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RÉSUMÉ. Les données dérivées sont des données construites à partir d’un traitement sur des données géospatiales brutes 

pour une utilisation thématique identifiée. Cet article vise à présenter les éléments relatifs à ces objets largement utilisés 

dans les domaines de la climatologie urbaine et de l’analyse territoriale. Plusieurs concepts liés aux données dérivées sont 

d’abord définis, dont la notion d’unité spatiale de référence. Une liste non exhaustive de données dérivées est présentée, 

notamment des indicateurs morphologiques et physiques. Une sélection de typologies et classifications de tissus urbains 

à différentes échelles spatiales sont également introduites. Les applications et les utilisations de ces données dérivées sont 

détaillées, notamment concernant la création de données d’entrée pour les modèles de simulation climatique, l’analyse 

climatique et le diagnostic territorial. L’article pointe en conclusion les limites des données dérivées, et les répercussions 

de ces dernières sur la qualité de l’information produite.  

ABSTRACT. Processed data are considered as data obtained by processing raw geospatial data for a specific purpose. 

This article aims to present elements relating to these objects, which are widely used in the fields of urban climatology and 

territorial analysis. Several concepts related to processed data are first defined, including the notion of reference spatial 

unit. A non-exhaustive list of processed data is presented, notably morphological and physical indicators. A selection of 

typologies and classifications for urban fabric at different spatial scales are also introduced. Applications and uses of 

processed data are detailed, especially concerning the creation of input data for climate simulation models, climate analysis 

and territorial diagnosis. The article ends by pointing out the limitations of processed data, and their repercussions on the 

quality of the information produced. 
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1. Introduction 

Une part significative des données géomatiques brutes présentées dans le chapitre précédent peuvent 

être utilisées en l’état pour différentes applications du champ de la recherche, de l’innovation et de 

l’expertise territoriale en climatologie urbaine. Cependant, elles sont dans certains cas insuffisantes ou 

inadaptées pour réaliser des calculs ou des analyses spatiales spécifiques, et il est nécessaire de les 

transformer ou de les enrichir pour une utilisation ultérieure. A titre d’exemple, l’emprise au sol des 

bâtiments est une information clé pour de nombreuses applications en climatologie urbaine. Cependant, 

la surface ou les coordonnées géographiques ne suffisent pas à différencier certaines formes urbaines vis 

à vis de leur « densité », concept qui peut être décliné selon différents indicateurs quantitatifs plus ou 

moins propices à l’utilisation visée. 

La définition de données géomatiques « dérivées » peut varier selon les champs thématiques. Il est 

proposé en préambule de ce chapitre la définition suivante : « Les données dérivées sont des données, 

généralement non observables ou non mesurables directement, construites à partir d’un traitement sur 
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des données initiales ou brutes, individuellement ou à partir d’un assemblage ou d’un croisement de 

plusieurs d’entre elles, à destination d’une utilisation précise dans le champ thématique d’intérêt ». Par 

exemple, les données brutes comme la hauteur moyenne des bâtiments et la largeur des rues sont 

combinées pour le calcul d’une donnée dérivée telle que le rapport d’aspect. Spatialisées, ces données 

dérivées peuvent prendre des valeurs différentes en fonction de méthodes d’estimation différentes dans 

l’état de l’art, et de l’unité spatiale dans laquelle elles sont agrégées.  

Ce chapitre dresse un panorama non exhaustif de données dérivées, qu’elles soient relatives à la 

morphologie urbaine ou aux variables physiques, et parmi lesquelles on peut aussi inclure les notions de 

typologies. Plusieurs aspects comme les éléments de définition, les échelles spatiales, et les méthodes 

d’évaluation seront abordés. Leurs registres d’utilisation très divers seront aussi présentés, de l’analyse 

climatique à l’utilisation, en tant que données d’entrée, pour les modèles numériques de simulation du 

bilan énergétique de surface, ou de l’état de l’atmosphère urbaine, avec un avis sur les limites associés à 

leur utilisation. Le chapitre s’organise en trois parties principales. La section 2 présente des définitions 

de données dérivées ainsi que leurs échelles spatiales associées, la section 3 traite des applications et 

utilisations des données dérivées, et la section 4 aborde leurs limites et leur portée en climatologie 

urbaine. 

2. Données géomatiques dérivées : unités spatiales de référence, indicateurs, typologies et 
classifications  

2.1. Donnée dérivée et Unité Spatiale de Référence 

La donnée dérivée nécessite un calcul à partir d’une donnée brute. La donnée brute se doit donc d’être 

disponible. Les données dérivées sont également construites en lien avec une échelle spatiale spécifique, 

horizontale ou verticale. Un autre élément indispensable au calcul de la donnée dérivée est donc l’Unité 

Spatiale de Référence (USR). L’USR est l’entité spatiale (par exemple un polygone) dans laquelle la 

donnée dérivée sera calculée. Ce terme d’USR provient d’une étude récente (Bocher et al., 2018), 

cependant le principe du calcul d’un indicateur sur une surface donnée existe depuis l’essor des SIG. La 

taille d’une USR est variable, et les données dérivées peuvent donc être calculées à différentes échelles 

spatiales. Par exemple, une fraction de surface bâtie peut être calculée à l’échelle de l’îlot ou du quartier. 

L’Unité Urbaine, définie comme “la séquence hiérarchique de caractéristiques physiques qui, 

combinées, ressemblent à la forme urbaine” (Oke et al., 2017), peut constituer une USR. Pour la 

climatologie urbaine, Oke propose six unités, à savoir la facette (ou élément de façade ou de sol), 

l’élément urbain (qui peut être par exemple un bâtiment, un arbre ou une rue), le canyon urbain, l’îlot ou 

le bloc urbain, le quartier, et la ville.  

