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Chapitre 1

Généralisation de données géographiques

1.1 Information géographique et cartographie n umérique

1.1.1 Représen tation de l'information géographique

L'information géographique est dé�nie par (Denègre et Salgé, 1996, p.12) comme :

� un ensem ble relian t :

� une information relativ e à un ob jet ou un phénomène du monde terrestre, décrit plus ou moins

complètemen t par sa nature, son asp ect et ses attributs (par exemple un bâtimen t décrit par sa

nature, son nom bre d'étages, sa fonction, etc.) ; cette description p eut inclure des relations a v ec

d'autres ob jets ou phénomènes (par exemple ce bâtimen t appartien t à telle comm une, etc.) ;

� et sa lo calisation sur la surface terrestre, décrite dans un système de référence explicite (par

exemple, un système de référence ou une adresse p ostale) �.

L'information géographique p eut prendre di�éren tes formes. Une première forme consiste à exprimer directe-

men t l'information géographique sous forme littérale en langage naturel, par exemple en décriv an t un certain lieu.

Cette représen tation sous forme de récit de v o y age a longtemps été utilisée par les géographes de l'an tiquité a v an t

le dév elopp emen t de la cartographie (cf. �gure 1.1 a.). L'information géographique est le plus souv en t représen tée

sous forme graphique (cf. �gure 1.1 b.). Cette représen tation graphique s'appuie sur des con v en tions plus ou

moins formalisées qui en faciliten t la compréhension. La carte est une représen tation graphique particulière. Elle

est dé�nie par l'asso ciation cartographique in ternationale comme � une représen tation con v en tionnelle, générale-

men t plane, en p ositions relativ es, de phénomènes concrets ou abstraits, lo calisables dans l'espace �. (Asso ciation

Cartographique In ternationale, 1973). (cf. �gure 1.1 c.)

Figure 1.1 � T rois représen tations de Marseille.

De nos jours, l'information géographique est en ma jorité représen tée sous forme n umérique. Elle est co dée

suiv an t un mo de particulier, sous forme de suites de bits sto c k és sur des supp orts informatiques. Il existe essen-

tiellemen t deux mo des de représen tation de données graphiques n umériques :

� Le mo de grille (ou maillé, ou encore raster, cf. �gure 1.2 a.) : ce mo de s'appuie sur un maillage de l'espace

géographique, le plus souv en t comp osé de carrés. Les élémen ts comp osan t ce maillage son t app elés pixels

(de pictur e element ). Les ob jets géographiques son t représen tés par des ensem bles de pixels. C'est le mo de

utilisé, par exemple, p our les photographies n umériques ou les do cumen ts scannés.
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� Le mo de v ecteur (cf. �gure 1.2 b.) : ce mo de consiste à représen ter la géométrie des ob jets géographiques

sous forme de suites structurées de co ordonnées de p oin ts. Ces p oin ts son t reliés en tre eux par des segmen ts

ou év en tuellemen t un autre t yp e de courb e paramétrique. P ar exemple, une surface p eut être représen tée

par la suite des p oin ts de son con tour, une ligne par les co ordonnées des p oin ts la comp osan t, et un p oin t

par un unique couple de co ordonnées. Ce mo de est utilisé par la plupart des logiciels de D A O.

Figure 1.2 � Représen tation en mo des grille et v ecteur

Nous nous in téressons ici uniquemen t aux données géographiques n umériques représen tées en mo de v ectoriel.

Nous utilisons le terme b ase de donné es gé o gr aphique p our désigner une base de données géographique v ectorielle

plane. Dans ces bases de données, les ob jets son t classi�és. Une classe rassem ble tous les ob jets représen tan t des

en tités géographiques de même nature (par exemple, une classe de bâtimen ts, de routes, de forêts, de v oies ferrées

etc. cf. �gure 1.3).

Figure 1.3 � Organisation des bases de données géographiques en classes d'ob jets

Les données géographiques n umériques ne comprennen t pas seulemen t des données sur la géométrie des ob jets

mais aussi des données dites sémantiques (ou attributair es ). Ces données son t rattac hées aux ob jets et p ermetten t

d'améliorer leur caractérisation. P ar exemple, les bâtimen ts p euv en t être décrits par leur t yp e (bâtimen t d'habi-

tation, industriel, commercial, agricole, religieux ou encore administratif ), leur année de construction, une route

p eut être décrite par son classemen t (cf. �gure 1.4). Chaque attributs a un t yp e sp éci�que (texte, nom bre en tier,

nom bre réel etc.). Un ob jet p eut ainsi être décrit par une géométrie et des attributs. Dans la ma jorité des cas,

tous les ob jets d'une même classe on t le même t yp e de géométrie (p onctuel, linéaire ou surfacique). L'ensem ble

des classes et de leurs attributs constituen t le schéma c onc eptuel de la base de données. La �gure 1.5 représen te

le sc héma conceptuel de la base de données géographique de la �gure 1.3 en utilisan t le mo dèle conceptuel de

données UML 1.4 (Bo o c h et al. , 1999).

La façon de représen ter le monde réel sous forme de données n umériques n'est pas unique. Une base de données

géographique représen te certaines informations issues du monde réel sous une forme a priori adaptée à son

utilisation : c'est un mo dèle conformémen t à la dé�nition donnée par (Minsky, 1965) :

� T o an observ er B, an ob ject A* is a mo del of an ob ject A to the extend that B can use A* to answ er

questions that in terest him ab out A �.
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Figure 1.4 � Exemples de données attributaires d'ob jets géographiques

Batiment

Géométrie : Surface
Année de construction : int
Type : String

Forêt

Géométrie : Surface
Type d'arbres : String

Route

Géométrie : Ligne
Classement : String

Voie Ferrée

Géométrie : Ligne
Largeur : Double

Figure 1.5 � Sc héma conceptuel de la base de données géographique de la �gure 1.3

Ainsi, la dé�nition des classes ainsi que des règles p ermettan t de c hoisir et représen ter les ob jets de la base à

partir des en tités du monde réel son t des étap es essen tielles préalables à l'acquisition de données. Cette étap e,

app elée abstr action , dé�nit la façon don t le monde réel est p erçu et représen té par la base de données (Mustière

et al. , 2000), (Mustière, 2001, p.102). Elle dép end de l'utilisation visée de la base de données.

1.1.2 Géomatique, SIG et cartographie n umérique

Le dév elopp emen t de l'informatique et la constitution de bases de données géographiques a p ermis le dév e-

lopp emen t de métho des de traitemen ts informatiques sp éci�ques aux données géographiques. La géomatique

désigne cette discipline particulière, placée à la rencon tre de l'informatique et de la géographie. Elle a p our but

de fournir des métho des de traitemen t de l'information géographique p our rép ondre aux b esoins de la so ciété.

Les systèmes d'information géographique désignen t l'ensem ble des mo y ens (logiciels, données, etc.) utilisés p our

la gestion de l'information géographique n umérique.

Plus sp éci�quemen t en cartographie, l'apparition de nouv eaux mo y ens informatiques a pro v o qué une forte

remise en cause des métho des traditionnelles de pro duction de cartes. Le terme de r évolution numérique est

parfois emplo y é p our désigner la naissance de la cartographie n umérique (Béguin et Pumain, 2001, p.25).

Les métho des de confection de cartes traditionnelles étaien t basées sur le dessin man uel de sym b oles cartogra-

phique à l'aide d'outils graphiques (rotrings, couteaux à gra v er, etc. cf. �gure 1.6) sur un supp ort ph ysique. Les

logiciels de cartographie n umérique p ermetten t de s'a�ranc hir de cette étap e longue et fastidieuse en p ermettan t

de faire des cartes à partir de bases de données géographiques n umériques. Ces logiciels p ermetten t d'appliquer

automatiquemen t des sym b oles aux ob jets géographiques à partir d'une légende prédé�nie (cf. �gure 1.7). Ces

sym b oles p euv en t prendre en compte la nature des ob jets et les v aleurs de leurs attribut (par exemple, un bâti-

men t p eut être sym b olisé di�éremmen t selon son t yp e). Cette étap e de sym b olisation p eut être par ailleurs plus

ou moins élab orée.

L'utilisation de mo y ens informatiques en cartographie présen te de nom breux a v an tages et rend de nouv elles

applications p ossibles. Cep endan t, ces nouv eaux mo y ens ne résolv en t pas tous les problèmes. En particulier, ils ne

p ermetten t pas de s'a�ranc hir des règles de conception cartographique telles que celles présen tées dans (Bertin,

1967; Denègre, 2005). Un logiciel de cartographie n umérique p erforman t devrait disp oser d'outils e�caces dédiés

à la conception cartographique. (Buc kley et Hardy, 2007) présen te des fonctionnalités essen tielles qui devraien t

être disp onibles sur les logiciels de cartographie (fonctionnalités de transferts de données e�caces, de D A O,

de sym b olisation, de placemen t automatique d'écritures, de cartographie 3D, d'impression, etc.). De plus, de

nom breux nouv eaux logiciels de cartographie s'adressen t à des utilisateurs non cartographes qui ignoren t le plus

souv en t les règles de conception cartographique. De telles fonctionnalités p ermettraien t d'assister ces utilisateurs

no vices (Edsall, 2007).
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Figure 1.6 � Plumes d'artistes cartographes

Figure 1.7 � Sym b olisation automatique de données géographiques

Nous nous in téressons à une étap e particulière de la confection d'une carte : la généralisation cartographique.

A�n de dé�nir la notion de généralisation, nous présen tons tout d'ab ord la notion de niv eau de détail de données

géographiques. Nous dé�nissons ensuite la notion de généralisation de données géographique, puis le cas particulier

de la généralisation cartographique.

1.2 La généralisation de l'information géographique

1.2.1 Éc helle de p erception

Éc helle de p erception : l'exemple du pull de ma grand mère Chaque hiv er, ma grand-mère met son

b eau pull marron. Il s'agit d'un pull relativ emen t normal, en laine, a v ec deux manc hes de même longueur (cf.

�gure 1.8 a.). Quand je regarde ce pull p orté par ma grand-mère, je me le représen te comme une surface marron

de faible épaisseur (un demi cen timètre en viron) qui p ermet à ma grand-mère de se couvrir p our ne pas a v oir

froid. Quand je me rappro c he du pull à une vingtaine de cen timètres, je p eux p ercev oir que la surface du pull est

tricotée ; elle est comp osée d'un maillage de �ls de laine (cf. �gure 1.8 b.). A cette distance, le pull m'apparaît non

plus comme une surface, mais comme un ensem ble de �ls de laine enc hev êtrés. En me rappro c han t encore et en

imaginan t la façon don t un p etit insecte d'en viron 0.1mm de long (un acarien par exemple) capable de se déplacer

sur le pull le p erçoit, le pull apparaît plutôt comme un v olume foisonnan t de �lamen ts de laine comp osan t les

�ls de laine (cf. �gure 1.8 c.). De ce p oin t de vue, il n'est même pas p ossible de p ercev oir qu'il s'agit d'un pull.

