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R�esum�e. Nous pr�esentons dans ce travail une m�ethode de d�esagr�egation
pour l'estimation de population �a l'�echelle locale �a partir de donn�ees ou-
vertes globales. Notre but est d'estimer notamment le nombre de per-
sonnes r�esidant dans chaque b�atiment de la zone d'int�er�et, �a partir de
donn�ees �a plus grande �echelle. Une description �ne �a l'�echelle r�esidentielle
est tout d'abord e�ectu�ee �a partir des donn�ees d'OpenStreetMap. Les sur-
faces des b�atiments d'habitation ou d'usage mixte (habitation et activit�es)
sont notamment identi��ees. Nous e�ectuons ensuite une d�esagr�egation �a
partir de donn�ees de grille de population �a grande �echelle (1km2 par car-
reau), guid�ee par les surfaces des b�atiments compris dans chaque carreau
de la grille. Ensuite, nous e�ectuons une d�esagr�egation �a partir de donn�ees
de grille de population �a grande �echelle (1km2 par carreau), guid�ee par
les distributions spatiales d�ecouvertes �a l'�etape pr�ec�edente. Nous utilisons
exclusivement des donn�ees ouvertes pour favoriser la r�eplicabilit�e et pour
pouvoir appliquer notre m�ethode �a toute r�egion d'int�er�et, pour peu que la
qualit�e des donn�ees soit su�sante. L'�evaluation et la validation du r�esultat
dans le cas de plusieurs villes Fran�caises sont e�ectu�ees �a l'aide de donn�ees
de recensement INSEE.

1 Introduction

De nombreuses recherches portant sur le contexte urbain, telles que l'�etude du
d�eveloppement du commerce de proximit�e, les �etudes d�emographiques ou la plani�ca-
tion urbaine, n�ecessitent des donn�ees de population �a une �echelle assez �ne, parfois
jusqu'au niveau du b�ati (Lu et al. (2010); Ural et al. (2011); Langford (2013); Sridha-
ran et Qiu (2013)). Les mod�eles de transport par exemple, qui sont de plus en plus au
cœur des questionnements urbains, n�ecessitent g�en�eralement des donn�ees d�ecrivant les
populations des habitations et de lieux de travail. En e�et, la majorit�e du transport
urbain est li�ee aux d�eplacements entre habitation et travail, et la pr�ecision des mod�eles
de transport les d�ecrivant est fortement corr�el�ee �a la connaissance des populations �a
l'�echelle des b�atiments. Comme ces donn�ees ne sont que rarement disponibles, il est
important de pouvoir e�cacement les inf�erer �a partir de donn�ees �a plus grande �echelle.
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Les donn�ees de recensement contiennent des informations pr�ecieuses pour l'estima-
tion d'une cartographie �a haute r�esolution des population des b�atiments r�esidentiels
et d'activit�es. Toutefois, la faible r�esolution temporelle -due �a la fr�equence de la col-
lecte des donn�ees- et la faible r�esolution spatiale sont deux d�esavantages reconnus de
cette source de donn�ees (Lu et al. (2010)). En cons�equence, ce donn�ees sont souvent
disponibles uniquement sous forme de projection en grille compos�ees de carreaux tr�es
larges. Ces derniers sont trop grands pour permettre une estimation directe des po-
pulations �a l'�echelle des b�atiments, et n�ecessitent donc une �etape de d�esagr�egation �a
l'aide me m�ethodes diverses (Bakillah et al. (2014)). Sachant que cette �etape a pour
r�ole de prendre en compte la topologie locale des b�atiments, ainsi que leur usage r�eel,
elle n�ecessite donc des donn�ee additionnelles absentes des donn�ees de recensement.

