation
réelle, cette étape peut être réalisée en comparant les données estimées à
des données observées (cf. section 4.2, p. 218). Cette étape consiste donc
à évaluer la capacité des données d’entrée (sélectionnées pour estimer la
distribution spatio-temporelles des proxys) à reproduire la distribution
spatio-temporelle réelle des proxys. Cette étape implique la disponibilité
ou la production de données dont les sources sont différentes de celles
des données utilisées en entrée (il peut, par exemple, s’agir de données
construites manuellement ou issues d’enquêtes de terrain).

— Le quatrième et dernier niveau de validation relève d’un couplage entre
le modèle environnemental et un modèle vectoriel. Ce niveau de valida-
tion, traité en partie dans le chapitre 5, consiste à comparer les effets d’un
environnement généré de façon automatique, sur les dynamiques de
moustiques simulées, aux effets d’un environnement construit manuel-
lement, sur ces même populations simulées. Bien que l’environnement

5. https://analytics.huma-num.fr/Renaud.Misslin/iae_bangkok/



généré automatiquement soit basé sur les mêmes hypothèses que l’en-
vironnement construit manuellement, ces deux types d’environnements
pourraient avoir des effets différents. Des données vectorielles observées
peuvent enrichir ce niveau de validation (quel type d’environnement (gé-
néré manuellement / généré automatiquement) permet d’obtenir les don-
nées vectorielles simulées les plus proches de la réalité ?). La comparaison
au réel, toujours délicate, l’est encore plus du fait de la stochasticité des
dynamiques vectorielles (Rey-Coyrehourcq 2015).

Niveau Objet de la validation Méthode de validation

1 Ressources et conditions identifiées par l’approche
Umwelt

Ø (validation stérile d’un
point de vue conceptuel)

2 Proxys choisis pour estimer la distribution de ces
ressources / conditions

Littérature, connaissance du
terrain

3 Estimations des distributions spatio-temporelles
des ressources / conditions

Données SIG, images satellite,
relevés de terrain

4
Un environnement généré automatiquement
produit-il les mêmes effets sur un modèle vectoriel
qu’un environnement construit manuellement ?

Comparaison des données
vectorielles simulées dans les
deux types d’environnement

Tableau 50 – La validation des modèles : une perspective de recherche prioritaire

Pour finir, nous souhaitons revenir sur la capacité de l’association « ap-
proche systémique – RBHC – Umwelt » à être transposée d’un contexte à un
autre. En plus d’être transposable à d’autres espaces, d’autres périodes et
d’autres échelles, cette association d’approches est applicable à d’autres ma-
ladies vectorielles fonctionnant comme un système pathogène complexe. L’en-
vironnement d’Aedes albopictus, vecteur principal, pourrait par exemple être
étudié de cette façon. Les modèles résultant de ces approches pourraient être
employés pour guider et optimiser les campagnes de contrôle vectoriel en
France métropolitaine. Depuis le 1er janvier 2017, Aedes albopictus est officie-
lement considéré comme une menace sanitaire dans le sud du pays, en région
parisienne et en Alsace 6.

6. https://www.legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cidTexte=JORFTEXT000033825649&

dateTexte=&categorieLien=id
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L’estimation de la répartition de la population par cartographie dasymé-
trique est basée sur la relation pouvant exister entre le nombre d’habitants
d’une zone administrative et les caractéristiques physiques de cette zone. Dans
MODE-macro, deux caractéristiques sont utilisées : l’occupation du sol et les
températures. La première étape de la démarche consiste à construire ces bases
de données afin de pouvoir les utiliser pour estimer le nombre d’habitants.

�.� L’occupation du sol

L’occupation du sol décrit les caractéristiques physiques de la surface terrestre.
Ces données sont utilisées pour évaluer la capacité des espaces à répondre à
différents besoins du moustique (besoins en nectar, en sang et en gîte larvaires
potentiels). Étant donné que MODE-macro est développé dans le but d’être ap-
pliqué en milieu urbain, une attention particulière est portée à l’identification
des différents types de bâti.