L'acarien p eut encore moins p ercev oir que le pull a des manc hes, et que celles-ci on t la même longueur. En sens

in v erse, lorsque je regarde ma grand-mère dans son pull depuis le haut d'un immeuble, il m'apparaît comme un

p etit p oin t marron parmi une m ultitude d'autres pulls p ortés par les p ersonnes autour de ma grand-mère (cf.

�gure 1.8 d.). Si je m'éloigne encore, à partir d'une certaine distance, le pull disparaît (cf. �gure 1.8 e.).

Suiv an t l'éc helle à laquelle le pull est p erçu, la façon de le représen ter c hange. A certaines éc helles de p erception,

le pull est p erçu comme une surface ou un v olume. A d'autres éc helles, le concept de pull n'est plus p erceptible ;

il est remplacé par ceux de �l de laine, �lamen t, molécule etc. Une p erception pro c he implique une représen tation

a v ec un niv eau de détail �n, alors qu'une p erception éloignée implique une représen tation a v ec un niv eau de détail

plus grossier. P ourtan t, c'est toujours le même pull.
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Figure 1.8 � Un pull, p erçu à di�éren tes éc helles

Éc helle de p erception et niv eau de détail de données géographiques Le même phénomène existe p our

l'espace géographique : les concepts et le niv eau de détail a v ec lequel ils son t représen tés év oluen t en fonction de

l'éc helle à laquelle ils son t p erçus. (Mac k aness et Chaudhry, 2005) illustren t ce phénomène en a�rman t : � y ou

cannot tell y ou are on an island b y lo oking at the p ebbles on a b eac h �. Il est imp ossible de sa v oir que l'on

se trouv e sur une île en regardan t les galets de la plage, de la même façon que l'acarien ne p eut pas v oir qu'il

est sur un pull. Les concepts de galet et de plage traduisen t la même réalité, mais à des éc helles de p erception

di�éren tes. Ainsi, le pro cessus d'abstraction présen té partie 1.1.1 page 7 est fortemen t lié à l'éc helle à laquelle

l'espace géographique est p erçu.

P our les bases de données géographiques, le terme d' é chel le c ar actéristique est utilisé p our désigner � l'é chel le

la plus appr oprié e p our r endr e sensible un phénomène en fonction de son étude �. (Ruas, 2004, p. 29). Autour de

cette éc helle, la visualisation des données géométriques sem ble particulièremen t adaptée. Comme p our le pull, les

concepts représen tés dans les bases de données géographiques seron t di�éren ts suiv an t cette éc helle caractéristique.

P ar exemple, p our des éc helles allan t du 1 :5 000 au 1 :70 000 en viron, le concept de bâtimen t est p erçu (il est

p ossible de représen ter les bâtimen ts). Au delà, les bâtimen ts ne p euv en t plus être p erçus et représen tés ; il son t

remplacés par une forme agrégée, les surfaces bâties, qui émerge du c hangemen t d'éc helle de p erception. P our

des éc helles au delà du 1 :250 000, le concept de surface bâtie est à son tour remplacé par le concept de ville

qui devien t plus p ertinen t. Une éc helle caractéristique grande implique une représen tation de certains concepts,

a v ec un grand niv eau de détail, et in v ersemen t. La �gure 1.9 présen te un exemple de deux bases de données

géographiques a y an t des niv eaux de détail di�éren ts : la BDT op o (a.) a une éc helle caractéristique pro c he de

1 :15 000 ; celle de la BDCarto (b.) est en viron 1 :50 000. Les concepts représen tés par les deux bases et leur

niv eau de détail son t di�éren ts.

Figure 1.9 � Deux bases de données géographiques a y an t des niv eaux de détail di�éren ts. BDT op o IGN (a.)

BDCarto IGN (b.)

1.2.2 Niv eau de détail d'une base de données géographique

Niv eaux de détail séman tique et géométrique Le niv eau de détail d'un base de données géographique

est lié à son éc helle caractéristique. Le niv eau de détail traduit la �nesse de con ten u d'une base de données

géographique. (Ruas, 2004) distingue les niv eaux de détail séman tique et géométrique :

� Le niv eau de détail séman tique traduit la �nesse du pro cessus d'abstraction. Ce niv eau de détail est visible

sur le sc héma de la base de donnée (quelles classes son t présen tes ? A v ec quels attributs ?). Il concerne aussi

le niv eau de détail des règles de saisie des données (quels ob jets du monde réel son t sélectionnés p our être

représen tés dans la base de données ? Commen t son t-ils représen tés ?).
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� Le niv eau de détail géométrique traduit la �nesse de description de la géométrie des ob jets. Il est lié

au t yp e d'implan tation c hoisi p our représen ter les géométries (p onctuelle, linéaire, surfacique, etc.), à la

précision des données géométriques (écart en tre la p osition des ob jets et leur p osition réelle) ainsi qu'à leur

gran ularité (taille du plus p etit détail de forme).

Les mo y ens d'acquisition de données géographiques son t de plus en plus p erforman ts et p ermetten t d'acquérir

des données don t le niv eau de détail est de plus en plus �n. Ces progrès p ermetten t ainsi de décrire le monde réel de

plus en plus �nemen t. Cep endan t, une base de donnée a v ec un niv eau de détail très �n n'est pas toujours meilleure.

Suiv an t l'utilisation c herc hée, un niv eau de détail plus faible est souv en t plus adapté, car il fait apparaître des

concepts nécessaires à l'utilisation. Des métho des, dites de génér alisation , que nous présen tons main tenan t son t

nécessaires p our p ermettre de dimin uer le niv eau de détail de données géographiques.

1.2.3 Généralisation de données géographiques

La généralisation est un pro cessus de simpli�cation de données, p our les adapter à une nouv elle éc helle carac-

téristique. C'est un pro cessus de dimin ution de niv eau de détail. La généralisation p eut être comparée au résumé

de texte (Ruas, 2004, p.32) :

� La généralisation est un pro cessus de syn thèse d'information. Ce pro cessus p eur être comparé a v ec

celui d'un résumé de texte don t les ob jectifs son t de réduire le nom bre de mots, de retenir les idées

principales, de ne pas faire de faux sens et si p ossible conserv er le st yle de l'auteur (...). P our bien

généraliser des données géographiques, il faut égalemen t :

� réduire la quan tité d'information,

� mettre en v aleur l'information la plus imp ortan te,

� rester �dèle à l'information initiale,

� et dans le cas d'une carte, resp ecter les règles de sémiologie qui p ermetten t une b onne lecture de

l'information �.

P our une base de données géographique, la généralisation p ermet une dimin ution des niv eaux de détail :

� séman tique : des op érations son t appliquées sur le sc héma de la base de données. P ar exemple, des classes

similaires p euv en t être agrégées (deux classes route et c hemin p euv en t être fusionnées en une unique classe

route) ou c hanger de mo de d'implan tation (des classes de bâtimen ts p euv en t être remplacées par une classe

surface bâties), des attributs p euv en t être éliminés, regroup és, d'autres a v oir leurs v aleurs simpli�ées etc.

Égalemen t, les règles de sélection des ob jets p euv en t être c hangées. P ar exemple, il p eut être c hoisi de

ne plus représen ter les ob jets a y an t une v aleur d'attribut particulière (supprimer toutes les route de t yp e

� comm unale �) ou un critère de taille particulier (supprimer tous les bâtimen ts don t l'aire est inférieure à

20m2
).

� et géométrique : des op érations son t appliquées sur les géométries des ob jets p our simpli�er leur forme.

La �gure 1.10 présen te un exemple de généralisation de base de données géographique. Le niv eau de détail

séman tique a c hangé. La classe b âtiment a été remplacée par la classe surfac e b âtie , et seules les routes de t yp e

nationale on t été conserv ées. Le niv eau de détail géométrique a égalemen t c hangé : la géométrie des ob jets est

moins gran uleuse (par exemple, celles des forêts). L'éc helle caractéristique de la base de données généralisée est

plus p etite que celle de la base de données initiale.

Figure 1.10 � Généralisation d'une base de données géographique
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Nous a v ons présen té la généralisation de données géographiques. Nous présen tons main tenan t un cas particulier

de généralisation : la généralisation à but cartographique.

1.2.4 Généralisation cartographique

La généralisation cartographique est un cas particulier de généralisation. Elle est dé�nie par (Cuenin, 1972, p.

168) comme � l'op ération qui, par sélection, sc hématisation et harmonisation, reconstitue sur une carte la réalité

de la surface représen tée dans ses traits essen tiels en fonction du but de la carte, de son thème, de son éc helle

et des particularités de la région cartographiée �. La généralisation cartographique est nécessaire lorsque, par

exemple, on souhaite faire une carte à partir d'une autre don t l'éc helle est plus grande. Cette op ération ne se

résume pas à une simple réduction (cf. �gure 1.11). Les ob jets de la carte initiale doiv en t être transformés p our

être adaptés à l'éc helle de la nouv elle carte.

Figure 1.11 � Généralisation cartographique du 1 :25 000 au 1 :50 000 (cartes : IGN)

La généralisation cartographique doit prendre en compte des con train tes particulières, app elées con train tes

de lisibilité . Ces con train tes son t de deux t yp es :

Des con train tes de visibilité L'÷il h umain est caractérisé par des seuils d'acuité qui limiten t la p erception

visuelle : des ob jets trop p etits ne p euv en t être p erçus, et des ob jets trop pro c hes les uns des autres ne p euv en t être

di�érenciés. La �gure 1.12 p ermet d'expliquer l'existence de ces seuils. Nous v o y ons des ob jets qui nous en touren t

car ils ré�éc hissen t les ra y ons lumineux qui les atteignen t. Certains de ces ra y ons p énètren t à l'in térieur de l'÷il

par l'iris et atteignen t la rétine. La rétine est comp osée de cellules à cônes et à bâtonnets qui transmetten t au

cerv eau via le nerf optique des signaux dép endan t de la couleur et de l'in tensité des ra y ons lumineux qui les

atteignen t. Puisque ces cellules de la rétine on t des tailles �nies, des ra y ons lumineux pro v enan t d'ob jets trop

p etits ou trop pro c hes les uns des autres atteignen t une même cellule ; ils ne son t pas di�érenciés par le cerv eau,

et donc la p erception des ob jets desquels ils pro viennen t est altérée.

Figure 1.12 � P erception visuelle

Même si les v aleurs de ces seuils de p erception v arien t d'une p ersonne à l'autre, de nom breux tra v aux on t visé

à déterminer des v aleurs limites mo y ennes. La �gure 1.13 présen te les v aleurs prop osées par (W eger, 1998). Il

est comm unémen t admis que l'÷il h umain ne p eut pas p ercev oir de détail plus p etit qu'une min ute sexagécimale



12 1. Généralisa tion de données géographiques

(1�/60), qui corresp ond à une taille d'en viron un dixième de millimètre p our un ob jet situé à 30cm de l'÷il. Les

v aleurs des di�éren ts seuils dép enden t des formes et p ositions relativ es des ob jets considérés.