Une premi�ere solution pour obtenir ces donn�ees de topologie urbaine repose sur
l'usage du LiDAR (Light Detection And Ranging), mais cette solution demande des
campagnes de mesure d�edi�ees, reste extr�emement co�uteuse, et comporte de nombreux
biais (Harvey (2002)). Une seconde m�ethode se repose sur l'utilisation de campagnes
de questionnaires, souvent utilis�es pour la construction de mod�eles de transport. Mais
l�a encore, un biais important est li�e au tr�es faible pourcentage de la population inter-
rog�ee. Une autre source de donn�ees, les donn�ees d'usage et de couverture du sol (Land
Use Land Cover) ont d�ej�a �et�e utilis�ees pour e�ectuer une estimation de la population
par b�atiment (Mennis (2003); Reibel et Agrawal (2007)), mais elle ne peuvent �etre
utilis�ees que pour des r�egions d'int�er�et tr�es pr�ecises. Elles peuvent par ailleurs �etre
en partie inf�er�ees �a partir des images satellites, plus faciles �a obtenir. Mais si cette
m�ethode est directement applicable au probl�eme de l'inf�erence d'usage des sols, elle est
plus di�cilement applicable �a l'obtention de donn�ee d'usage et de couverture du sol :
l'intensit�e d'usage, qui est essentielle pour calculer des estimations de lieux d'emplois
et de r�esidence r�ealistes, n'est pas directement extractible (Rodrigues et al. (2013)).
Il a de plus �et�e montr�e que les techniques bas�ees sur l'utilisation de donn�ees satelli-
taires voient leur qualit�e baisser lorsque la densit�e de population augmente (Danoedoro
(2006)). Ainsi, la reconstruction de la topologie des b�atiments reste tr�es probl�ematique
sans utiliser des sources de donn�ees compl�ementaires. C'est ainsi le cas dans (Ural
et al. (2011)) o�u il est not�e que �l'empreinte et la hauteur des b�atiments sont d'abord
d�etermin�es �a partir d'images a�eriennes, de mod�ele num�eriques de terrains, et de mod�eles
de surface�. Cependant la disponibilit�e de ce type de donn�ees et donc l'applicabilit�e de
cette m�ethode sont tr�es limit�ees.

Dans Liu et al. (2008), les auteurs estiment la densit�e de population �a partir
d'images satellitaires et de donn�ees de recensement. La relation entre la population et la
topologie des b�atiments a aussi �et�e �etudi�ee dans le contexte de donn�ees LiDAR par Lu
et al. (2010), o�u les auteurs ont montr�e que l'estimation de population �etait meilleure
en utilisant la surface plut�ot que le volume. Cela s'explique par l'homog�en�eit�e de l'ha-
bitat individuel, ainsi que par les erreurs de classi�cation potentielles li�ees aux donn�ees
volum�etriques LiDAR. Dans ces travaux, les auteurs utilisent donc des donn�ees d'ima-
gerie pour estimer la population locale �a petit �echelle. Ils ne descendent cependant pas
�a l'�echelle de l'habitation individuelle. Leur m�ethode repose sur (1) l'identi�cation du
nombre d'unit�es d'habitation, (2) l'extraction des surfaces arti�cielles li�ees aux surfaces
r�esidentielles, (3) la classi�cation des types d'usage des sols, et en�n (4) l'extrapolation
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des valeurs de population �a partir des donn�ees spectrales de r�e�ectance.
Une revue d�etaill�ee des m�ethodes d'estimation de population dans le contexte des

Syst�emes d'Information G�eographique (SIG) �a l'aide de donn�ees d'imagerie est dispo-
nible dans Wu et al. (2005).

La saisie volontaire de donn�ees g�eographiques (Voluntary Geographical Information
(VGI)) est une importante source de donn�ees. Ce mod�ele, initialement critiqu�e pour
des arguments de qualit�e, a vu un nombre croissant de contributions, une augmenta-
tion constante de qualit�e, et une tr�es forte r�eactivit�e faire d'une plate-forme comme
OpenStreetMap (OSM) un acteur incontournable du domaine. Les donn�ees VGI en
source ouverte sont faciles d'acc�es et d'exploitation. Dans le cas particulier d'OSM, la
plate-forme est maintenant connue pour la pr�ecision, la qualit�e, et la compl�etude de
ses donn�ees, trois caract�eristiques qu'on ne retrouve pas simultan�ement dans les jeux
de donn�ees commerciaux et priv�es.