Cette notion d’USR est très importante, car le contour des USR a un impact direct sur les valeurs 

numériques obtenues lors du calcul des données dérivées. Le choix des USR est crucial pour éviter le 

sur-échantillonnage et le sous-échantillonnage. Lorsqu’une donnée dérivée est calculée, il est nécessaire 

de préciser l’USR qui a été utilisée pour le calcul. Il faut également présenter comment les contours des 

USR ont été obtenus. Ces USR sont fortement liées à l’utilisation finale de la donnée dérivée. Cette 

structuration spatiale est considérée elle aussi comme une donnée dérivée en tant que telle, avec les biais 

propres à toute subdivision de l'espace géographique (cf. chapitre 5 - MAUP). Les USR peuvent être 

déterminées en 2D ou 3D, selon le type de donnée brute disponible et le contexte d’utilisation de la 

donnée dérivée. En matière de visualisation, les enjeux liés à la généralisation, à savoir “la sélection et 

la représentation simplifiée de détails en fonction de l’échelle et des objectifs de la carte", sont également 

à prendre en compte (Ruas, 1999) (Ruas, 2002). 

Il existe de nombreuses approches pour segmenter la surface urbaine en USR (Figure 1). Certaines 

n’utilisent pas les éléments structurants du territoire pour le découpage en USR. Un premier exemple est 

le maillage carré ou carroyage, qu’il soit appliqué en 2D ou en 3D. La base de données ECOCLIMAP 

(Faroux et al. 2013) fournit à la fois une typologie des écosystèmes et des paramètres d’occupation du 
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sol utile à la modélisation météorologique à l’échelle d’une maille de 300 mètres. A l’instar des modèles 

numériques de bilan énergétique de surface urbaine, Town Energy Balance (TEB) (Masson, 2000) utilise 

un maillage 2D pour découper la zone d’étude avant la modélisation. Un second exemple est la 

tesselation, à savoir la division d’un espace d’étude sans recouvrement ni trou. 

Certaines approches de segmentation de l’espace utilisent les éléments du territoire pour bâtir leur 

découpage. Une méthode 2D est proposée par l’outil GeoClimate (Bocher et al., 2021), et consiste en la 

création d’Unités Topographiques (UT). Ces UT sont construites à partir d’informations géographiques 

qui structurent le territoire (les routes, les voies ferrées) ou qui peuvent avoir un impact sur le climat 

urbain (zones végétalisées ou urbaines de plus de 10 000 m² et les plans d’eau de plus de 2 500 m²). 

L’approche 2D Îlot Morphologique Urbain (IMU) est développée par l’Institut Paris Région (Cordeau, 

2016). Un IMU est un regroupement de bâtiments en zone urbanisée, et un espace possédant une 

occupation du sol dominante (artificialisée, agricole, naturelle ou boisée) en zone non urbanisée. Un 

IMU se compose de plusieurs parcelles et est délimité par des routes, des voies ferrées et des cours d’eau. 

L’approche 2D nommée Urban Atlas est utilisée dans le cadre du projet DIACLIMAP. La donnée 

Urban Atlas est produite par l’agence européenne Copernicus et propose, dans sa dernière version datant 

de 2018, une typologie d’occupation du sol (land use land cover) pour 800 villes européennes de plus de 

50 000 habitants (Copernicus, 2020). La résolution des plus petites unités spatiales élémentaires est de 2 

500 m² pour les zones urbaines et 10 000 m² pour les zones rurales.  

 

 (a) 

 (b) 

Figure 1. Comparaison entre deux USR différentes pour le centre de Paris (a) Maillage carré de 500 mètres 

(b) Découpage Urban Atlas 
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2.2. Indicateurs morphologiques et physiques 

Les indicateurs morphologiques sont des données dérivées décrivant la morphologie urbaine. 

Plusieurs de ces indicateurs morphologiques sont relatifs aux bâtiments, plus spécifiquement au bâtiment 

comme objet de l’environnement urbain. La compacité du bâtiment, calculé comme rapport de l'aire de 

l'enveloppe du bâtiment à son volume, est un exemple d’indicateur morphologique. Il existe de très 

nombreux indicateurs morphologiques. Certains d’entre eux peuvent être complémentaires voire 

corrélés, portant sur le même objet. Pour la donnée dérivée de surface de plancher d’un bâtiment, 

plusieurs indicateurs proches sont disponibles, suivant par exemple que la surface soit exprimée en valeur 

absolue ou rapportée à l’emprise au sol du bâtiment considéré. D’autres indicateurs morphologiques à 

l’échelle du bâtiment sont les données dérivées de la hauteur du bâtiment, l’orientation principale du 

bâtiment et la surface verticale selon l’orientation du bâtiment (Chen et al., 2022). 

La contiguïté des bâtiments et les données dérivées de la densité de bâtiments sont des indicateurs 

morphologiques pour lesquels un ensemble de bâtiments est considéré. L’espacement entre les 

bâtiments, la largeur des rues, et tous les autres éléments de la scène urbaine sont également pris en 

compte (Figure 2). Un indicateur morphologique largement utilisé est le facteur de vue du ciel, défini 

comme la proportion de ciel visible en assimilant le ciel à une voûte hémisphérique d'axe de révolution 

vertical. Si le facteur de vue du ciel peut être calculé à un point donné comme dans la Figure 3, il existe 

ensuite plusieurs méthodes pour agréger cette information ponctuelle à l’échelle d'une surface. Des 

indicateurs similaires (facteur de vue des bâtiments, facteur de vue de la végétation) sont proposés pour 

quantifier la proportion visible de bâtiments ou de végétation. Dans une approche semblable, l’isovist 

est la zone visible à partir d’un point donné dans l’espace (Benedikt, 1979). Le rapport d’aspect, défini 

comme le rapport entre la hauteur des bâtiments bordant une rue et la largeur de celle-ci, permet de 

déterminer dans quelle mesure la rue est encaissée. Si la définition théorique du rapport d’aspect est 

simple, sa détermination dans des cas réels nécessite de formuler des hypothèses, car la largeur de la rue 

peut varier le long de celle-ci, de même que la hauteur des bâtiments. 