Figure 1.13 � Seuils de visibilité (d'après (W eger, 1998))

Des con train tes d'in terprétation Le cerv eau h umain analyse plus facilemen t et plus rapidemen t les faibles

quan tités d'information. Si l'÷il h umain était capable de p ercev oir clairemen t des sym b oles in�nimen t p etits et

détaillés, le message de la carte resterait tout de même di�cile à lire, car di�cile à appréhender. Une dimin ution

d'information est donc nécessaire, même lorsque le message p eut être vu. Satisfaire cette con train te p ermet de

rendre le message de la carte plus facile et plus rapide à saisir.

La �gure 1.14 illustre l'imp ortance de cette con train te. La �gure 1.14 a. représen te une carte de la répartition

des industries dans le Nord-Ouest de la F rance don t la légende est en �gure 1.14 b. Un utilisateur de cette

carte souhaitan t connaitre, par exemple, la répartition des b onnèteries dans cette partie du pa ys se v erra dans

l'imp ossibilité d'obtenir cette information facilemen t à partir de la carte donnée. Il devra l'analyser visuellemen t

a�n d'en extraire une représen tation comparable à celle de la �gure 1.14 c. qui lui p ermet de rép ondre en�n à

sa question. Même si les sym b oles représen tés sur cette carte son t tous visibles et di�éren tiables, ils son t trop

nom breux et div ers p our analysés facilemen t par le lecteur. L'information représen tée doit être simpli�ée p our

être lisibles.

Con train tes et con�its cartographiques La généralisation cartographique p eut être vue comme un pro-

cessus de satisfaction de con train tes. Il consiste à satisfaire au mieux les con train tes de lisibilité des ob jets (être

su�sammen t gros, ne pas se sup erp oser, a v oir une distance su�sammen t grande etc.) tout en préserv an t au

mieux les traits caractéristiques imp ortan ts (préserv er au mieux les formes, les densités, les p ositions etc. des

ob jets). Lorsqu'une con train te est violée (par exemple, un ob jet trop p etit, ou trop loin de sa p osition initiale), le

terme de c on�it c arto gr aphique est utilisé. La généralisation est le résultat d'un compromis en tre les di�éren tes

con train tes cartographiques des ob jets.

Complexité de la généralisation cartographique La �gure 1.15 présen te deux paires d'extraits de cartes

a y an t des éc helles di�éren tes. Ces extraits illustren t la complexité du pro cessus de généralisation cartographique.

P our généraliser des données, l'information à représen ter doit être analysée a�n de déterminer les caractéristiques

imp ortan tes des données et détecter les con�its cartographiques év en tuels. Il faut égalemen t appliquer con v e-

nablemen t des op érations aux géométries des ob jets. De plus, les ob jets son t généralisés di�éremmen t suiv an t

leur con texte. Même s'il existe de nom breux man uels de généralisation (comme par exemple (IGN; Bertin, 1967;

Cuenin, 1972; Sc h w eizerisc he Gesellsc haft für Kartographie, 1977; Imhof, 1982; Skin b erg, 1982; W eger, 1997; Bé-

guin et Pumain, 2001; Sc h w eizerisc he Gesellsc haft für Kartographie, 2002)), il est di�cile de déterminer des règles

précises et su�sammen t génériques de généralisation cartographique (Rieger et Coulson, 1993). Chaque ensem ble
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Figure 1.14 � Exemple de carte ne prenan t pas en compte les con train tes d'in terprétation (extrait de (Bertin,

1967))
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de données à généraliser étan t (presque) unique, seul un pro cessus de généralisation adapté à ces données p ermet

une b onne généralisation.

Figure 1.15 � Exemples de généralisation cartographique

Qualité de généralisation Il n'existe pas une façon unique de généraliser des données p our un même ob jectif :

un même extrait de carte généralisé par deux cartographes p eut donner deux résultats di�éren ts mais c hacun

acceptable. P endan t le pro cessus de généralisation, le cartographe est amené à faire des c hoix en tres di�éren tes

p ossibilités. Certains de ces c hoix son t plus imp ortan ts que d'autres (par exemple, des ob jets devron t imp érati-

v emen t être mis en v aleur, alors que d'autres pas obligatoiremen t). Ces c hoix dép enden t du but de la carte et

de l'in ten tion du cartographe (Monmonier, 1996; K o c h, 2004). L'application de toute op ération de généralisation

doit ainsi être e�ectuée en prenan t en compte ce but. P ar exemple, les règles de généralisation de cartes aéro-

nautiques présen tées dans (Horv at et al. , 2003) son t di�éren tes de celles présen tées par (Hab erkhorn, 2004) p our

les cartes de course d'orien tation. La qualité se dé�nissan t comme � l'aptitude à rép ondre à un b esoin �(Insti-

tut géographique national, 1997), une généralisation de qualité est celle qui p ermet une représen tation adaptée

au mieux aux b esoins de l'utilisateur (Edsall, 2007).

Généralisation cartographique et cartographie n umérique Quel que soit le pro cédé utilisé p our pro duire

une carte, la généralisation cartographique est une étap e nécessaire à la conception de cartes de qualité. Elle est

souv en t négligée en cartographie n umérique, en particulier depuis le dév elopp emen t des outils informatiques de

visualisation de données géographiques. Les con�its cartographiques p ouv an t apparaître lors de la sym b olisation

des données doiv en t être résolus en appliquan t des op érations de généralisation cartographique. Ces con�its

on t d'autan t plus de c hance d'apparaître que l'éc helle de sym b olisation est éloignée de l'éc helle caractéristique

de la base de données sym b olisée. P ar exemple, la �gure 1.16 a. mon tre une base de données don t l'éc helle

caractéristique est en viron 1 :10 000. Une sym b olisation p our une visualisation au 1 :10 000 (cf. �gure 1.16 b.)

est satisfaisan te : aucun con�it cartographique n'est présen t. P our une visualisation à plus p etite éc helle comme

au 1 :50 000 (cf. �gure 1.16 c.), la taille des sym b oles doit être sup érieure p our satisfaire les con train tes de

visibilité. En conséquence, de nom breux con�its cartographiques apparaissen t : des sym b oles se sup erp osen t,

d'autres sem blen t trop p etits. Des op érations de généralisation doiv en t être appliquées p our obtenir une carte

sans con�it (cf. �gure d.). La �gure 1.17 mon tre un autre exemple de sym b olisation concernan t le réseau routier

non généralisé a v ec des con�its cartographiques.

P endan t le pro cessus de généralisation, de nom breuses op érations doiv en t être appliquées à la fois sur le sc héma

et sur les données. Nous présen tons main tenan t une classi�cation de ces op érations.
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Figure 1.16 � Con�its cartographiques en cartographie n umérique

Figure 1.17 � Con�its cartographiques en cartographie n umérique

1.2.5 Op érations de généralisation

Il existe de nom breuses classi�cations d'op érations de généralisation (McMaster et Shea, 1992; Jones, 1997;

W eib el et Dutton, 1999; Ruas, 1999a; Bader, 2001; Li, 2007; F o erster et Stöter, 2007). Le tableau 1.1 présen te la

classi�cation prop osée par (Mustière, 2001, c hap.A2).

Cette classi�cation s'appuie sur trois grandes familles d'op érations :

� les op érations de simpli�cation (cf. �gure 1.18 a.) : ces op érations réduisen t la quan tité d'information.

L'information jugée p eu ou pas imp ortan te est éliminée,

� les op érations de caricature (cf. �gure 1.18 b.) : ces op érations metten t en v aleur l'information. L'infor-

mation jugée imp ortan te est mise en v aleur,

� et les op érations d' harmonisation (cf. �gure 1.18 c.) : ces op érations éliminen t des di�érences en tre ob jets.

1.2.6 Généralisations de mo dèle, graphique et cartographique

Le pro cessus de généralisation cartographique est di�éren t selon que l'éc helle caractéristique des données ini-

tiales est pro c he ou non de l'éc helle désirée de la carte. Lorsque l'éc helle de la carte est pro c he de l'éc helle

caractéristique, des déplacemen ts d'ob jets p euv en t su�re p our résoudre les con�its cartographiques. Lorsque

l'éc helle de la carte est inférieure à une certaine v aleur seuil, il devien t nécessaire de supprimer des ob jets, v oire

de c hanger le sc héma de la base de données géographique. Une distinction en tre les trois t yp es de généralisation

suiv an ts est comm unémen t admise :

� La généralisation de mo dèle (égalemen t app elée génér alisation c onc eptuel le dans (Bertin, 1967, p.300)

et (Skin b erg, 1982, p.64) ou encore génér alisation BD c onforme dans (Ruas, 2004, p.39,40)) : cette généra-

lisation implique un c hangemen t dans la façon de mo déliser le monde réel. Ses e�ets on t lieu sur le sc héma.

Elle concerne les c hangemen ts de classes (suppression, agrégation, émergence de nouv elles classes...), les

c hangemen ts d'attributs ainsi que les c hangemen ts de règles de représen tation des ob jets (représen tation

des bâtimen ts sous forme de surfaces bâties, représen tation des rivières surfaciques par leur axe...).
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Figure 1.18 � Exemples d'op érations de généralisation (d'après (Mustière, 2001, c hap.A2))



17

Grandes familles

d'op érations

Sous-familles

A ctions e�ectuées

p our réaliser l'op ération

Simpli�er

Eliminer de l'information

Généralisation de mo dèle

R endr e les objets similair es

Reclassi�cation thématique

F usion

Squelettiser/couvrir

Sélection / élimination

Diminuer le nombr e d'objets

Suppression d'ob jets

Lissage / �ltrage

A tténuer ou éliminer des p arties d'objet

Déformation d'ob jet

Suppression de parties d'ob jet

Caricaturer

Exagér er des c ar actèr es

Ampli�cation

Exagér er la forme et la tail le

Dilatation

Déformation

Structuration

Exagér er la structur e

Sélection, fusion, translation

T ypi�cation, sc hématisation

Agrégation

Exagér er la forme de l'ensemble

F usion

Amalgamation

Déplacemen t

Exagér er les distanc es

T ranslation / décalage

Déformation / érosion

Di�érenciation

Exagér er les di�ér enc es

Dilatation

Élimination

Amélioration de la géométrie

Exagér er la natur e de l'objet

Lissage

F ractalisation

Equarrissage

Harmoniser

Gommer les di�ér enc es

Equilibrage

A tténuer les di�ér enc es

Lissage, élimination, fusion,

etc. . .

Rééquilibrage

Corriger les di�ér enc es cr é es

Lissage, élimination, fusion,

etc. . .