De nombreuses �evaluations de la qualit�e de la base OSM ont �et�e e�ectu�ees. Les tra-
vaux de Barrington-Leigh et Millard-Ball (2017) montrent que �dans de nombreuses ap-
plications, les chercheurs et les d�ecideurs publiques peuvent compter sur la compl�etude
d'OSM, ou pourront le faire tr�es bient�ot�. Fan et al. (2014) �evaluent les donn�ees de
Munich et concluent que dans de nombreuses villes Europ�eennes, les donn�ees d'OSM
ont �une tr�es forte compl�etude et pr�ecision s�emantique�. Par ailleurs, Touya et al.
(2017) montrent que �les variations de contenu dans OSM sont parfois guid�ees par
des d�esaccords entre les contributeurs, mais au �nal elles augmentent la qualit�e des
donn�ees�. Ainsi, la qualit�e sup�erieure des donn�ees d'OSM a �et�e montr�ee pour le jeu
de donn�ees o�ciel Meridian 2 pour la Grande-Bretagne (Haklay (2010)), et il a �et�e
montr�e que le r�eseau urbain Allemand est plus complet que celui d�ecrit dans les jeux
de donn�ees commerciaux (Neis et al. (2011)). Par exemple, celui de Hambourg est com-
plet �a 99.8% (Over et al. (2010)). Pour montrer la vivacit�e de cette communaut�e, on
peut remarquer que le volume de points d'int�er�et (Points Of Interest (POI)) en Chine
a �et�e multipli�e d'un facteur 9 entre 2007 et 2013 (Liu et Long (2016)).

Avant que la qualit�e des donn�ees d'OSM n'atteigne un tel niveau, des donn�ees rela-
tives �a l'usage des sols �a la fois pr�ecises et �a jour �etaient di�ciles �a trouver, notamment
aux �echelles continentale et r�egionale. Heureusement, ce n'est maintenant plus le cas.

2 M�ethodologie

Contribution : Nous proposons dans ce travail une m�ethode bas�ee sur l'�evaluation
des surfaces d'habitation pour estimer la population des b�atiments en utilisant uni-
quement des donn�ees libres. Cette m�ethode vise une applicabilit�e �a n'importe quelle
r�egion d'int�er�et, pour peu que les donn�ees OSM associ�ees poss�edent une qualit�e et une
compl�etude su�sante.

M�ethode g�en�erale : Tout d'abord, la liste des b�atiments de la zone d'int�er�et est extraite
de la base OSM. Cette liste est ensuite �ltr�ee selon l'usage d�eclar�e : b�atiment r�esidentiel
ou b�atiment d'usage mixte. Ensuite, la surface d'habitation de chacun est �evalu�ee �a
partir des annotations des �building parts� composant chaque b�atiment. En�n, des
donn�ees annexes de population disponibles sous forme de grille sont utilis�ees pour
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calculer le nombre d'habitants de chaque b�atiment, en prenant en compte les ratios des
surfaces de ses di��erents usages. Dans ce travail, nous r�e-agr�egeons ensuite ces donn�ees
sous forme de grille, a�n de pouvoir comparer la qualit�e du r�esultat avec une v�erit�e
terrain, mais cette derni�ere �etape n'est pas indispensable pour une application r�eelle.