 

 

Figure 2. Exemple de données dérivées pour l’occupation du sol, la morphologie ou la structure urbaine  

(Oke et al., 2017) 
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Figure 3. Facteur de vue du ciel représenté pour un point P au niveau du sol en site urbain (Oke et al., 2017) 

L’étude des mouvements aérauliques peut faire appel au calcul d’indicateurs liés à la morphologie 

urbaine. La longueur de rugosité et la hauteur de déplacement sont des paramètres théoriques essentiels 

à la détermination des profils de vent (cf. équation 1 et figure 4). La longueur de rugosité est la hauteur 

théorique au-dessus de la hauteur de déplacement pour laquelle la vitesse moyenne du vent devient nulle 

lorsque le profil logarithmique du vent est extrapolé vers le bas en direction de la surface. La hauteur de 

déplacement est le décalage théorique vers le haut de l’axe des hauteurs pour lequel le profil 

logarithmique du vent devient une ligne droite en stabilité atmosphérique neutre. Leurs valeurs 

dépendent des éléments de rugosité du milieu considéré, à savoir les bâtiments, les arbres, ou tout 

élément qui tend à s'opposer à l’écoulement du vent. De nombreuses approches existent pour calculer 

cet indicateur (Shen et al., 2022). 

𝑢𝑧 =
𝑢∗

𝑘
𝑙𝑛(

𝑧−𝑧𝑑

𝑧0
)  Équation (1) 

Avec 𝑢𝑧 le vent moyen à la hauteur z, 𝑧0 la longueur de rugosité, 𝑧𝑑 la hauteur de déplacement, 𝑢∗ la 

vitesse de frottement et k la constante de von Karman. 
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Figure 4. Forme générale du profil logarithmique de vent dans la basse atmosphère en situation  

de stabilité neutre. (Oke et al., 2017) 

Les méthodes de calcul de ces indicateurs sont très variées, et dépendent de la donnée brute disponible. 

A titre d’exemple, le facteur de vue du ciel peut être déterminé en utilisant des photographies in-situ 

provenant d’appareils photos dotés de lentilles grand angle (Steyn, 1980), d’images de la rue captées à 

bord d’une voiture en mouvement (Li et al, 2018) ou de simulations SIG (Conrad et al., 2015) (Lindberg 

et al., 2018) (Bernard et al., 2018). Afin de calculer des facteurs de vue du ciel de manière automatique, 

des algorithmes capables de reconnaître les pixels correspondant au ciel sont en cours de développement 

(Nice et al., 2020) et des solutions de segmentation sémantique sont déjà opérationnelles (Mask2Former, 

Zhu et al., 2023).  Dans ce cas, la donnée brute peut être collectée par des entreprises privées (e.g. Google 

Street View), une communauté de volontaires (e.g. KartaView, Panoramax) (Biljecki et al., 2023), ou 

une combinaison des deux (e.g. Mapillary). 

Les indicateurs physiques sont des données dérivées issues de variables physiques. Certains d’entre 

eux traitent des caractéristiques radiatives des matériaux urbains. L’albédo, ou albédo moyen, désigne la 

réflectivité solaire moyenne d’une zone donnée. Il s’agit du rapport entre le flux solaire incident et le 

flux solaire réfléchi d’une surface terrestre hétérogène non plane. 
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Données dérivées Exemples d’utilisation 

Densité de bâtiments (et indicateurs dérivés de) Chen et al., 2022 

Bernabé et al., 2015 

Boffet, 2002 

Surface de plancher des bâtiments (et indicateurs 

dérivés de) 

Chen et al., 2022 

Compacité des bâtiments Long et Kergomard, 2005 

Bocher et al., 2018 

Regnauld, 2002 

Contiguïté des bâtiments Bocher et al., 2018 

Regnauld, 2002 

Orientation principale des bâtiments Ma et al., 2023 

Boffet, 2002 

Classes de rugosité Stewart and Oke, 2012 

Rapport d'aspect (du canyon urbain) Stewart and Oke, 2012 

SVF Stewart and Oke, 2012 

Isovists (indicateurs dérivés de) Benedikt, 1979 

Albedo moyen Stewart and Oke, 2012 

Hauteur des bâtiments (indicateurs dérivés de) Chen et al., 2022 

Frontal Area Index Xu et Gao, 2022 

Longueur de rugosité Davenport et al., 2000 

Hauteur de déplacement Davenport et al., 2000 

Table 1. Exemples de données dérivées 

2.3. Classifications et typologies 

Les données urbaines, qu’elles soient brutes ou dérivées, sont mobilisées afin de construire des 

typologies. La création de ces dernières peut répondre à différents objectifs : organiser le réel, permettre 

de mettre à jour des tendances dans de grands ensemble de données, venir complémenter les simulations 

numériques, voire dans certains cas s’y substituer. Parce qu’elles sont des constructions issues de 

données, les typologies sont considérées comme un type particulier de données dérivées. Les objets sur 

lesquels portent les typologies sont très divers. 

Les méthodologies associées à ces typologies intègrent le calcul de données dérivées morphologiques 

et physiques, qui peuvent nécessiter la structuration de l’espace en unités spatiales élémentaires.  