T able 1.1 � Classi�cation des op érations de généralisation (d'après (Mustière, 2001, c hap.A2))

� La généralisation graphique (égalemen t app elée génér alisation structur ale dans (Bertin, 1967, p.300) et

(Skin b erg, 1982, p.64)) : cette généralisation concerne la prise en compte des con train tes de lisibilité dans le

cas où l'éc helle cartographique est pro c he de l'éc helle caractéristique des données. Dans ce cas, les concepts

représen tés par les données son t adaptés à l'éc helle de la carte. Elle n'implique donc pas d'op ération sur le

sc héma. La généralisation graphique est e�ectuée par des op érations de dilatation, de déplacemen t et de

suppression.

� La généralisation cartographique : La généralisation cartographique in tègre à la fois la généralisation

de mo dèle et la généralisation graphique, comme par exemple lors de la généralisation d'une carte p our une

éc helle nettemen t inférieure à l'éc helle caractéristique des données d'origine.

La �gure 1.19 illustre l'utilisation de ces t yp es de généralisation. Elle mon tre l'év olution du niv eau de détail

de la représen tation d'un c hamp de mines (en ordonnée) en fonction de l'éc helle de représen tation (en abscisse) :

plus l'éc helle est p etite (v ers la droite), moins les représen tations son t détaillées. P armi les c hangemen ts de

représen tation e�ectués lors d'un c hangemen t d'éc helle, certains corresp onden t à des généralisations graphiques

(seuls quelques ob jets son t légèremen t grossis et déplacés), alors que d'autres corresp onden t à des généralisations

de mo dèle (les mines p onctuelles son t remplacées par des bassins houillers surfaciques).

Des am biguïtés sur la limite en tre généralisations de mo dèle et graphique p euv en t être constatées : des auteurs

comme (Harrie et Sarjak oski, 2002) considèren t en e�et les op érations de suppression, même lorsque qu'elles

son t utilisées p our la satisfaction de con train tes de lisibilité, comme ne faisan t pas partie de la généralisation

graphique, mais de la généralisation de mo dèle.

1.2.7 Base de données géographique, base de données cartographique

Lors du pro cessus de généralisation graphique, les ob jets son t simpli�és et/ou déplacés p our p ermettre la

satisfaction de con train tes de lisibilité (cf. �gure 1.16 d). En conséquence, la géométrie du sym b ole d'un ob jet est

souv en t di�éren te de celle de l'ob jet d'origine. Une distinction est faite en tre la géométrie de l'ob jet (cf. �gure 1.20

a.) et celle de l'ob jet cartographique (cf. �gure 1.20 b.).

Ces di�éren ts t yp es de géométries p ermetten t d'in tro duire une distinction en tre les bases de données géogra-

phiques en général et un cas particulier, les bases de données cartographiques. Ces termes on t été in tro duits par
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Figure 1.19 � (Bertin, 1967, p. 301)
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Figure 1.20 � Distinction en tre géométrie d'un ob jet et celle d'un ob jet cartographique

(Brüggeman, 1985).

� Une base de données géographique est une mo délisation du monde réel conforme à un sc héma de

données et certaines règles de conception. La géométrie des ob jets ainsi que leur p osition est conforme

à une certaine précision. Con trairemen t à une carte, une base de données géographique n'a pas d'éc helle

de visualisation propre. Elle p ossède cep endan t un certain niv eau de détail et une éc helle caractéristique

adaptée à sa visualisation.

� Une base de données cartographique est une base de données géographique particulière. Elle est

construite en fonction d'une éc helle cartographique et d'une légende donnée. Les géométries des ob jets

resp ecten t les con train tes de lisibilité p our l'éc helle et la sym b olisation donnée par la légende. Ce son t

des ob jets cartographiques (cf. �gure 1.20 b.). Dans ce cas, les attributs des ob jets serv en t uniquemen t à

construire le sym b ole de c haque ob jet.

Nous constatons que la distinction en tre bases de données géographique et cartographique est souv en t négligée.

Il est fréquen t d'utiliser une base de données géographique p our faire des cartes, et, de même, une base de données

cartographique p our faire des analyses. Nous p ouv ons imaginer les conséquences de cette confusion. Nous a v ons

déjà présen té l'inadaptation de l'utilisation de bases de données géographiques p our la conception de b eaucoup de

cartes (cf. �gure 1.16 page 15). A l'in v erse, sac han t que la géométrie d'un ob jet cartographique p eut être parfois

très di�éren te de celle de l'ob jet géographique asso cié, le résultat d'un traitemen t p eut être moins précis, v oire

faux. P ar exemple, la longueur de la p ortion de route du sym b ole cartographique représen té sur la �gure 1.20 b.

est di�éren te de celle de l'ob jet asso cié (�gure a.). En conséquence, des calculs d'itinéraires son t forcémen t moins

précis.

Dériv ation de base de données La généralisation cartographique consiste à construire une base de données

cartographique à partir d'une base de données géographique, d'une légende et d'un but particulier (cf. �gure 1.21).

Il est d'usage de séparer la généralisation cartographique en généralisation de mo dèle et généralisation graphique

(cf. �gure 1.22, d'après (W eib el et Dutton, 1999, p.127)) : la base de données géographique d'origine subit

une év en tuelle généralisation de mo dèle a�n d'obtenir une nouv elle base de données géographique don t l'éc helle

caractéristique est pro c he de l'éc helle de la carte à pro duire. La base de données cartographique v oulue est obten ue

à partir de cette nouv elle base de données géographique par généralisation graphique. L'action de pro duire une

nouv elle base de données à partir d'une autre est app elée dérivation . La base de données pro duite est app elée

b ase de donné es dérivé e .

Figure 1.21 � La généralisation cartographique n umérique : dériv ation d'une base de données cartographique à

partir d'une base de données géographique
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Figure 1.22 � Décomp osition du pro cessus de généralisation cartographique en généralisation de mo dèle et

généralisation graphique

Nous a v ons présen té la généralisation de données géographiques ainsi que son cas particulier, la généralisa-

tion cartographique. Nous a v ons souligné la complexité et l'imp ortance de ce traitemen t p our l'utilisation de

données géographique ou d'une carte. Nous présen tons main tenan t di�éren tes métho de visan t à automatiser la

généralisation à partir de bases de données géographiques v actorielles.
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Chapitre 2

Automatisation de la généralisation

Nous a v ons présen té précédemmen t la notion de généralisation de données géographiques. Nous a v ons vu que le

pro cessus de généralisation est un pro cessus imp ortan t et complexe, en particulier dans le cas de la généralisation

cartographique. Beaucoup de cartographes insisten t sur la nécessité de disp oser de métho des de généralisation

en cartographie n umérique (Spiess, 1995). A ce prop os, (Buc kley et Hardy, 2007, p.156) a�rmen t :

� The ideal database w ould allo w data to b e deriv ed for all scales from a single high-resolution

database, or a small set of databases at sp eci�ed resolutions through automatic pro cess that do not

require constan t h uman in terv en tion �.

Après une présen tation des enjeux de la généralisation et de son automatisation, nous présen tons di�éren ts tra v aux

visan t à automatiser ce pro cessus. Nous insistons particulièremen t sur certains tra v aux à base de systèmes m ulti

agen ts du lab oratoire COGIT.

2.1 Besoin en généralisation et enjeux de son automatisation

2.1.1 Év olution des b esoins en données géographiques

Besoin en données à di�éren ts niv eaux de détail A v ec le dév elopp emen t de la géomatique, les b esoins en

données géographiques son t de plus en plus forts et de plus en plus v ariés. Les progrès des mo y ens d'acquisition, de

sto c k age et de di�usion de données p ermetten t de disp oser de données de plus en plus nom breuses et div ersi�ées,

a v ec des niv eaux de détail de plus en plus �ns (Egels, 2002). Des données très détaillées ne son t cep endan t pas

forcémen t meilleures que des données moins détaillées. En fonction des b esoins de l'utilisateur, des données a v ec

un niv eau de détail plus général son t nécessaires, car elles fon t apparaître des concepts utiles qui ne son t pas

explicites dans les données les plus �nes. De nom breux tra v aux mon tren t que le c hoix du niv eau de détail p eut

a v oir un fort impact sur le résultat de l'utilisation des données (F rançois et Ribardière, 2004; Charleux, 2005;

Manley et al. , 2006). Les données géographiques ne rév èlen t pas la même information suiv an t leur niv eau de détail.

Ce niv eau de détail dép end de l'éc helle caractéristique qui rép ond le mieux au b esoin de l'utilisateur. P ar exemple,

le massif cen tral n'est pas explicitemen t représen té dans la BDT op o de l'IGN (IGN, 2002) (il n'existe aucun ob jet

p ortan t ce nom) alors que cette en tité p eut être très utile à un grand nom bre d'applications. (T oth, 2007) illustre

la nécessité de disp oser de di�éren tes représen tations cohéren tes d'ob jets géographiques à di�éren tes éc helles

dans le cadre de la directiv e INSPIRE (Directiv e INSPIRE, 2007). (Purv es et al. , 2007) illustre égalemen t la

nécessité de disp oser de données structurées à di�éren ts niv eaux de détail dans le cadre d'un moteur de rec herc he

géographique sur In ternet.

Besoin en visualisation à di�éren tes éc helles P arallèlemen t aux progrès d'acquisition, les outils de visua-

lisation de données on t fortemen t év olué. La carte papier reste un supp ort encore très utilisé malgré l'utilisation

de nom breux mo y ens n umériques de visualisation (écrans div ers : ordinateurs, téléphones p ortables, assistan ts

p ersonnels, écrans de GPS, papier électronique, etc.). Les fonctions de zo om disp onibles sur la ma jorité des logi-

ciels de visualisation de données géographiques son t de plus en plus p erforman tes et ergonomiques et p ermetten t

une visualisation aisée à di�éren ts niv eaux de zo om. Il est facile de na viguer d'une éc helle lo cale (par exemple,

le 1 :10 000, éc helle à laquelle les bâtimen ts son t p erçus) à des éc helle plus globales (1 :1 000 000, un départe-

men t français p eut être p erçu sur quelques dizaines de cen timètres). Ces outils de zo oms donnen t l'illusion que

di�éren tes éc helles de visualisation son t à p ortée de main de l'utilisateur. Cep endan t, les outils qui a�c hen t des

données don t le niv eau de détail est réellemen t adapté au niv eau de zo om c hoisi par l'utilisateur son t rares et

p eu satisfaisan ts. Un outils de zo om ergonomique ne p ermet pas de s'a�ranc hir de la généralisation. Le pro ces-

sus de généralisation de données p ourtan t essen tiel est trop souv en t négligé. Beaucoup de cartes disp onibles en
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particulier sur In ternet sou�ren t ainsi d'un manque d'e�cacité dû à un défaut de prise en compte des règles

cartographiques de base, en particulier celles concernan t la généralisation (cf. �gure 2.1). Ces problèmes propres

à la cartographie son t souv en t négligés au pro�t d'autres problèmes souv en t tec hniques en apparence plus im-

p ortan ts et surtout plus faciles à résoudre. Disp oser de métho des et d'outils de généralisation automatiques est

indisp ensable p our rép ondre à ce b esoin.