2.1 Requ�ete OSM

Les donn�ees OSM portant sur la r�egion d'int�er�et sont obtenues par l'interm�ediaire
de l'API Overpass, suivant la m�ethode de Boeing (2017). La r�egion d'int�er�et peut �etre
d�e�nie de plusieurs mani�eres :

� Par l'interm�ediaire d'une forme polygonale g�eo-r�ef�erenc�ee.
� En utilisant une r�ef�erence administrative d�e�nie dans OSM (nom de ville, limite

administrative, etc.).
� �A l'aide de coordonn�ees g�eographiques et d'une distance d�e�nissant un cercle.
� En d�e�nissant un cercle par une adresse postale de centre et une distance.
� En utilisant la liste des coordonn�ees g�eographiques des coins d'une boite englo-

bante.
La requ�ete aupr�es de la base OSM renvoie les donn�ees suivantes :
� Les b�atiments de la zone d'int�er�et s�electionn�ee (Buildings OSM), en utilisant la

m�eme m�ethode que Boeing (2017).
� Les sous-parties de b�atiments (Building parts OSM), a�n de reconstruire la sur-

face r�eelle associ�ee �a chaque b�atiment.
� Les polygones d'usage des sols (Land use polygons OSM), a�n d'e�ectuer l'inf�e-

rence de l'usage si les donn�ees annot�ees dans la base sont insu�santes.
� Les points d'int�er�et (POIs OSM) associ�es aux usages des sols d'activit�e. Ils per-

mettent d'identi�er avec plus de pr�ecision le cas de b�atiments ayant un usage
mixte d'habitation et d'activit�e.

Certaines sous-parties de b�atiments sont �ltr�ees si elles se r�ev�elent inutiles pour le
traitement (� building : part �=� no� et � building : part �=� roof �), ou bien si le b�atiment
a d�ej�a �et�e identi��e. Ce dernier cas se pose par exemple lorsqu'�a la fois le b�atiment et
ses sous-parties sont annot�ees en tant que b�atiment.

Toutes les donn�ees g�eographiques sont projet�ees dans le syst�eme de coordonn�ees
UTM (Universal Transverse Mercator) pour r�eduire les biais en fournissant des dis-
tances correctes ind�ependamment de la zone d'int�er�et choisie.

2.2 Classi�cation

Les structures g�eographiques import�ees �a partir de la base OSM (b�atiments, partie
de b�atiments, polygones et points d'int�er�ets) sont classi��ees en fonction de leur usage
des sols : �activit�e�, �r�esidentiel�, �mixte� ou �autre�. Cela permet de reconstituer les
structures des b�atiments ayant un usage r�esidentiel complet ou partiel.

Informations d'�etiquettes : Les b�atiments, parties de b�atiments et points d'int�er�et sont
class�es en fonction de leur �etiquette. Nous suivons pour cela le processus d�ecrit dans le
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B�atiment
Activit�e R�esidentiel Usage mixte

POI
Activit�e Activit�e Mixte Mixte

R�esidentiel Mixte R�esidentiel Mixte
Usage mixte Mixte Mixte Mixte

Tab. 1: Adaptation de la classe d'usage des b�atiments en fonction des points d'int�er�et
qu'ils contiennent.

wiki d'OSM 1. Nous e�ectuons ensuite une �etape d'inf�erence d'usage de b�atiment pour
prendre en compte les donn�ees manquantes et g�erer les �etiquetages incomplets. Cette
proc�edure est d�ecrite en d�etail dans Gervasoni et al. (2016).

Points d'int�er�et : La base OSM utilise les points d'int�er�ets pour �etiqueter des ca-
ract�eristiques particuli�eres g�eo-localis�ees. �Etant donn�e qu'ils sont essentiellement as-
soci�es �a un usage des sols d'activit�e, il sont donc utiles pour d�eterminer l'usage r�eel
de nombreux b�atiments. Ainsi, dans notre m�ethode le b�atiment contenant un POI se
verra assigner un nouvelle classe telle que d�e�ni dans la table 1. Cette proc�edure est
motiv�ee par le fait que de tr�es nombreux b�atiments �a usage mixte contiennent leurs
activit�es sous forme de POI.