Les typologies peuvent concerner l’occupation du sol. A titre d’exemple, CORINE Land Cover est 

une base de données 2D qui propose une typologie en 44 types d’occupation du sol à l’échelle de 

l’Europe (European Environment Agency, 2018). La surface minimale des éléments de surface est de 25 

hectares, et la largeur minimale des éléments linéaires est fixée à 100 mètres. 

Des typologies à l’échelle du bâtiment sont également disponibles. A ce titre, la typologie GENIUS 

(Tornay et al., 2017) a été développée pour le territoire français avec l’objectif d’améliorer la qualité des 

données d’entrée relatives à l’environnement bâti pour les modèles de type UCP-BEM (Urban Canopy 

Parameter – Building Energy Model) en particulier le modèle TEB-BEM (Schoetter et al., 2019). Cette 

typologie propose des archétypes de bâtiments et intègre des informations telles que l’emplacement, la 
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hauteur, la date de construction et le type d’utilisation des bâtiments. Dix archétypes ont été proposés, 

des données concernant les matériaux, l’isolation, le type de fenêtre, la proportion de vitrage ont été 

associées à chaque archétype. A l’échelle européenne, les projets TABULA et EPISCOPE ont permis de 

créer des typologies de bâtiments résidentiels pour 20 pays (Loga, Stein et Diefenbach, 2016). Chaque 

typologie nationale classifie les bâtiments résidentiels selon leur âge, leur taille et leurs caractéristiques 

techniques et énergétiques. Ce travail a permis de collecter des données à l’échelle du continent via une 

procédure commune et standardisée, et ainsi d’avoir une estimation des performances énergétiques du 

parc immobilier résidentiel.  

Le travail de typologie est également réalisé à l’échelle locale, soit approximativement l’échelle du 

quartier. Sur la base de travaux antérieurs (Ellefsen, 1991) (Oke, 2006), Stewart a mis au point une 

typologie climatique à l’échelle locale, à savoir les zones climatiques locales (Local Climate Zones, 

LCZ) (Stewart et Oke, 2012) Cette typologie vise à identifier des types de quartier auxquels 

correspondraient un comportement climatique particulier vis-à-vis du phénomène d’îlot de chaleur 

urbain. Elle comporte 17 types de zones climatiques, 10 d’entre elles concernent les zones construites et 

les 7 autres sont relatives aux zones non urbanisées (Figure 5). Chaque type de LCZ est défini à l’aide 

de 10 indicateurs, à savoir le facteur de vue du ciel, le rapport d’aspect, la hauteur moyenne des 

bâtiments, la classe de Davenport, les fractions de surface bâtie, perméable et imperméable, l’albédo 

effectif, l’effusivité thermique et le flux de chaleur anthropique. Ainsi, il s’avère que les indicateurs 

nécessaires à la construction des LCZ sont eux-mêmes des données dérivées. L’un des indicateurs, la 

classe de Davenport, est lui-même une typologie. En effet, à partir de deux indicateurs morphologiques, 

à savoir la longueur de rugosité et la hauteur de déplacement, Davenport a proposé une approche 

permettant de classer des zones en fonction de leurs caractéristiques aérauliques attendues (Wieringa, 

1992) (Davenport et al., 2000). 

L’approche par LCZ a été adoptée par de nombreuses équipes travaillant en climatologie urbaine. 

Pour une zone d’étude donnée, les LCZ peuvent être déterminées manuellement ou automatiquement à 

l’aide d’algorithmes développés à cet effet. Les méthodes automatiques reposent sur des données sous 

forme raster ou vecteur. WUDAPT (World Urban Database and Access Portal Tool) est l’une des 

approches raster les plus répandues (Ching et al., 2018). Elle se base sur un algorithme d’apprentissage 

supervisé, et utilise des images satellites comme données d’entrée.  

D’autres algorithmes ont été proposés s’appuyant sur des données de type vecteur. Ils comportent 

généralement six étapes, à savoir la collecte des données, la définition d’unités spatiales de calcul, le 

calcul des indicateurs urbains à l’échelle des unités spatiales, la classification des unités spatiales en 

types de LCZ, une ou plusieurs étapes de post-traitement et l’évaluation des cartes obtenues (Quan et 

Bansal, 2021). La définition ou le choix d’unités spatiales de calcul est une étape importante car leur 

taille et leurs frontières conditionnent les valeurs des indicateurs urbains (cf. chapitre 5 - MAUP). A titre 

d’exemple, les Unités Topographiques et la donnée Urban Atlas ont été utilisées comme USR pour la 

détermination automatique de cartes LCZ. 

Le développement d’algorithmes de classification automatique des unités spatiales en types de LCZ 

fait l’objet de nombreux travaux, à partir de bases de données morphologiques existantes constituées 

dans le projet MApUCE (Hidalgo et al, 2019)), ou par le développement de l’outil GeoClimate qui 

s’appuie sur un arbre de décision et le calcul de plusieurs indicateurs urbains (Bernard et al., 2024). 

Parallèlement à l’approche LCZ, le concept de carte climatique urbaine (urban climatic map, UCMap) 

a été proposé. Celui-ci est composé de deux éléments, à savoir la carte d’analyse (urban climatic analysis 

map, UC-AnMap) et la carte de recommandations (urban climatic recommendation map, UC-ReMap) 

(Ren et al, 2011).  

La carte d’analyse synthétise les informations disponibles relatives à la météorologie, l’urbanisme, 

l’occupation du sol, la topographie et la végétation. Elle présente des données qui pourraient influencer 

les échanges énergétiques d’une surface urbaine aux échelles microclimatiques, locales et 
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mésoclimatiques. Elles peuvent provenir de mesures au sol ou aéroportées ainsi que de modélisations. 