Figure 2.1 � Exemples de cartes comp ortan t des défauts de conception cartographiques

Démo cratisation de l'accès à l'information géographique Le b esoin en visualisation est d'autan t plus

imp ortan t que les outils de visualisation de données géographiques son t désormais démo cratisés, en particulier

depuis le dév elopp emen t d'In ternet et des p ortails géographiques. L'essor de la di�usion de données géographiques

est tiré par un engouemen t du grand public p our l'information géographique. Les succès du lancemen t du géop or-

tail en F rance ou encore de nom breux livres de photographies aériennes de la planète mon tren t que l'information

géographique est très appréciée. Chacun de nous aime � prendre du dessus �p our a v oir un autre p oin t de vue

sur son cadre de vie, un p oin t de vue plus global qui lui donne une autre p erception de son en vironnemen t.

Cette utilisation div ertissan te de l'information géographique p eut aussi a v oir des �ns plus utiles : les données

géographiques p euv en t p ermettre une prise de conscience de problèmes globaux imp ortan t par le grand public.

Plusieurs problèmes globaux (par exemple écologiques), ne p euv en t être p erçus à l'éc helle de l'individu. L'accès

à des informations géographiques à une éc helle globale p euv en t p ermettre une prise de conscience individuelle.

P ermettre l'accès à des données à di�éren ts niv eaux de détails représen te ainsi un enjeu 'cito y en' dans la mesure

où il p ermet à c haque individu d'élargir son c hamp de p erception et donc son c hamp de ré�exion. L'imp ortance

de ce p oin t de vue est illustré dans Micromégas de V oltaire : le géan t Micromégas en visite dans notre système

solaire parvien t, du fait de sa très grande taille, à p ercev oir l'h umanité dans son ensem ble et ainsi à sou�er aux

hommes quelques ré�exions sur eux-même : � Il se �gurait alors les hommes tels qu'ils son t vraimen t : de p etits

insectes se dév oran t sur un p etit atome de b oue �.

Ainsi, il est nécessaire de p ouv oir disp oser de données géographiques à di�éren ts niv eaux de détail p our rép ondre

au mieux aux b esoins p oten tiels des utilisateurs. La pro duction de ces données est dev en ue d'autan t plus complexe

que les b esoins on t év olué et les données géographiques pro duites on t des niv eaux de détail �ns. P ouv oir disp oser

de métho des de généralisation automatique représen te donc un enjeu imp ortan t p our les pro ducteurs et les

utilisateurs de données.

2.1.2 Progrès des métho des de généralisation automatique

La généralisation est une tâc he complexe don t l'automatisation est considérée comme imp ossible par b eaucoup

de cartographes. La généralisation fait en e�et app el à des facultés d'analyse et de représen tation p oin tues. Il

est di�cile d'extraire des règles consensuelles de généralisation (Rieger et Coulson, 1993). La généralisation est

souv en t présen tée comme une tâc he a y an t une part artistique (McMaster et Shea, 1992, p.17) et par conséquen t

imp ossible à automatiser.
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Beaucoup des rec herc hes en treprises p our l'automatisation de la généralisation on t mon tré que, même si les sys-

tèmes de généralisation automatiques actuellemen t disp onibles ne p ermetten t pas encore d'atteindre des résultats

cartographiques équiv alen ts à ceux obten us par généralisation man uelle, ces outils p ermetten t aujourd'h ui d'auto-

matiser un grand nom bre de tâc hes complexes. Des tâc hes de généralisation paraissan t imp ossibles à automatiser

il y a quelques années le son t aujourd'h ui. Des ob jectifs plus am bitieux deviennen t en visageables. Ainsi, de plus

en plus de métho des automatiques de généralisation son t utilisées par de nom breuses agences cartographiques

nationales, ma joritairemen t europ éennes, p our la pro duction de séries de cartes (Stöter, 2005). Nous p ouv ons

citer des tra v aux en F rance (Le Men, 1996; Lemarié, 2003; Lecordix et al. , 2005a, 2007a,b; T ouy a, 2007b), au

Ro y aume-Uni (Rev ell, 2004; Rev ell et al. , 2005; Regnauld, 2007; Regnauld et al. , 2007), en Russie (Rozhk o v

et al. , 2007), en T urquie (Bildirici, 2004), en P ologne (Iw aniak et P aluszynsky , 2003), en Suisse (Bobzien et al. ,

2007), en Espagne (Baella et Pla, 2003), etc. Des pa ys s'organisen t p our p ermettre l'émergence de solutions

métho dologiques et logicielles plus p erforman tes (Lecordix et al. , 2005b). Le degré d'automatisation est v ariable

et b eaucoup de lignes de pro duction utilisan t ces tec hniques automatisées nécessiten t un con trôle h umain du

résultat de la généralisation automatique. En p erfectionnan t les systèmes actuellemen t utilisés, des progrès v ers

un degré d'automatisation toujours plus élev é son t en visageables.

Même si les métho des de généralisation automatique ne p ermetten t pas de pro duire des cartes don t la qualité

de généralisation égale celle de cartes généralisées man uellemen t, les a v ancées e�ectuées son t incon testables.

A ctuellemen t, la baisse de qualité des cartes pro duites automatiquemen t est relativ emen t faible et p eut dans de

nom breux cas être nettemen t comp ensée par les immenses gains en e�cacité que pro cure la mise au p oin t de

lignes de pro duction automatiques. Nous présen tons main tenan t les a v an tages de la pro duction automatique.

2.1.3 Béné�ces de la pro duction automatique de données généralisées

Le but de la généralisation automatique est de p ermettre la pro duction de bases de données cartographiques

automatiquemen t à partir d'une unique base de données géographique (W eib el et Dutton, 1999, p.127). La

�gure 2.2 présen te un exemple de hiérarc hie en tre bases de données géographique dériv ées. A partir d'une unique

base de données géographique très détaillée dite de r éfér enc e au sommet de la hiérarc hie, plusieurs bases de

données géographiques p euv en t être dériv ées par généralisation de mo dèle (�èc hes b eiges). De ces bases de

données géographiques p euv en t être dériv ées d'autres bases de données géographiques ou bien des bases de

données cartographiques par généralisation graphique (�èc hes bleues). L'a v an tage principal de cette arc hitecture

est la facilité d'en tretien de toutes les bases de données qui son t ainsi cohéren tes en tre elles. Usuellemen t, les

bases de données et cartes son t mises à jour séparémen t. A v ec une telle arc hitecture, seule la base de données

géographique de base p eut être mise à jour. Ces mises à jour p euv en t ensuite être propagées aux autres bases de

données géographiques et cartographiques (Badard, 2000; Haunert et Sester, 2005; Lecordix et al. , 2005a).

Figure 2.2 � Dériv ation des bases de données géographiques et cartographiques à partir d'une base de données

de référence

Cette arc hitecture est p ossible par la mise au p oin t de pro cessus de généralisation automatique (représen tés

par des �èc hes). Disp oser de métho des de généralisation automatique présen te ainsi p our a v an tage de p ouv oir

pro duire plus vite et plus e�cacemen t des données géographiques. Les mises à jour son t égalemen t plus rapides.

Ces métho des p ermetten t non seulemen t d'améliorer la pro duction de données pro duites jusqu'à présen t sans

automatisation, mais aussi d'en visager la pro duction de nouv elles données p our des b esoins plus sp éci�ques et
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plus p onctuels, à partir de données div erses. Les systèmes de généralisation automatiques doiv en t ainsi être

su�sammen t paramétrables p our p ouv oir s'adapter en amon t, à di�éren ts t yp es de données en en trées, et en a v al

à di�éren ts b esoins d'utilisateurs (Edsall, 2007; Regnauld, 2007).

Nous a v ons présen té ici les enjeux de l'automatisation de la généralisation. Nous présen tons main tenan t di�é-

ren tes appro c hes et métho des de généralisation automatique.

2.2 Algorithmes de généralisation

2.2.1 Des algorithmes à plusieurs niv eaux

La généralisation est un pro cessus de transformation utilisan t des op érations présen tées en partie 1.2.5 page

15. Une grande partie des op érations de généralisation son t automatisées sous forme d'algorithmes géométriques.

Ces algorithmes prennen t en en trée un ou plusieurs ob jet(s) et p ermetten t d'obtenir en sortie une ou plusieurs

représen tations di�éren tes du ou des ob jet(s). Ces algorithmes op èren t à plusieurs niv eaux : certains algorithmes

p ermetten t de transformer des ob jets pris individuellemen t (comme par exemple, un bâtimen t, un tronçon de

route, etc.) d'autres s'appliquen t sur des group es d'ob jets (un ensem ble de p etits ob jets à t ypi�er, deux ob jets

trop pro c hes etc.) ou en�n sur des parties d'ob jets (un virage de route, une partie de limite de bâtimen t etc.).

Nous présen tons ici certains de ces algorithmes suiv an t le niv eau auquel ils op èren t. (NB : Nous ne détaillons

pas ici le fonctionnemen t de ces nom breux algorithmes ; nous présen tons uniquemen t le t yp e d'op ération qu'ils

p ermetten t d'automatiser. Le lecteur in téressé par certains algorithme p ourra consulter les références données.

Bon nom bre de ces références son t disp onibles sur le site du pro jet A GENT (h ttp ://agen t.ign.fr) ou encore sur

celui de la commission en généralisation et représen tation m ultiple de l'Asso ciation Cartographique In ternationale

(h ttp ://aci.ign.fr/) ).

Algorithmes sur un ob jet (cf. �gure 2.3) P armi ces algorithmes, certains s'appliquen t à un ob jet linéaire

(comme un tronçon routier) comme par exemple l'algorithme plâtre (F ritsc h, 1997), le lissage gaussien, les al-

gorithmes de simpli�cation ligne de (Ying et al. , 2003), (Zhou et Jones, 2004) ou (Nak os et Mitrop oulos, 2003),

l'algorithme de �ltrage de (Douglas et P euc k er, 1973), l'algorithmes de lissage à base de snak es de (Burghardt,

2002, 2005). D'autre algorithmes s'appliquen t à un bâtimen t comme les algorithmes de dilatation, d'équarrissage

(Airault, 1996) ou de simpli�cation de bâtimen t (Lic h tner, 1979; W ang et al. , 2005). Des algorithmes concernen t

relief et p ermetten t de le lisser (Carv alho, 1995; Gab or, 1999; Gökgöz et Selçuk, 2004; Zaksek et P o dobnik ar,

2005; Dano v aro et al. , 2006) ou bien de supprimer un thalw eg (Ai, 2004).