2.3 Calcul de la surface r�esidentielle

Niveaux et �etages des b�atiments : Si le nombre d'�etage d'un b�atiment est renseign�e
dans OSM, on peut l'utiliser directement. Ce n'est h�elas pas souvent le cas, et l'on utilise
alors les donn�ees relatives aux hauteurs des b�atiments et de leurs di��erentes parties.
Pour approcher la relation entre le nombre d'�etages et la hauteur, nous utilisons les
recommandations d'un outil r�ecent d�evelopp�e pour la visualisation 3D des empreintes
de b�atiments �a partir de donn�ees OSM qui propose une hauteur de 3m en moyenne
par �etage 2. Le nombre d'�etages est donc calcul�e pour chaque b�atiment en suivant cette
m�ethode ainsi que les recommandations d'OSM3. Lorsque les donn�ees manquantes sont
trop nombreuses, une hauteur par d�efaut de3m ou d'un �etage est suppos�ee.

Calcul de la surface d'usage r�esidentiel : La surface r�esidentielle d'un b�atiment est
calcul�ee en fonction de sa classi�cation et de celle de ses sous-parties. Dans le cas de
b�atiments d'usage mixte sans informations plus d�etaill�ees sur leurs sous-parties, nous
supposons que la moiti�e de sa surface totale est utilis�ee pour un usage r�esidentiel.

A�n de calculer la surface totale de r�esidence, nous multiplions le nombre d'�etages
par la surface associ�ee �a chaque b�atiment ou sous-partie de b�atiment. La surface as-
soci�ee �a chaque usage des sols est calcul�ee incr�ementalement en consid�erant chaque
composant de chaque b�atiment. Cela nous permet de prendre en compte le fait que

1. http://wiki.openstreetmap.org/wiki/Map\_Features
2. https://www.mapbox.com/blog/mapping-3d-buildings/
3. http://wiki.openstreetmap.org/wiki/Key:building:levels
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di��erentes sous-parties peuvent �etre associ�ees �a di��erents usages, chacune contribuant
di��eremment aux surfaces associ�ees.

3 Estimation d�esagr�eg�ee de population

La proc�edure de d�esagr�egation utilise l'information de surface totale d'habitation
de chaque b�atiment, ainsi qu'un jeu de donn�ees de population sous forme de grille
g�eo-r�ef�erenc�ee. En l'absence de toute donn�ee socio-�economique g�eographique, nous fai-
sons l'hypoth�ese d'une consommation constante de surface par habitant pour tous les
b�atiments. Cela introduit un biais qui pourra �etre lev�e dans le futur en prenant en
compte notamment le type d'habitation et les cat�egories socio-professionnelles.

Nous utilisons dans ces travaux des donn�ees de population libres disponibles sous
forme de grille g�eo-r�ef�erenc�ee. Un premier jeu de donn�ees repr�esente la population
mondiale avec une r�esolution de1km2(Doxsey-Whit�eld et al. (2015)). Dans le cas
particulier de la France, les donn�ees de population INSEE sont utilisables, avec une
r�esolution spatiale de 200m2.

Calcul de la population par b�atiment : Nous r�epartissons cette population proportion-
nellement en fonction de la surface r�esidentielle totale calcul�ee dans chaque carr�eGi de
la grille �echantillonnant la population. Les b�atiments �a cheval sur plusieurs carr�es de
cette grille voient leur surface totale a�ect�ee �a chaque carr�e en fonction du pourcentage
d'inclusion de leur empreinte.

Si � est l'op�eration d'obtention de la surface d'un polygone, et siR(x) est la fonction
qui d�etermine la quantit�e totale de surface d'habitation du b�atiment x, alors la surface
r�esidentielle totale du b�atiment B j se situant dans le carr�e Gi est d�etermin�ee par :

R(B j ; Gi ) = R(B j ) � ( � (B j;P olygon \ Gi;P olygon ) = � (B j;P olygon ) ) (1)

Ainsi, la somme dees surface r�esidentielles d�e�nit la surface totale incluse dansGi :

X

B j

R(B j ; Gi ) (2)

En�n, la population de chaque carr�e de la grille de population est r�epartie au sein de
chaque b�atiment appartenant �a ce carr�e selon pourcentage de leur surface r�esidentielle.