Les images utilisées proviennent du satellite Landsat 8. Comme pour le NDVI,
ces images doivent être totalement dépourvues de nuages afin que l’occupa-
tion du sol puisse être déterminée sur toutes les parties de l’image. Les bandes
spectrales utilisées sont les bandes 2, 3, 4, 5, 6 et 7. Ces bandes correspondent
au spectre visible (2, 3, 4), au proche infrarouge (5), à l’infrarouge moyen (6)
et à l’infrarouge lointain (7). Les bandes du spectre visible et du spectre in-
frarouge devraient permettre d’identifier plusieurs classes de bâti, plusieurs
classes de végétation, une classe de sol nu et une classe d’eau. La classification
des images est réalisée par le biais de la méthode Isodata proposée par l’outil
d’isoclustering d’Arcgis. Il s’agit d’une méthode non-supervisée similaire à la
méthode K-means. Elle présente l’avantage d’être plus souple que la méthode
K-means tout en conservant une objectivité importante. Le processus de classi-
fication employé consiste à réaliser une première classification sur l’ensemble
de l’image. Après une vérification visuelle du résultat de cette classification, les
pixels correctement classifiés sont extraits de l’image et vectorisés. Les autres
sont séparés en catégories selon leur nature (naturels ou bâtis par exemple).
Des classifications par ISODATA sont réalisées sur les pixels restants, jusqu’à
obtenir une classification satisfaisante (cf. figure 137, p. 332).

La classification résultant de cette démarche peut être validée par le biais de
l’indice Kappa de Cohen (1960). Cet indice est basé sur une matrice de confu-
sion permettant d’évaluer la concordance entre 2 rasters en tenant compte de
la part de concordance due au hasard. Il s’agit de la méthode de mesure de
concordance la plus répandue en télédétection.

331
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F����� 137 – Classification de l’occupation du sol

Dans le cadre de MODE-macro, les données d’occupation du sol produites
par la méthode présentée dans la figure 137 (p. 332) sont confrontées à des
données recueillies manuellement sur des images THRS rendues disponibles
à la visualisation par le service World Imagery 1 d’ESRI. Ce dernier permet
de visualiser des images THRS issues de plusieurs satellites différents (SPOT,
GeoEYE IKONOS notamment) dans un SIG et d’y superposer d’autres couches
d’information. La démarche de validation consiste à générer une couche de
points sur la zone d’étude (Espinosa et al. 2016). Le nombre de points générés
est calculé proportionnellement à l’aire de la zone à raison d’un point pour 15

km2. Cette proportion permet d’obtenir un nombre de points suffisamment im-
portant pour que l’indice Kappa soit représentatif, tout en ayant un nombre de
points de contrôle qui ne rende pas trop chronophage le travail de recueil ma-
nuel de données. Une fois leur nombre total déterminé, les points de contrôle
sont répartis de manière proportionnelle dans chaque classe d’occupation du
sol. L’occupation du sol est ensuite extraite visuellement pour chaque point de
contrôle. Les résultats sont représentés puis analysés à l’aide d’une matrice de
confusion. Le coefficient kappa est ensuite calculé à partir de cette matrice.

�.� Les températures de surface

Les conditions climatiques des grandes villes se caractérisent souvent par le
phénomène d’îlot de chaleur urbain (ICU). Physiquement, l’ICU se caractérise
par une hausse localisée des températures. Il existe deux types d’îlots de cha-
leur urbains différents : l’un entre le sol et les toits ou la cime des arbres,
et l’autre au-dessus du premier (Oke 1982). Les stations météorologiques ins-
tallées en milieu urbain sont généralement placées de manière à éviter les
effets microclimatiques liés au premier type d’ICU. De la même façon, les don-
nées thermales issues de satellites permettent d’estimer les températures liées

1. http://goto.arcgisonline.com/maps/World_Imagery
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au deuxième type d’îlot de chaleur urbain. Selon les circonstances atmosphé-
riques et l’heure du cliché, les différences entre les deux types d’ICU peuvent
être importantes. Aedes Aegypti vit principalement dans l’espace situé entre le
sol et le toit des habitations. La température de cet espace n’est pas directement
accessible par l’analyse d’images satellite et ne l’est pas non plus par les relevés
des stations météorologiques installées selon les normes internationales. Dans
le cadre de MODE-macro, l’objectif est d’estimer la température de l’air au sein
du premier type d’ICU. Cela implique deux difficultés. La première, précédem-
ment évoquée, est liée au fait que la température issue du satellite soit mesurée
au niveau des surfaces visibles par le satellite (en ville : les toits et les cimes
des arbres). La seconde découle de la première : la température mesurée par
le capteur est une température de surface (voir ci-dessous).