Trois aspects principaux sont abordés, à savoir l’écoulement du vent, l’environnement thermique et la 

qualité de l’air.  

La carte de recommandations est construite à partir de la carte d’analyse, et vise à être utilisée dans 

un contexte d’urbanisme opérationnel. Elle identifie les zones présentant un besoin ou une attention 

spécifique. L’un des enjeux des cartes de recommandations est de réussir à traduire l’information 

climatique en information utile et utilisable pour la planification (Hidalgo et al., 2023). 

Afin de réaliser une carte d’analyse, le concept de climatope peut être mobilisé. Un climatope est une 

zone présentant une combinaison caractéristique de facteurs climatique et un environnement spécifique, 

pour une échelle spatiale allant de quelques dizaines à quelques centaines de mètres (“Climatopes are 

areas of characteristic combinations of climatic factors and of similar relative significance for their 

surroundings, operating on a spatial scale of several tenths to hundredths of meters”, (Scherer et al., 

1999)).  

Les concepts de LCZ et de climatope démontrent une certaine proximité. En effet, tous deux proposent 

un lien entre les caractéristiques urbaines d’un quartier et le microclimat qui en résulte. Cependant, le 

concept de LCZ se focalise uniquement sur la température d’air, tandis que le concept de climatope inclut 

notamment l’influence de la topographie sur l’écoulement du vent.  

 

Figure 5. Référentiel de typologie des unités de surface urbaines en zone climatique locale  

(LCZ i.e. « Local Climate Zone ») selon les 17 types existants. (Oke et al., 2017) 
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3. Applications et utilisation des données dérivées 

Cette section répertorie quatre démarches différentes mobilisant des données ou indicateurs 

quantitatifs dérivés utilisés en climatologie urbaine, mais qui existent aussi dans le champ plus 

généraliste des sciences environnementales urbaines. 

3.1. Alimentation de modèles de simulation physique numérique 

Les milieux urbanisés sont particulièrement exposés à la surchauffe, qu’elle soit diurne et impacte le 

stress thermique des usagers, ou nocturne et étroitement liée au phénomène d’îlot de chaleur pour lequel 

la chaleur se concentre sur les zones les plus densément bâties et artificialisées. Simuler les distributions 

de températures d’air et de surface, et d’autres champs de variables climatiques, thermiques et 

énergétiques est un moyen pour établir un diagnostic ou faire des études prospectives à partir de 

scénarisation d’urbanisation ou de stratégie d’aménagement vertueux pour le rafraîchissement. Un grand 

nombre de modèles numériques ont été développés durant les vingt dernières années pour répondre à ce 

besoin. Ils fournissent ces informations à différentes échelles spatiales, de l’échelle du bâtiment à 

l’échelle de l’agglomération. 

Ces modèles requièrent une liste spécifique de données d’entrée descriptives de l’environnement 

urbain, dont le niveau de détail varie selon la complexité et les exigences de modélisation. Des approches 

empiriques ou sur une base physique simplifiée peuvent simplement mobiliser des informations basiques 

relatives à la largeur des rues ou la hauteur des bâtiments, tandis que des modèles plus complexes 

reposant sur une base physique explicite ont besoin d’une grande quantité d’informations détaillées 

concernant les matériaux, l’occupation du sol, la morphologie urbaine et les activités anthropiques 

(Masson et al., 2020). Ces données d’entrée sont très souvent des données dérivées qui nécessitent d’être 

calculées et vérifiées. A titre d’exemple, la Figure 6 illustre la diversité des niveaux de détails requis par 

les différents types de modèles en matière de données dérivées. 

Les données qui les alimentent peuvent être générées à grande échelle et mises à disposition de la 

communauté scientifique et technique sur des portails comme Copernicus pour des données dérivées 

standardisées issues de l’imagerie satellitaire, ou sur des portails spécifiques et via des data papers 

comme pour la base de données LCZ européenne (Demuzere et al., 2019) ou mondiale (Demuzere et al., 

2022) issues de l’initiative internationale World Urban Database and Access Portal Tools (WUDAPT). 

Des outils géomatiques - i.e. Geoclimate, (Bocher et. al., 2021) - ou des bases de données spécifiques - 

i.e. ECOCLIMAP (Faroux et al., 2013) - permettent de constituer les données dérivées et formater 

directement les jeux de données d’entrée selon les spécifications des modèles à échelle sub-méso, comme 

pour le modèle TEB-SURFEX. 

Pour l’échelle de la rue, les données dérivées ne sont pas utilisées de la même manière puisqu’en 

général, les modèles dédiés nécessitent une description de la composition des facettes urbaines métriques 

avec une connaissance précise des données brutes liées aux propriétés thermiques des matériaux, ou 

physiques des surfaces de sol artificielles ou naturelles. Dans ce cas, les données dérivées ont plus 

vocation à donner des informations sur les conditions aux limites en profondeur dans le sol (composition 

structurelle et propriétés thermiques du sous-sol, disponibilité en eau, etc.) ou bien les scénarios 

d’occupation ou de gestion technique et thermique à l’intérieur des bâtiment (Musy et. al., 2021).  
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Figure 6. Niveaux de détails requis en matière de données dérivées pour différents modèles  

(Grimmond et al., 2010) 

3.2. Détermination indirecte de données non disponibles 

Certaines données ne sont ni disponibles dans des bases de données accessibles, ni observables ou 

mesurables par des techniques et protocoles éprouvés, d’autant plus si elles sont liées à des usages ou 

pratiques humaines. Il s’agit alors de déterminer par déduction, par approche statistique ou empirique, 

ou bien par proxys, les valeurs d’indicateurs recherchés. Plusieurs exemples peuvent être cités comme : 

- L’affectation de modes constructifs et de matériaux constitutifs de l’enveloppe de bâtiments 

en fonction de l’identification de la région géographique, puis de l’archétype architectural, de 

l’année de construction et de l’usage de ces bâtiments (Tornay et al., 2017) ; 

- La détermination du profil d’occupation, du taux d’équipement dégageant de la chaleur, et de 

consommations énergétiques des bâtiments en fonction de l’usage de ces bâtiments (Schoetter 

et al. 2017, 2019). 