4 R�esultats

Nous avons �evalu�e notre m�ethode de d�esagr�egation de donn�ees de population sur
plusieurs villes. Pour ce faire, nous avons utilis�e des donn�ees de population sur une
grille d'une r�esolution de 1km2 pour Manhattan, New York 4, ainsi que pour des villes
Fran�caises avec une r�esolution plus �ne de200m � 200m 5.

4. http://sedac.ciesin.columbia.edu/data/collection/gpw-v4
5. https://www.insee.fr/fr/statistiques/2520034
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Fig. 1: Carte de hauteurs pour Manhattan,
New York. Les b�atiments avec une informa-
tion associ�ee sur la hauteurs ou le nombre
d'�etages, sont montr�es en bleu, les autres en
rouge.

Aucune des sources de donn�ees n'est
exempte d'erreurs, ainsi les estima-
tions de la population ne seront pas
n�ecessairement coh�erentes entre elles.

Comme la v�erit�e terrain (popula-
tion par b�atiment) n'est pas disponible,
nous �evaluons notre m�ethode en cal-
culant des donn�ees de population �a
une r�esolution plus grossi�ere �a partir
des donn�ees connues �a une r�esolution
plus �ne, en agr�egeant 5 � 5 carr�es.
Puis, nous appliquons notre m�ethode de
d�esagr�egation en partant sur ces donn�ees
�a r�esolution grossi�ere, ce qui nous per-
met de comparer le r�esultat �a une v�erit�e
terrain et de produire des histogrammes
d'erreurs.

Notons que dans le cas de donn�ees
manquantes (carr�es sans donn�ees sur la
population), l'agr�egation est simplement
e�ectu�ee sur les carr�es pour lesquels la
population est connue.

La proc�edure d'agr�egation est ef-
fectu�ee de mani�ere it�erative a�n d'�eviter
une superposition des carr�es de la grille.
Pour chaque carr�e de la grille �a 200m � 200m, nous indexons les carr�es voisins a�n de
cr�eer un carr�e simul�e de cot�es 1km � 1km, centr�e dans le carr�e initial. La proc�edure de
d�esagr�egation est ensuite appliqu�ee en utilisant l'union des carr�es comme g�eom�etrie et
la somme de leur population comme entr�ee.

Les estimations de la population par b�atiment sont agr�eg�ees selon la r�esolution de
la v�erit�e terrain. Pour des b�atiments �a cheval sur plusieurs carr�es, la r�epartition de la
population est faite de mani�ere proportionnelle comme dans l'�equation 1.

Remarquons que l'erreur cro��t aux bords de la r�egion analys�ee pour une raison
simple : des polygones larges pourraient ne pas �etre retrouv�es aux bords de la r�egion
puisque seuls des polygones compl�etement contenus dans la bo��te englobante sont
trouv�es. Ainsi, la proc�edure d'inf�erence de l'usage du sol peut donner lieu �a une mau-
vaise classi�cation, due �a ces donn�ees manquantes.

4.1 Manhattan, New York

La disponibilit�e de donn�ees sur la hauteur ou le nombre d'�etages des b�atiments est
variable, mais un exemple remarquable est montr�e sur la �gure 1. Elle montre claire-
ment que l'exploitation de l'information sur le nombre des �etages est incontournable
pour des lieux tels Manhattan. Leur utilisation permet une �evaluation plus pr�ecise de la
surface associ�ee �a l'usage r�esidentiel de chaque b�atiment et am�eliore ainsi grandement
l'estimation de la population par b�atiment.
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(a) (b)

Fig. 2: Manhattan, New York. (a) B�atiments classi��es selon leur usage de sol :
r�esidentiel, activit�e et mixte (bleu, rouge et vert respectivement). (b) Grille grossi�ere
de population en surimposition aux b�atiments. La couleur jaune indique la densit�e de
population la plus �elev�ee.