Algorithmes sur un group e d'ob jets (cf. �gure 2.4) Les op érations de généralisation ne s'appliquen t pas

seulemen t à des ob jets pris individuellemen t mais égalemen t à des group es d'ob jets. Des algorithmes on t été mis

au p oin t p our la généralisation de ces group es. Cette notion de group e est explicitée dans (Ruas, 2000) sous forme

d'ob jets meso que nous présen terons plus tard. P armi ces algorithmes, plusieurs s'appliquen t à des group es de

bâtimen ts comme par exemple :

� les algorithmes de t ypi�cation (Anders et Sester, 2000; Burghardt et Cecconi, 2003; Li et al. , 2004) don t

plusieurs qui concernen t particulièremen t les alignemen ts de bâtimen ts (Hangouët, 1998, c hap. D.3), (Ga�uri

et T revisan, 2004),

� les algorithmes de suppression con textuelle de bâtimen ts (Ruas, 1999a),

� les algorithmes de déplacemen t de bâtimen ts d'un îlot urbain (Ruas, 1998; Ai et V an Oosterom, 2002;

Grosso et Regnauld, 2005; Bader et al. , 2005),

� les algorithmes d'agrégation/amalgamation de bâtimen ts en group es de bâtimen ts (Regnauld, 1998, c hap.

I I I.2.2), (Regnauld, 2003) ou en villes (Chaudhry et Mac k aness, 2007),

� les algorithmes de généralisation de bâtimen ts comp osan t un îlot urbain (Camara et al. , 2005).

D'autres algorithmes concernen t les op érations de sélection et suppression de tronçons au sein de réseaux

(Mac k aness et Beard, 1994; Ruas, 1999a; Christensen, 2003; T ouy a, 2007b,a; Qian et al. , 2007) ou de déformation

de réseaux (Bader, 2001). En�n, certains concernen t la généralisation de parcelles d'o ccupation du sol (Bader et

W eib el, 1997; Galanda, 2001; Galanda et W eib el, 2002; Haunert, 2007) ou de sélection de p oin ts cotés (Baella

et al. , 2007).

Algorithmes sur les parties d'ob jets (cf. �gure 2.5) En�n, des algorithmes s'appliquen t sp éci�quemen t à

des parties d'ob jets. Ces algorithmes concernen t surtout les ob jets étendus p our lesquels il est parfois nécessaire

d'agir lo calemen t p our résoudre un con�it cartographique. C'est le cas des algorithmes faille-min et faille-max
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Figure 2.3 � Exemples de résultats d'algorithmes sur ob jets

(Mustière, 2001, 2005) ou encore sc hématisation et accordéon (Plazanet, 1996; Lecordix et al. , 1997) qui agissen t

sur des parties de tronçons routiers dans le but de résoudre des con�its d'empâtemen t. D'autres algorithmes

s'appliquen t sur des parties de surfaces, comme l'algorithme d'élargissemen t de partie étroite d'un bâtimen t.

Il existe de nom breux algorithmes de généralisation. Notons que plusieurs algorithmes p euv en t corresp ondre à

la même op ération. Ces algorithmes v arien t :

� en e�cacité (capacité à fournir un résultat satisfaisan t),

� en généricité (certains s'appliquen t à des bâtimen ts surfaciques, d'autres à tout t yp e d'ob jet surfacique),

� et en complexité (compréhension du fonctionnemen t de l'algorithme et de l'e�et de la v ariation de ses

paramètres sur le résultat).

Chronologiquemen t, la conception d'algorithmes a constitué la première phase de l'automatisation du pro cessus

de généralisation. De nom breux tra v aux actuels visen t encore à concev oir de nouv eaux algorithmes. Curieusemen t,

les algorithmes disp onibles dans la ma jorité des logiciels SIG resten t p eu nom breux et p eu élab orés. De nom breux

tra v aux visen t à rendre disp onible un grand nom bre de ces algorithmes à l'aide de servic es web (Burghardt

et al. , 2005; Neun et Burghardt, 2005; F o erster et Stöter, 2006). Cep endan t, nous constatons que la mise au

p oin t de b ons algorithmes de généralisation n'est plus aujourd'h ui la di�culté essen tielle à l'automatisation du

pro cessus de généralisation. Il est de plus en plus admis que les nom breux algorithmes mis au p oin t jusqu'à présen t

su�sen t à l'automatisation des op érations de généralisation de base. Nous présen tons main tenan t le problème de

l'orc hestration du déclenc hemen t de ces algorithmes.

2.2.2 Le problème de l'orc hestration

Les algorithmes p ermetten t d'automatiser les op érations de généralisation. Leur déclenc hemen t p ermet d'ob-

tenir des représen tations d'ob jets généralisées a priori plus satisfaisan tes. Cep endan t, ils ne su�sen t pas à eux

seuls à l'automatisation complète du pro cessus de généralisation : un système p ermettan t l'orc hestration du

déclenc hemen t de ces algorithmes est nécessaire. Un système de généralisation doit être capable de déterminer
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Figure 2.4 � Exemples de résultats d'algorithmes sur des group es d'ob jets

Figure 2.5 � Exemples de résultats d'algorithmes sur des parties d'ob jets

automatiquemen t à quel(s) ob jet(s) appliquer quel(s) algorithme(s) et a v ec quel paramétrage (Shea et McMaster,

1989).

P ar exemple, les algorithmes d'élargissemen t de virage fail le-min et fail le-max présen tés en �gure 2.5 page 26

nécessiten t, p our être appliqués correctemen t, de détecter ces zones de virages empâtées nécessitan t d'être élargies.

De même, l'algorithme de t ypi�cation d'alignemen t de bâtimen ts de la �gure 2.4 page 26 nécessite de détecter

au préalable de ces group es de bâtimen ts alignés.

Il est fréquen t que la conception des métho des d'analyse spatiale p ermettan t d'appliquer correctemen t un

algorithme soien t plus complexes que l'algorithme lui-même. Nous p ouv ons considérer l'exemple de l'algorithme

de déplacemen t : si cet algorithme est trivial à mettre au p oin t, la métho de p ermettan t une paramétrisation
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automatique correcte (c'est à dire p ermettan t de déterminer dans quelle direction et à quelle distance un ob jet doit

être déplacé p our résoudre certains con�its de sup erp osition et/ou pro ximité a v ec d'autres ob jets) est nettemen t

plus complexe.

Nous présen tons main tenan t certains tra v aux d'analyse spatiale visan t à caractériser des données géographiques

dans le but de les généraliser.

2.3 Métho des d'analyse spatiale p our la généralisation

Les algorithmes de généralisation doiv en t être appliqués aux 'b ons' endroits. P our déterminer ces b ons endroits,

il est nécessaire d'analyser les données à généraliser. Cette analyse a p our but de rendre explicites des informa-

tions utiles au pro cessus de généralisation. Un système de généralisation automatique doit ainsi être capable de

comprendre les données à généraliser (Neun et al. , 2004; Mac k aness, 2007). (Mac k aness et Edw ards, 2002), com-

pare l'espace géographique et ses ob jets à un palimpseste de structures organisées que le cartographe est capable

de p ercev oir et qu'il utilise p our généraliser. Des métho des d'analyse spatiale doiv en t être utilisées p our r évéler

ce palimpseste automatiquemen t au système de généralisation. Cette étap e est parfois app elée enrichissement

de donné e . Le but des métho des d'analyse spatiale est de p ermettre de mesurer l'espace géographique selon la

dé�nition de (P erdijon, 1998, p.9) :

� La mesure est l'op ération qui p ermet de passer de l'espace con tin u du Réel à l'espace discret (dis-

con tin u) du Conn u �.

(Barillot, 2002) présen te les di�cultés propres à la mise au p oin t de métho des de mesure en analyse spatiale.

Les deux di�cultés principales son t :

� la di�culté de formaliser le concept men tal ou visuel à mesurer, et à le traduire sous forme d'un algorithme,

� et la di�culté d'in terpréter le résultat de la mesure.

Cette deuxième di�culté est souv en t négligée. Une mesure don t le résultat ne p eut être in terprété est in utile.

Exemples de métho des d'analyse spatiale p our la généralisation P armi les métho des d'analyse spatiale

dédiées à la généralisation, nous p ouv ons men tionner :

� des métho des d'analyse de l'urbain (Ruas et Mac k aness, 1997; Regnauld, 1998; Anders et Sester, 2000;

Bo�et, 2001; Ga�uri et T revisan, 2004; Steiniger, 2006). Le but de ces tra v aux est de p ermettre de caracté-

riser l'espace urbain p our p ouv oir e�ectuer des traitemen ts de généralisation sp éci�ques. (Christophe, 2001;

Christophe et Ruas, 2002; Holzapfel et Ruas, 2004) prop osen t une métho de de détection et de caractérisa-

tion des alignemen ts de bâtimen ts dans le but de les conserv er p endan t le pro cessus de généralisation du

bâti, (Duc hêne et al. , 2003) prop ose une métho de de mesure d'orien tation de bâtimen t.

� des métho de d'analyse de forme de ligne (Marino, 1979; Butten�eld, 1991; Plazanet, 1996; Barillot et

Plazanet, 2002; Mitrop oulos et al. , 2005),

� des métho des d'analyse de réseaux (Mac k aness et Beard, 1994; Zhang, 2004; Heinzle et al. , 2005; Gar-

cia Balb oa et al. , 2005; Thomson, 2006; T ouy a, 2007b,a). Ces tra v aux p ermetten t de mesurer certaines

caractéristiques des réseaux p our les généraliser,

� des métho des d'analyse dédiées aux cartes catégorielles (P eter, 2001; Neun et Steiniger, 2005; Steiniger

et al. , 2006),

� des métho des d'analyse du relief (W eib el, 1989; Monier et al. , 1996; Monier, 1997; Plazanet et Spagn uolo,

1998; Fisher et al. , 2004; W o o d, 1996).

Plusieurs métho des p ermetten t égalemen t de détecter les con�its cartographiques (Mustière, 1998; Bader et

W eib el, 1997; Mustière, 2001; Guilb ert, 2002; Guilb ert et al. , 2006). Le pro jet A GENT (Pro jet A GENT, 2001) a

égalemen t p ermit de rép ertorier et mettre au p oin t de nom breuses mesures (Departemen t of geograph y , univ ersit y

of Zuric h, 1999; Univ ersit y of Edin burgh, IGN, univ ersit y of Zuric h, 1999; Univ ersit y of Edin burgh, IGN, 1999).

Notons aussi que la plupart des métho des d'analyse spatiale présen tées ici ne son t pas utiles qu'à la généralisation

et p ourraien t être utilisées p our d'autres ob jectifs.

Utilisation de structures d'analyse Beaucoup de métho des d'analyse spatiale utilisen t des structures qui

aiden t à la conception de métho des d'analyse :

� les triangulations (Regnauld, 2005),

� les diagrammes de V oronoï (Hangouët, 1998, 2000),

� les squelettes (Gold et Thibault, 2001; Haunert et Sester, 2004; Matuk et al. , 2005, 2006; Regnauld et

Mac k aness, 2006; Hasthorp e et Moun t, 2007),
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� etc.