Les données dérivées trouvent aussi leur raison d’être du fait que les données brutes n’existent pas au 

niveau de détail et à la résolution spatiale requise par les applications. Pour des USR de type grille ou 

maillage régulier, qui intègrent des éléments urbains hétérogènes (bâtiments, infrastructures, sols, etc.), 

les données peuvent s’obtenir par changement d’échelle, agrégation et désagrégation spatiale, voire 

interpolation ou extrapolation. 

3.3. Analyse climatique des aires urbanisées 

Que ce soit pour analyser des sorties de modèles, des mesures in-situ ou bien établir un diagnostic à 

l’échelle de la ville ou du quartier ne s’appuyant pas directement sur des données microclimatiques au 

sens strict, il est utile de passer par une analyse spatiale de données dérivées. Elles peuvent être utiles 

aux acteurs du territoire investis dans des démarches de planification urbaine, pour identifier et 
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caractériser des zones à enjeu, ou dans des démarches de projets d’aménagement comme critères de 

comparaison de plusieurs scénarios de conception. 

Ces dernières années l’utilisation de la typologie LCZ s’est démocratisée dans la communauté de 

recherche en climatologie urbaine avec une recrudescence d’articles s’appuyant sur cette approche. 

Initialement la typologie LCZ répondait au besoin d’un référentiel international partagé, pour décrire de 

manière homogène les quartiers urbains dans des études relatives à la caractérisation, compréhension et 

inter-comparaison du phénomène d’îlot de chaleur urbain (Stewart & Oke, 2012). Depuis, des études ont 

pu mettre en avant des relations de cause à effet entre les anomalies de température d’air ou de surfaces 

urbaines locales et la typologie LCZ. 

La cartographie en LCZ d’une agglomération peut ainsi alimenter un pré-diagnostic climatique urbain 

pour identifier les zones les plus exposées à l’îlot de chaleur, vis-à -vis de leur morphologie et des 

caractéristiques des revêtements de sol et des bâtiments. Spatialiser ces zones à enjeux selon l’USR 

propre aux schémas LCZ permet de classer ou hiérarchiser ces zones à enjeux et donner des clés de 

décision et des priorités d’intervention aux urbanistes. 

Par ailleurs, les modèles physiques présentés dans la section précédente étant plutôt des outils destinés 

à la recherche, les données urbaines dérivées permettent aussi d’alimenter des modèles semi-empiriques 

ou géostatistiques plus simples. A partir d’un échantillon réduit d’entrées, ces modèles ou corrélations 

spatialisent des températures d’air potentielles (Gardes et al., 2020) ou des indicateurs dérivés comme le 

potentiel de rafraîchissement (Leconte et al., 2020). 

3.4. Hybridation des données pour un diagnostic territorial multicritère et assistance à la 
planification urbaine 

Les acteurs opérationnels sont très demandeurs de données pour leurs diverses applications, tant 

qu’elles sont adaptées à leurs pratiques, suffisamment intelligibles, et synthétiques du fait de leurs 

connaissances et compétences souvent sommaires par rapport à la donnée climatique ou géomatique. 

Ainsi les données dérivées sont aussi un moyen de combiner, synthétiser et restituer des informations 

utiles pour l’aide à la décision. 

Deux exemples illustrent ce procédé que l’on qualifie d’hybridation de données. Le premier concerne 

l’analyse de la vulnérabilité climatique en milieu urbain. L’identification de zones à enjeu passe non 

seulement par la caractérisation d’un aléa ou d’une exposition, qui peut être l’intensité locale de l’îlot de 

chaleur, mais aussi par la caractérisation de ses enjeux qu’ils soient sociaux-démographiques (i.e. 

populations sensibles à la chaleur) ou infrastructurels (i.e. bâtiments mal isolés, et propices à l’inconfort 

d’été). Ainsi des travaux ont proposé des méthodes de croisement de données (Li et al., 2022) pour 

générer des indicateurs de vulnérabilité qui peuvent éclairer les décisionnaires pour affiner des stratégies 

de plan canicule, ou de mise en œuvre de solution d’adaptation comme la mise en place d’îlot de fraîcheur 

en aménageant l’espace public.  

Le deuxième concerne la production de cartes de synthèse en climatologie urbaine. Diverses 

approches comme les UC-Maps ou les Climatopes ont été explorées (Ren et al. 2011) et reposent toutes 

sur l’hybridation de couches géomatiques et l’extraction des informations stratégiques pour 

l’opérationnalisation et l’aide à la décision (Yin et al. 2011), (Jégou et al. 2022) (Hidalgo et al. 2023). Il 

s’agit de franchir le pas de l’analyse des données thématiques et vers la création de cartes de 

recommandations utiles au processus de planification urbaine. Il peut s’agir d’identifier de manière 

concrète des leviers pour les règlements à appliquer dans les plans locaux d’urbanisme, comme la 

nécessité de végétaliser en formulant des coefficients de biotopes selon le type de zones à aménager. 
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4. Limites des données dérivées en climatologie urbaine 

Bien que les données dérivées puissent fournir des informations précieuses pour comprendre 

l’influence de la forme et du tissu urbain, de l’usage du sol, ainsi que l’importance de la couverture 

végétale dans les caractéristiques du climat local, elles comportent certaines limites et répercussions, tant 

sur la recherche que sur l’opérationnel, qui y sont associées. L’objectif de cette section est de les discuter 

en présentant quelques points clés à considérer. 