La �gure 2 montre tous les b�atiments retrouv�es dans la base OSM, di��erenci�es selon
leur usage de sol classi��e. La partie droite de la �gure montre la surimposition de la
grille grossi�ere de population.

4.2 France

Plusieurs villes Fran�caises ont �et�e trait�ees, allant de grandes villes telles Paris et
Lyon, via des villes moyennes telle Toulouse, �a des villes de la taille de Grenoble. La
�gure 4 montre tous les b�atiments r�ecup�er�es de la base OSM, di��erenci�es selon leur
usage de sol classi��e. La partie droite de la �gure montre la surimposition de la grille
�ne de population.

Le tableau 2 montre les m�edianes des erreurs relatives et absolues, obtenues pour la
m�ethode de d�esagr�egation. Les erreurs relatives sont similaires �a travers les di��erentes
villes, m�eme lorsque les densit�es de population sont di��erentes. La �gure 3 montre les
histogrammes des erreurs absolues pour chacune des villes. On peut observer que Paris
a la m�ediane des erreurs absolues la plus �elev�ee m�eme si l'erreur relative m�ediane y est
la plus faible ; ceci est d�u �a sa densit�e de population, plus �elev�ee que pour les autres
villes test�ees.

5 Conclusions et perspectives

Nous avons pr�esent�e une m�ethode pour l'estimation d�esagr�eg�ee de la population
d'une ville, au niveau des b�atiments individuels. Elle n'utilise que des donn�ees ouvertes :
la surface d�edi�ee �a l'usage r�esidentiel d'un b�atiment est estim�ee �a partir de donn�ees
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Erreur relative m�ediane Erreur absolue m�ediane
Grenoble 42.1% 12.08
Lyon 47.3% 36.92
Paris 41.7% 215.17
Toulouse 47.3% 35.78

Tab. 2: M�edianes des erreurs relatives et absolues.

OSM, et des donn�ees sur la population disponibles sur une grille sont utilis�ees a�n de
produire une estimation de la population par b�atiment.

Une validation est propos�ee qui proc�ede en simulant les donn�ees de population �a
une r�esolution disponible au monde entier �a partir de donn�ees plus �ne disponible en
France, puis en y appliquant la m�ethode de d�esagr�egation et en comparant le r�esultat
aux donn�ees connues. Les m�edianes des erreurs absolues et relatives sont calcul�ees pour
quatre villes Fran�caises.

Nos prochains travaux visent une am�elioration de la m�ethode par l'exploitation de
caract�eristiques urbaines disponibles dans OSM, ce qui permettra de lever l'hypoth�ese
d'une consommation constante de la surface habitable par habitant.
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Summary

In this article we present a method to perform dissagregated population estimation
at building level using open data. Our goal is to estimate the number of people living
at the �ne level of individual households by using open urban data and coarse-scaled
population data. First, a �ne scale description of residential land use per building
is built using OpenStreetMap. Then, using coarse-scale gridded population data, we
perform the down-scaling for each household given their containing area for residential
usage. We rely solely on open data in order to ensure replicability, and to be able
to apply our method to any city in the world, as long as su�cient data exists. The
evaluation is carried out using �ne-grained census block data for cities in France as
ground-truth.
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Fig. 4: Lignes : villes de Grenoble, Lyon, Paris et Toulouse. Colonnes : �a gauche, les
b�atiments et l'usage de sol associ�e (r�esidentiel, activit�e et mixte, en bleu, rouge et vert
respectivement). A droite, surimposition de la grille �ne de donn�ees de population. La
couleur jaune indique une densit�e de population �elev�ee.