2.4 La di�culté de la traduction des b esoins utilisateurs

Nous présen tons dans cette partie un obstacle imp ortan t à l'automatisation de la généralisation. Cet obs-

tacle concerne la di�culté de paramétrer un système de généralisation en fonction des b esoins particuliers d'un

utilisateurs.

Imp ortance de la traduction des b esoins utilisateurs dans le pro cessus de généralisation Nous

a v ons vu lors de la présen tation du pro cessus de généralisation que celui-ci doit prendre en compte les b esoins de

l'utilisateur �nal des données p our p ermettre de déterminer quelle est l'information imp ortan te à préserv er, v oire

à mettre en v aleur, et celle de moindre imp ortance qui p ourra être simpli�ée. La prise en compte des b esoins

de l'utilisateur est imp ortan te car elle p ermet d'assurer la qualité du résultat du pro cessus de généralisation. Un

système de généralisation p erforman t doit être su�sammen t ouv ert et paramétrable p our p ermettre de rép ondre

à des b esoins v ariés de ses utilisateurs. Ces b esoins de l'utilisateur �nal in�uencen t le c hoix des algorithmes à

appliquer lors du pro cessus ainsi que leur paramétrage. Une di�culté consiste à capturer et formaliser les b esoins

utilisateur et à p ermettre au système de généralisation automatique de prendre en compte ces b esoins formalisés.

T raduction des b esoins utilisateur sous forme de con train tes Un mo y en main tenan t répandu de traduc-

tion des b esoins utilisateur consiste à traduire ces b esoins sous la forme d'un ensem ble de con train tes explicites,

comme prop osé par (Beard, 1991). Les con train tes p ermetten t de décrire l'état souhaité des données géographiques

à la �n du pro cessus de généralisation. Elles p ermetten t de guider le pro cessus automatique de généralisation. La

généralisation est ainsi traduite en un problème de satisfaction de con train tes. (Ruas, 1999a, Glossaire) dé�nit

une con train te comme une pr opriété imp osé e à un c ar actèr e . Une con train te p orte sur un caractère d'un ob jet

ou d'un group e d'ob jets. L'utilisation de con train tes nécessite de disp oser de mesures d'analyse spatiales p our

p ermettre l'év aluation de l'état de satisfaction de c haque con train te. P ar exemple, p our un utilisateur souhai-

tan t une carte a v ec des sym b oles de bâtimen ts su�sammen t gros, il est p ossible de traduire ce b esoin sous la

forme d'une con train te p ortan t sur le caractère tail le des ob jets b âtiment et a y an t une v aleur but sp éci�ée par

l'utilisateur. Le caractère tail le p eut être mesuré par l'aire des bâtimen ts.

La traduction de b esoins utilisateur sous forme de con train tes n'est pas facile, en particulier p our des utilisateurs

non sp écialistes. Dans sa thèse de do ctorat, (Hub ert, 2003) prop ose une mo dèle d'aide à la saisie de sp éci�cations

utilisateur p our un pro cessus de généralisation automatique. Le princip e de cette métho de est de mon trer à

l'utilisateur des éc han tillons de données généralisés a v ec des con train tes et des paramètres di�éren ts, et de lui

p ermettre d'év aluer qualitativ emen t la qualité de ces éc han tillons (en fonction de son b esoin) : l'utilisateur note

ce que le système lui prop ose. En fonction des préférences fournies par l'utilisateur, le système détermine une

paramétrisation optimale en fonction des paramètres a y an t p ermis d'obtenir les éc han tillons les mieux notés par

l'utilisateur.

2.5 Appro c hes p our l'automatisation du pro cessus

De nom breux mo dèles de généralisation on t été mis au p oin t p our p ermettre d'automatiser le pro cessus de

généralisation. Nous présen tons dans cette partie di�éren tes appro c hes utilisées, a v ec des exemples de tra v aux

p our certaines d'en tre elles. Cette classi�cation s'appuie en partie sur celle prop osée par (Duc hêne, 2004, c hap.A3).

2.5.1 Appro c he par séquence prédé�nie systématique

L'appro c he par séquence prédé�nie systématique consiste à prédé�nir des séquences �gées d'algorithmes à

déclenc her sur des ob jets. Les algorithmes sp éci�és son t appliqués automatiquemen t les uns après les autres sur

les ob jets sp éci�és, a v ec des paramètres prédé�nis. Dans cette appro c he, les algorithmes appliqués prennen t en

compte uniquemen t le t yp e des ob jets et év en tuellemen t certaines de leurs v aleurs attributaires.

(Lee, 2003) présen te un outil p ermettan t la construction de telles séquences de traitemen ts (cf. �gure 2.6). Cet

extrait présen te un pro cessus de généralisation de courb es de niv eau. La séquence d'algorithmes est comp osée

d'une op ération de sélection (seules les courb es de niv eau équidistan tes de 50m son t conserv ées), d'une op ération

de �ltrage, puis d'une autre de lissage. Le concepteur du pro cessus de généralisation p eut ainsi mettre au p oin t

des c haînes d'algorithmes à déclenc her sur les ob jets des di�éren ts thèmes.
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Figure 2.6 � Mise au p oin t d'une suite de traitemen ts prédé�nis (outils Mo delBuilder du logiciel ArcGIS 9.1,

d'après (Lee, 2003))

Cette appro c he nécessite de disp oser d'algorithmes de généralisation. Son a v an tage essen tiel est sa simplicité

de mise en ÷uvre : les algorithmes son t simplemen t déclenc hés les uns après les autres. Les résultats obten us

en suiv an t cette appro c he son t cep endan t p eu satisfaisan ts en terme de qualité cartographique. Cela s'explique

principalemen t par le fait que les algorithmes son t appliqués de façon systématique aux ob jets sans prendre en

compte ni leurs caractéristiques propres, ni celles de leur con texte.

2.5.2 Appro c hes globales

La transformation d'un ob jet géographique p endan t le pro cessus in�uençan t ses ob jets v oisins, il sem ble judi-

cieux de prendre en compte l'espace géographique dans sa globalité p our le généraliser. Cette appro c he prop ose

de prendre en compte cet asp ect holistique de la généralisation en c herc han t un état optim um de l'ensem ble des

données. Le pro cessus de généralisation est traduit sous la forme d'un problème de rec herc he d'extrem um d'une

fonction d'év aluation (parfois app elée fonction de c oût ). La v aleur de cette fonction d'év aluation traduit l'état

global de généralisation des données. P our une v aleur extrême de cette fonction (un maxim um ou un minim um

suiv an t sa dé�nition), l'état de généralisation est considéré comme meilleur.

Di�éren ts tra v aux son t basés sur cette appro c he. Nous en présen tons certains, classés suiv an t la métho de de

rec herc he de maxim um de la fonction de coût.

Généralisation basée sur la métho de d'estimation par moindres carrés La métho de des moindres

carrés est une métho de d'estimation très utilisée en métrologie (top ographie, géo désie, etc.). Elle p ermet d'estimer

la solution mo y enne d'un système surcon train t d'équations linéaires (c'est à dire un système comp ortan t plus

d'équations que d'inconn ues) (Coulot, 2002). La métho de des moindres carrés p ermet de calculer la v aleur du

v ecteur inconn u du système qui minimise la norme du v ecteur des résidus. La fonction donnan t cette v aleur joue

un rôle de fonction d'év aluation, don t la v aleur doit être la plus p etite p ossible. Le v ecteur inconn u minimisan t

la fonction de cout est déterminé par calcul matriciel.

De nom breux tra v aux parmi lesquels (Sarjak oski et Kilp eläinen, 1999; Harrie, 1999; Sester, 2000; Harrie, 2001;

Harrie et Sarjak oski, 2002; Sester et Brenner, 2004; Sester, 2005) prop osen t des adaptations de cette métho de au

pro cessus de généralisation automatique. Le princip e de ces métho des est de traduire c haque con train te p ortées

par les données par une ou plusieurs équations p ortan t sur les co ordonnées des p oin ts comp osan t les géométries

des ob jets concernés par la con train te. P ar exemple, p our con traindre l'orien tation d'un segmen t comp osé de

deux p oin ts P1(x1; y1) et P2(x2; y2) de co ordonnées initiales resp ectiv es (x10; y10) et (x20; y20) à être préserv ée,

l'équation corresp ondan te est :

arctan
y2 � y1

x2 � x1
= arctan

y20 � y10

x20 � x10
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D'autres équations son t établies p our d'autres t yp es de con train tes. Ces con train tes p euv en t concerner un ou

plusieurs p oin ts. (Sester, 2000) prop ose ainsi de con traindre les longueurs des segmen ts, ainsi que les distances

en tre p oin ts pro c hes p our p ermettre soit des répulsions, soit des rappro c hemen ts d'ob jets. (Harrie et Sarjak oski,

2002) prop ose égalemen t une con train te de lissage de ligne, ainsi qu'une autre de conserv ation de v aleur d'angle.

Les co ordonnées des p oin ts comp osan ts les géométries des ob jets de la carte p euv en t ainsi être con train tes par

un ensem ble d'équations. Après une étap e obligatoire de linéarisation des équations, une solution mo y enne est

calculées par moindres carrés ((Harrie et Sarjak oski, 2002) détermine cette solution par itérations successiv es en

utilisan t la métho de du gradien t conjugué). Cette solution fournit une p osition de tous les p oin ts qui satisfait au

mieux toutes les con train tes. Cette nouv elle p osition corresp ond à un équilibre en tre les di�éren tes con train tes.

Cet équilibre p eut être p ondéré, si on considère que certaines con train tes son t plus imp ortan tes que d'autres, par

l'in termédiaire de la matrice des p oids de la métho de des moindres carrés : une con train te plus imp ortan te se

v erra a�ectée un p oids plus fort p our ses équations corresp ondan tes.

Les �gures 2.7 a. et b. présen ten t un résultat de cette métho de. P ar exemple, sur la �gure a., les ob jets

initiaux (bâtimen ts, routes et lacs) son t représen tés en couleurs claires : de nom breux con�its cartographiques

son t présen ts (le bâtimen t en haut à gauc he se sup erp ose au lac et à une route). Les ob jets généralisés représen tés

en couleurs foncées on t été déplacés et déformés de façon à résoudre les con�its cartographiques présen ts.