4.1. Limites liées à la qualité de la donnée brute 

L’exactitude et la fiabilité des données dérivées dépendent de la qualité des données brutes utilisées 

en entrée. Si les données brutes sont incomplètes, inexactes1 ou biaisées2 cela peut affecter la fiabilité 

des données dérivées. Par exemple, la donnée de végétation est souvent incomplète (voir chapitre 1). Les 

données de végétation (basse, arbustive et arborée) des espaces publics sont souvent mieux renseignées 

que celle des espaces privés (Crombette, 2016). La fraction des surfaces de routes peut être inexacte à 

cause d’une approximation de la largeur des routes à partir d’une description du réseau routier linéaire 

qui ne contient que des catégories de voirie pour lesquelles une largeur fixe est souvent attribuée dans le 

calcul (Figure 7). Par ailleurs, l’albédo moyen ou l’émissivité moyenne peuvent être soumis à des biais, 

du fait d’une méconnaissance de la matérialité des surfaces urbanisées et de défauts de calibration, ou 

des incertitudes fortes liées au matériel et à la technique de mesure.  

 

Figure 7. Exemple de la BD du réseau routier produite par l’IGN (https://geoservices.ign.fr/route500) 

4.2. Limites liées à la résolution 

Les résolutions spatiale et temporelle des données brutes ont un impact sur l'exactitude et le niveau 

de détail des données dérivées. Les données brutes à plus haute résolution peuvent fournir des résultats 

plus précis, tandis que les données à plus faible résolution peuvent conduire à des généralisations 

(représentations trop simplistes) et à des limitations dans la capture des phénomènes climatiques urbains 

ayant des effets très locaux (Ruas, 2002). Par exemple, la donnée liée aux petites et moyennes masses 

d’eau ne serait pas “vues” par une résolution spatiale trop grossière. De même, la donnée de rafales de 

vent trop rapides ne serait pas identifiable à travers un indicateur de vent moyen. 

La résolution spatiale des données brutes collectées peut être dépendante de la technique de mesure. 

Par exemple, la résolution de données collectées par télédétection peut ne pas être suffisamment fine 

pour capturer les variations à petite échelle des caractéristiques des surfaces urbaines ou de l’occupation 

du sol (Liu et al., 2020). Elle peut être également dépendante de la technique de maillage. Par exemple, 

la taille des USR définis en section 2 varie en fonction de la taille du bloc urbain (au sens d’un groupe 

 

1 Informations incorrectes ou imprécises. 

2 Les données biaisées sont biaisées dans une direction particulière conduisant à des conclusions trompeuses.  
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de bâtiments contigus). Ce dernier aura tendance à être plus petit (et donc représentera une plus haute 

résolution) en centre-ville par rapport à la périphérie (Figure 8). 

 

Figure 8. Type de bâtiment dominant à l'échelle USR pour un quartier de Paris. 

La résolution temporelle de certaines données dynamiques, comme par exemple la végétation, est 

souvent dépendante des écarts temporels dans la collecte de données brutes (par exemple, passages 

satellites intermittents, couverture temporelle limitée des relevés au sol) ce qui peut entraîner une sous-

estimation ou une surestimation des variations diurnes et saisonnières des propriétés de surface, affectant 

la représentation de la dynamique atmosphérique urbaine. 

4.3. Limites de la disponibilité des données 

Au-delà de l’incomplétude spatiale et temporelle des bases de données géographiques et 

environnementales existantes, la disponibilité des données brutes sur certains paramètres 

morphologiques ou physiques peut être un facteur limitant dans l’étude du climat urbain et peut nuire à 

l'exactitude et à l'exhaustivité des données dérivées. L’absence de données peut survenir en raison des 

limites de moyens d’observation et de caractérisation de la surface (par exemple dans le cas des villes 

du Sud (Mhedbhi, 2021)) ou à cause de difficultés d’accès à la donnée (par exemple la difficulté de 

caractériser le champ de vent (Bernard et al. 2023) rendant difficile le calcul de la perméabilité au vent 

du milieu urbanisé). 

4.4. Limites liées aux techniques de traitement des données brutes 

Les hypothèses, les simplifications et les biais dans les méthodes et algorithmes de traitement peuvent 

affecter l'exactitude et la représentativité des données dérivées. L'exactitude des variables dérivées 

dépend de la validité des hypothèses sous-jacentes. Des résultats trompeurs peuvent survenir si les 

variables dérivées ne sont pas bien adaptées au contexte urbain spécifique car les hypothèses ne sont 

peut-être pas valables universellement dans différents contextes urbains. A titre d’exemple, l’hypothèse 

de « la ville canyon » ne s’applique pas à toutes les configurations urbaines. Un autre exemple concerne 

le calcul du potentiel de ventilation. Les approches statistiques chinoises pour le calcul du potentiel de 

ventilation (Ng and Chan, 2012) dans les cartes climatiques accordent un fort poids à la hauteur du bâti. 

Cette hypothèse ne s’applique pas convenablement aux villes françaises qui ont, quant à elles, une 

hauteur de bâti plus homogène.  

L'utilisation de modèles pour estimer des variables physiques en des lieux et des moments où des 

mesures atmosphériques directes ne sont pas disponibles nécessitent des données dérivées comme 
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données d’entrée. Les limites des données dérivées dépendent de la pertinence des techniques de 

modélisation choisies. Différentes familles de modèles existent en fonction du cas d’application et de 

l’échelle spatiale à modéliser. A titre d’exemple, les modèles pertinents pour l’évaluation des impacts 

potentiels du développement urbain à grande échelle seront différents des modèles à utiliser pour l’étude 

des changements d'affectation des sols et des stratégies d'atténuation sur le climat urbain à échelle très 

locale (Masson, 2020).  