Les données produites par le satellite sont des mesures de luminance. L’esti-
mation des températures de surface nécessite d’effectuer plusieurs corrections
successives de ces données brutes. La luminance (radiance) exprime la quantité
de radiation émise par une surface à un certain angle solide (W · sr− 1 ·m− 2).
En géométrie, un angle solide correspond à un angle bidimensionnel donné
dans un espace tridimensionnel. En télédétection, la radiance correspond donc
à la quantité de radiation émise dans l’angle de vue du capteur. Les capteurs
TIRS de Landsat 8 mesurent la température de brillance top-atmosphérique
(TOAbt). Cette radiance est le résultat du mélange d’énergies émises par trois
sources différentes : la radiance émise par la surface de la terre, la radiance
montante de l’atmosphère et la radiance descendante du ciel. Une valeur de
température peut être calculée grâce aux lois de Planck et de Boltzmann. Cette
valeur est appelée température de brillance et elle est mesurée au niveau du
capteur. La différence entre cette valeur et la Ts peut être de quelques degrés.
Cette dernière dépend des conditions atmosphériques et de l’émissivité des
objets d’occupation du sol. L’émissivité d’une surface dépend de plusieurs ca-
ractéristiques de cette surface, notamment de sa texture et de sa teneur en
eau.

L’extraction de la température de surface se déroule en plusieurs étapes
successives :

— Étape 1 : conversion des valeurs digitales en valeurs spectrales ;

— Étape 2 : conversion de la radiance spectrale en TOAbt ;

— Étape 3 : calcul de l’émissivité de surface pour chacune des classes d’oc-
cupation du sol ;

— Étape 4 : estimation des températures de surface.
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����� � Conversion des valeurs digitales de la bande TIRS en radiance spec-
trale (Weng et al. 2004) :

Lλ = MLQcal +AL (38)

où :

Lλ = radiance spectrale au capteur
ML = Band multiplier associé à la réflectance
AL = Band additive associé à la réflectance

Qcal = valeurs brute de la bande spectrale

Bande (capteur) ML AL Center wavelength (λ) K1 K2

Bande 10 (TIRS) 0,00033 0,1 10,904 774,89 1321,08

Bande 11 (TIRS) 0,00033 0,1 12,003 480,89 1201,14

Tableau 51 – Constantes associées aux bandes 10 et 11 de Landsat 8 (TIRS)

����� � Conversion de la radiance spectrale en TOAbt (Weng et al. 2004) :
La valeur de TOAbt obtenue à l’issue de cette étape ne prend en compte ni
les effets des conditions atmosphériques, ni l’émissivité de surface. Cette
valeur correspond à celle d’un corps noir. Elle devra être modifiée lors
d’une étape ultérieure.

TOAbt =
K2

ln(K1
Lλ

+ 1)
(39)

où :

Ts = TOAbt (K)
K1 = Constante K1 (cf. tableau 51)
K2 = Constante K2 (cf. tableau 51)
Lλ = Radiance spectrale

����� � Calcul de l’émissivité de surface pour chacune des classes d’occupa-
tion du sol :
Plusieurs méthodes peuvent être utilisées. Certains chercheurs se basent
sur des mesures d’émissivité de terrain pour corriger les données de tem-
pérature délivrées par le satellite (Snyder et al. 1998). D’autres ont déve-
loppé des méthodes permettant d’estimer l’émissivité grâce aux images
satellite et prenant en considération de nombreux paramètres atmosphé-
riques différents (Sobrino et al. 2008). Enfin, la plupart des chercheurs
appliquent une méthode appelée « NDVI thresholds » (NDVITHM). Cette
méthode, développée par Sobrino et al. (2008) est basée sur le NDVI (voir
2.2). Bien qu’elle soit utilisée dans de nombreuses études portant sur
des grandes villes, Zhu et al. (2013) considèrent cette méthode comme
non-adaptée au calcul de l’émissivité de surface en zone urbaine. Ces au-
teurs proposent d’utiliser la base de données globale d’émissivité issue
d’images ASTER (ASTER Global Emissivity Database 3.0). Cependant,
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cette base de données n’intègre (à l’heure actuelle) ni l’Inde, ni la Thaï-
lande. Bien que celle-ci présente certains biais (Sobrino et al. 2008 ; Zhu
et al. 2013), nous utiliserons donc la méthode basée sur l’utilisation de
seuils de NDVI.

Les seuils de NDVI sont utilisés dans le but de classer les pixels dans une
des trois catégories suivantes, pour lesquelles le calcul de l’émissivité
diffère :

— les pixels de sol nu (NDVI < NDVIs) ;

— les pixels de végétation (NDVI > NDVIv) ;

— les mixels 2 (NDVIs � NDVI � NDVIv)

Les chercheurs appliquant la méthode des seuils de NDVI utilisent géné-
ralement des valeurs de seuils prédéfinies. Les valeurs les plus couram-
ment utilisées sont 0,2 et 0,5. Cependant, ces valeurs sont généralement
appliquées à l’étude de milieux ruraux. Par rapport à ces derniers, les
milieux urbains se caractérisent par une forte hétérogénéité à échelle très
fine. Ceci signifie que dans ce type de milieu, un pixel présente une
probabilité élevée de contenir à la fois du sol-nu et de la végétation. La
fenêtre comprenant les pixels présentant des profils mixtes peut donc
être élargie. En présumant qu’en milieu urbain, les pixels sont rarement
composés de 100% de végétation ou de 100% de sol-nu (Walawender et

al. 2014), nous utiliserons les valeurs seuils utilisées par Yang et al. (Yang
2014). Ces chercheurs travaillent sur une zone comprenant à la fois des
espaces ruraux et des espaces urbains. Ils utilisent les valeurs seuils sui-
vantes : NDVIs = 0,05 et NDVIv = 0,7.

L’émissivité (�) de chaque pixel est calculée grâce à une équation donnée
par la position de sa valeur de NDVI par rapport aux bornes fixées précé-
demment. Nous appliquerons des équations développées par Zheng et al.

(2010) permettant de calculer l’émissivité en zone urbaine. Ces équations
permettent de traiter différemment les pixels classés comme naturels et
les pixels classés comme urbains. Les équations développées par Zheng
et al. (2010) nécessitent le calcul préliminaire de la fraction de couverture
végétale (Fc) :

Fc =

�

NDVI−NDVIs

NDVIv −NDVIs

�

(40)

où :

NDVI = normalized differenced vegetation index

NDVIs = 0,05

NDVIv = 0,7

Une fois la Fc établie, les équations suivantes sont appliquées en fonction
de la nature du pixel et de la valeur du NDVI de ce pixel :

2. Un « mixel » est un pixel au sein duquel plusieurs classes d’occupation du sol différentes
sont représentées.
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Valeur de NDVI � bâti � surface « naturelle » � eau

NDVI > 0,7 ∅ 0,986 ∅

0,05 � NDVI � 0,7 �t = 0,960842 + 0,08603322 Fc
- 0,0671158 F2c

�n = 0,9643744 + 0,0614704 Fc
- 0,0461286 F2c

0,995

NDVI < 0,05 0,97 0,97 0,995

Tableau 52 – Formules et valeurs de l’émissivité en fonction de l’occupation du sol et
de la valeur du NDVI

La valeur d’émissivité ainsi calculée ne prend pas en compte la rugosité
de la surface terrestre (Cλ). Celle-ci peut être prise en compte en appli-
quant la formule suivante (Walawender et al. 2014) 3 :

Cλ = (1− �sλ) · �vλ · F � · (1− Fc) (41)

où :

Cλ = rugosité de surface
�sλ = émissivité du sol nu
�vλ = émissivité de la végétation
F � = 0,55

La rugosité de surface permet d’affiner les valeurs d’émissivité estimées.
Ces dernières se calculent grâce à la formule suivante (Walawender et al.

2014) :

� = �vλ · Fc + �sλ · (1− Fc) +Cλ (42)

����� � Calcul de la température de surface (Walawender et al. 2014)
La température de surface (Ts) est ensuite estimée en tenant compte des
effets de la teneur de l’atmosphère en vapeur d’eau sur l’absorption at-
mosphérique. Cette dernière peut être calculée grâce à des données de
rayonnement ou de teneur en vapeur d’eau collectées par des stations mé-
téo réparties sur la zone d’étude. Si cette méthode est la plus précise car
bien adaptée aux conditions locales, il n’est pas possible de l’appliquer
sans données de terrain. Certains chercheurs se contentent d’estimations
effectuées par une application de la NASA 4. Cette application permet d’es-
timer la transmitivité (t), la radiance atmosphérique montante (Lu) et la
radiance atmosphérique descendante (Ld). Ψ1, Ψ2 et Ψ3 sont des fonc-
tions atmosphériques calculées à partir de ces paramètres. L’équation
permettant de calculer la Ts prend en compte ces fonctions ainsi que les
différentes valeurs calculées précédemment (Walawender et al. 2014) :