4.5. Représentativité des typologies 

Les typologies servent à généraliser les zones urbaines en grandes catégories. Elles présentent des 

limites de plusieurs natures. En premier lieu, le manque de représentativité de certaines catégories peut 

conduire à des évaluations biaisées de l’occupation du sol, par exemple la difficulté à représenter des 

morphologies urbaines diverses ou hybrides pour les LCZ (Bechtel et al., 2019).  

Ensuite, la méthodologie de caractérisation, que ce soit par exemple via des données satellites 

(approches dites “top-down”) ou SIG (approches dites “bottom-up”) pour les LCZ, a un impact sur la 

classification obtenue. Hidalgo et al. (2019) (Figure 9) ont comparé la typologie LCZ sur les zones bâties, 

obtenue à travers la méthode WUDAPT avec celle proposée dans le même article à partir de données 

SIG obtenues au cours du projet de recherche MApUCE pour les villes de Paris, Nantes et Toulouse. 

Deux études sont présentées, basées sur la surface totale et individuelle de la LCZ et sur une analyse 

géographique basée sur le bâtiment (classe de densité et de hauteur du bâtiment). Les résultats montrent 

que par rapport à l'approche MApUCE, en termes généraux, WUDAPT sous-représente les zones 

urbanisées. Les principales différences apparaissent dans les petites zones suburbaines où il y a peu de 

bâtiments. Ces différences se concentrent principalement sur LCZ 6, 8 et 9. Même si les noyaux de villes 

sont assez bien représentés dans l'approche WUDAPT en termes d'extension urbaine, l’approche SIG 

capture mieux la résolution de ces zones, et les structures des centres-villes sont ainsi mieux représentés. 

Les différences observées concernent principalement la LCZ 6 à Toulouse et la LCZ 4 à Paris. Dans le 

cas de Nantes, même si la répartition des LCZ est comparable, les zones bâties sont particulièrement 

sous-représentées d’une manière générale. 

Enfin, les seuils utilisés pour la classification SIG influencent le processus de classification. Dans le 

cas de la typologie LCZ, Stewart and Oke (2012) ont proposé des seuils pour les différents indicateurs 

(e.g. facteur de vue du ciel, rapport d’aspect, hauteur des bâtiments) qui peuvent ne pas être adaptés à 

tous les territoires. Par exemple, Hidalgo et al. (2019) ont calculé (à l’aide de la méthode des k-means 

combinée à un reclassement post-supervisé) des classes LCZ avec des seuils spécifiques pour Nantes, 

Paris et Toulouse, garantissant ainsi une meilleure classification par rapport aux seuils de Stewart and 

Oke (2012). Par exemple, les zones « compactes » correspondent à une densité de construction supérieure 

à 40 % dans le tableau générique alors que les valeurs résultantes pour Nantes, Toulouse et Paris, sont 

respectivement 36%, 37% et 33,8%. La Figure 10 compare les typologies obtenues à Toulouse pour les 

seuils proposés par Stewart and Oke (2012) et les seuils déterminés par Hidalgo et al. (2019). 
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Figure 9. Carte des LCZ urbaines MAPUCE (à gauche) et WUDAPT satellite avant application de post 

traitement de filtrage des petites entités (à droite).  

 

Figure 10. Impact des seuils utilisés pour la classification LCZ : seuils génériques (à gauche) tel que définis 

par Stewart and Oke (2012) et seuils spécifiques au terrain (à droite) tels que calculés par Hidalgo et al., 

(2019) 
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5. Conclusion 

En complément des données brutes utilisables, les données dérivées sont des éléments essentiels de 

la recherche en climatologie urbaine. Ce chapitre leur a été consacré, avec une attention particulière sur 

celles mobilisées pour les modèles de simulation numérique et l'analyse territoriale. 

Dans un premier temps, l’analyse s’est focalisée sur des enjeux de définition des données dérivées. 

Le concept d’unité spatiale de référence a été précisé, en rappelant que le choix de l’USR impacte 

considérablement la donnée dérivée sur laquelle elle est calculée. Une sélection d’USR a été présentée, 

parmi la grande variété utilisée par les chercheurs. Par la suite, des indicateurs morphologiques et 

physiques ont été introduits, afin de souligner la grande diversité des données dérivées produites. Parmi 

ces dernières, les typologies sont des constructions théoriques qui reposent sur des indicateurs et des 

USR, plusieurs d’entre elles ont été discutées. 

Dans un second temps, les applications et utilisations des données dérivées ont été abordées. Elles 

sont très diverses et concernent l’alimentation de modèle de simulation physique numérique, la 

détermination indirecte de données non disponibles, l’analyse climatique des aires urbanisées et 

l’hybridation des données pour un diagnostic territorial multicritère. 

Enfin, certaines catégories de limites des données dérivées en climatologie urbaine ont été présentées. 

Prendre conscience de et remédier à ces limites implique souvent une combinaison d'amélioration des 

technologies d'observation, d'affinement des techniques de modélisation et d'intégration du contexte 

local pour améliorer l'exactitude et la pertinence des données dérivées de la surface dans les études de 

climatologie urbaine. Les chercheurs s’efforcent de combler le fossé entre les échelles de données brutes 

et les échelles auxquelles les processus climatiques urbains opèrent afin de fournir des informations plus 

significatives pour les stratégies de planification urbaine et d’atténuation du changement climatique.  
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