ψ1 =
1

t
(43)

3. Le paramètre F � est un indice compris entre 0 et 1, il représente la forme géométrique de
la surface étudiée et doit être basé sur des données annexes telles que la hauteur des objets et la
distance qui les sépare (Sobrino et al. 1990). Nous utiliserons la valeur donnée par (Walawender
et al. 2014). Ces chercheurs ont défini cette valeur en s’appuyant sur le travail de Sobrino et al.

(1990) pour l’appliquer à une zone urbanisée (F � = 0, 55)
4. http://atmcorr.gsfc.nasa.gov/



A ��é�������n ��� ����m������ ���� �� c����������� ���ymé���q�� 337

ψ2 = −Ld −

Lu

t
(44)

ψ3 = Ld (45)

γ =

�
C2Lλ

T2
s

�

λ4Ls

C1
+

1

λ

��
−1

(46)

σ = γ ·+Ts (47)

Ts = γ

�

1

�
(ψ1 · Lλ +ψ2) +ψ3

�

+ σ (48)

où :

C1 = 1, 19104 · 108Wµm4m−2sr−1 (constante de radiation de Planck)
C2 = 1, 43877 · 104µmK (constante de radiation de Planck)

Les températures de surface estimées par cette méthode étant en par-
tie liées aux conditions météorologiques lors de la prise de vue, leur
distribution ainsi que les écarts relatifs peuvent varier selon les clichés.
Selon les conditions, l’effet thermique des aménagements et des activi-
tés humaines est susceptible d’être atténué par divers paramètres mé-
téorologiques (le vent ou les conditions optiques des jours précédents
par exemple). De ce fait, plusieurs images thermales peuvent être testées.
L’image présentant la corrélation globale la plus forte avec la distribution
des populations est utilisée pour estimer la répartition de la population
grâce à la cartographie dasymétrique.

Une fois les données d’occupation du sol et de température de surface
préparées, celles-ci doivent être agrégées au niveau de la zone censitaire
(Li et Weng 2010).
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L’application de IAE à la ville de Delhi permet d’identifier les zones présen-
tant un niveau d’aléa environnemental élevé. La carte de l’IAE présentée sur
la figure 153 (p. 353) a été réalisée à partir des valeurs de sous-indices (cf. 6.1,
p. 296) calculées pour le 23-09-2010. Cette date correspond à la fin de la période
de mousson pour l’année 2010. Le niveau d’eau simulé dans les gîtes larvaires
potentiels (GLP) situés à l’extérieur est donc maximal. La température de l’air,
donnée pour l’ensemble de la ville, est optimale pour le développement des
moustiques (min. = 23 °C, max. = 28 °C).

Les zones apparaissant en rouge sont quasiment inhabitées et, le plus sou-
vent, cultivées. Les zones apparaissant en blanc ou en vert clair correspondent
à des zones bâties et habitées. Plusieurs zones apparaissent en vert foncé :
il s’agit, d’après l’IAE, des zones présentant les meilleures conditions envi-
ronnementales pour le développement des populations d’Aedes aegypti. Deux
exemples de zones présentant des valeurs d’IAE très élevées sont donnés dans
la figure 153 (p. 353) : les quartiers de Sarojini Nagar et Madangir. Les images
satellite (issues de Google Earth) permettent de constater que ces zones sont à
la fois densément bâties et végétalisées. Cette combinaison d’éléments environ-
nementaux favorables les rendent potentiellement attractives pour les mous-
tiques.

Une perspective serait de réaliser une comparaison entre l’évolution spatio-
temporelle de l’IAE et celle de la dengue, comme cela a été réalisé pour Bang-
kok (cf. chapitre 6). Cependant, l’îlot de chaleur urbain (ICU) de Delhi nous
paraît essentiel à prendre en compte. La distribution spatio-temporelle de la
température de l’air ne pourra être évaluée que si certaines stations météoro-
logiques de la ville peuvent être localisées, ce qui n’est pas le cas à l’heure
actuelle.
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