Figure 2.7 � Exemple de généralisation par moindres carrés. D'après a. (Harrie, 2001) et b. (Sester, 2000)

Généralisation basée sur la métho de des élémen ts �nis La métho de des élémen ts �nis est une métho de de

sim ulation n umérique très utilisée en ph ysique. Elle p ermet de déterminer une solution appro c hée à un problème

ph ysique p osé sous la forme d'une équation di�éren tielle ou aux dériv ées partielles à satisfaire en tout p oin t

d'un ob jet (Garrigues, 2002b; Oudin, 2002). Cette métho de est utilisée en particulier en mécanique des solides

déformables p our déterminer un état d'équilibre d'un ob jet déformable soumis à des con train tes de déformation

(Garrigues, 2002a). Le princip e de cette métho de est de traduire l'équation di�éren tielle à satisfaire au niv eau

de p etites parties comp osan t l'ob jet, les élémen ts �nis. Le problème à résoudre est traduit au niv eau des élémen t

�nis p our être résolu à tra v ers une in v ersion de matrice (Garrigues, 2002b, p.9).

De nom breux tra v aux prop osen t d'adapter cette métho de à la généralisation. Le princip e de ces tra v aux est de

mo déliser les ob jets géographiques comme des ob jets réels déformables. Les données à généraliser son t caractéri-

sées par une v aleur souv en t comparée à une énergie. Cette énergie est comp osée de deux termes :

� une énergie interne , qui traduit la di�érence en tre les données dans leur état couran t et dans leur état

initial. Dans l'état initial, cette énergie est n ulle. Plus les données son t mo di�ées, plus cette v aleur est forte.

Ce terme exprime donc l'écart des données à leur état initial,

� un énergie externe , qui traduit le manque de lisibilité des données. Plus l'état couran t des données comp orte

de con�its cartographiques de lisibilité, plus cette v aleur est imp ortan te. Dans l'état inital, ce terme est

imp ortan t.

L'ob jectif de cette appro c he est de p ermettre de minimiser la v aleur de l'énergie totale des données. Cette

v aleur minimale corresp ond à un état d'équilibre en tre con train tes de préserv ation de forme (l'énergie in terne)

et con train tes de lisibilité (énergie externe). Dans l'état �nal, l'énergie in terne a augmen té (les données on t été

transformées) et l'énergie externe a dimin ué (des con�its on t été résolus).

(Hø jholt, 1998, 2000) prop ose par exemple de mo déliser une carte comme une surface élastique déformable.

Des paramètres de rigidité son t alloués aux ob jets de la carte en fonction de leur con train tes. P ar exemple, des

ob jets surfaciques trop p etits ou �ns seron t incités à 'gon�er' (comme par exemple les tronçons routiers). L'espace
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vide en tre les ob jets joue le rôle d'un surface déformable qui p ermet de propager et amortir les transformations

de certains ob jets. La carte est ainsi décomp osée en une partition triangulaire (cf. �gure 2.8 a.). Une p osition

d'équilibre des p oin ts des géométries est calculée par la métho de des élémen ts �nis (cf. �gure 2.8 b.). Au résultat,

l'ensem ble des ob jets de la carte on t été déformés p our résoudre les con�its cartographiques.

Figure 2.8 � Exemple de généralisation par la métho de des élémen ts �nis. D'après (Hø jholt, 1998)

La métho de des élémen ts �nis a égalemen t été appliquée a v ec succès à la déformation de réseaux et au dépla-

cemen t de bâtimen ts (Bader, 2001; Bader et al. , 2005). Cette adaptation est basée sur les princip es de la statique

des p outre élastiques, ou b e ams (Garrigues, 1999). La mo délisation d'ob jets linéaires sous forme de snakes prop o-

sée par (Burghardt et Meier, 1997; Bader, 2001; Steiniger et Meier, 2004; Burghardt, 2005; Guilb ert et al. , 2006;

Galanda, 2001, 2003; Galanda et W eib el, 2003) utilise les mêmes princip es. Une déformation d'ob jets linéaires est

obten ue par élémen ts �nis : le but est de trouv er une con�guration des élémen ts linéaires équilibran t des forces

externes (qui inciten t l'ob jet à conserv er sa forme) et des forces in ternes (qui inciten t l'ob jet à se déformer p our

satisfaire des con train tes cartographiques). La �gure 2.9 mon tre un résultat de ces tra v aux issus de (Bader, 2001).

Sur la �gure a., des con�its de sup erp osition et d'empâtemen t son t visibles sur le réseau a�c hé. Dans l'état �nal

�gure b., le réseau a été déformé et la plupart des con�its cartographiques on t été résolus. La �gure c. présen te

un résultat de déformation de bâtimen ts basé sur cette même mo délisation.

Figure 2.9 � Exemple de généralisation par déformation par p outres élastiques (Bader, 2001)

Généralisation basée sur les algorithmes d'exploration par escalade et recuit sim ulé Les algorithmes

d'exploration par escalade et par recuit sim ulé son t deux algorithmes d'exploration lo cale utilisés en résolution de

problèmes d'optimisation. Ces algorithmes p ermetten t d'atteindre un état maximisan t une fonction de coût en

c hangean t d'état p etit à p etit. La métho de d'exploration par escalade (encore app elée exploration par descen te

de gradien t ou par hil l-climbing ) consiste à atteindre progressiv emen t des états v oisins d'un état couran t p our

lesquels la v aleur de la fonction de coût est meilleure (F erb er, 1997, c hap. 4.9, p.216), (Russell et Norvig, 2006,

c hap. 4.3.1, p.126) : l'état v oisin de l'état couran t p ermettan t la plus forte amélioration de la fonction de coût est

c hoisi comme nouv el état, et ainsi de suite. Cette progression est comparable à celle d'un marc heur souhaitan t

atteindre le sommet d'une mon tagne en plein brouillard, et qui marc he en suiv an t pas à pas la ligne de plus

grande p en te. Le pro cessus s'arrête lorsque la fonction de coût attein t un maxim um, c'est à dire lorsque l'état

couran t est meilleur que tous ses états v oisins. Un incon v énien t de ce pro cessus est la p ossibilité de rester blo qué

au niv eau d'un maxim um lo cal. L'algorithme du recuit sim ulé présen tée dans (Russell et Norvig, 2006, c hap.4.3.2

p.130) p ermet de palier ce défaut en autorisan t une dégradation maîtrisée de la fonction de coût p our p ermettre

au pro cessus de "sortir" d'un maxim um lo cal.



32 2. A utoma tisa tion de la généralisa tion

De nom breux tra v aux visen t à adapter ces métho des à la généralisation automatique. (W are et Jones, 1998;

W are et al. , 2003) prop osen t une première adaptation. La fonction d'év aluation traduit l'état de généralisation

des données. Elle est calculée comme une agrégation de l'état de généralisation de tous les ob jets. De nouv eaux

états son t générés en utilisan t des op érations de déplacemen t, dilatation, réduction et suppression sur des ob jets

tirés au sort. Ces états v oisins son t ensuite év alués par la fonction de coût et le meilleur est gardé. La �gure 2.10 a.

présen te un résultat de ce tra v ail. (Monnot et al. , 2007; Hardy et al. , 2007) utilisen t égalemen t l'algorithme du

recuit sim ulé p our la résolution de con�its de sup erp osition en tre des ob jets p onctuels (cf. �gure 2.10 b. et c.).

Cet algorithme a égalemen t été adapté p our la construction automatique de cartes sc hématiques comme les plans

de métro (W are et al. , 2006; Thomas et al. , 2003; Anand et al. , 2007).

Beaucoup de tra v aux adoptan t une appro c he mécanique utilisen t égalemen t l'algorithme d'exploration par

escalade (Bundy et al. , 1995; Bobric h, 1996; F ritsc h, 1997; Baeijs, 1998; Joubran Abu Daoud et Do ytsher, 2004,

2005). Dans ces tra v aux, une p osition d'équilibre de p oin ts est rec herc hée. Les p oin ts son t déplacés a�n d'ann uler

une somme de forces ou minimiser une énergie.

Figure 2.10 � Exemple de généralisation par recuit sim ulé ; d'après (W are et al. , 2003) (a.) et (Monnot et al. ,

2007) (b. et c.)

L'obstacle principal à l'utilisation de ces métho des à base d'exploration par escalade et de recuit sim ulé en

généralisation automatique est la di�culté de mettre au p oin t une fonction de coût p ermettan t une év aluation

e�cace de la qualité de généralisation d'un état couran t. De plus, la fonction d"év aluation est globale (elle concerne

l'ensem ble des données), alors que les op érations son t appliquées lo calemen t (sur des ob jets individuels) : il p eut

paraître plus p ertinen t d'év aluer le résultat d'une op ération uniquemen t sur les ob jets l'a y an t subie. Égalemen t,

les ob jets traités, les op érations utilisées ainsi que leurs paramètres év en tuels son t tirés au sort, alors que ce c hoix

p ourrait être en partie guidé par l'état de l'ob jet subissan t l'op ération. Nous v errons en partie 3 que l'appro c he

à base d'agen ts géographiques pallie ces défauts.

Généralisation basée sur les algorithmes génétiques Comme les métho des d'exploration par escalade

ou recuit sim ulé, les algorithmes génétiques rep osen t sur une fonction de coût p ermettan t d'év aluer la qualité

de c haque état (Russell et Norvig, 2006, c hap. 4.3.1 p.126). La di�érence pro vien t du fait que plusieurs états

son t considérés (exploration dites 'en faisceau'), et que les états successifs son t pro duits par com binaison d'états

couran ts. Les états couran ts les meilleurs, au sens de la fonction de coût, son t fa v orisés lors de cette recom binaison.

Plusieurs tra v aux on t p our ob jectif d'appliquer ces algorithmes à l'automatisation de la généralisation (Qian

et al. , 2003; Deng et al. , 2003; Brosset et Dev ogele, 2004; Wilson et al. , 2003). L'obstacle principal à l'utilisation

de tels algorithmes vien t, comme p our tous les tra v aux s'inscriv an t dans l'appro c he globale, de la di�culté de

concev oir une fonction de coût traduisan t e�cacemen t la qualité d'un état des données. A cette di�culté s'a joute

celle de la conception d'un op ération de com binaison adaptée et judicieuse. Si les algorithmes génétiques p er-

metten t d'obtenir de b ons résultats p our de nom breux problèmes, il est comm unémen t admis que leur utilisation

en généralisation automatique n'est pas adaptée en comparaison d'autres métho des de résolution.

2.5.3 Appro c hes lo cales

Nous a v ons présen té précédemmen t div ers tra v aux se basan t sur une appro c he globale : dans ces tra v aux,

div erses métho des de résolution son t utilisées dans le but de maximiser une fonction d'év aluation traduisan t
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l'état global de généralisation de la carte. Nous présen tons main tenan t des tra v aux p our lesquels la généralisation

est vue comme un problème de résolution progressiv e de con�its lo caux.

Princip e P our résoudre un problème complexe, il est souv en t utile de le décomp oser en plusieurs problèmes plus

simples à résoudre. Cette règle est souv en t désignée sous la forme � diviser p our mieux régner �. De nom breuses

métho des de généralisation automatique considèren t la généralisation non pas comme un pro cessus global a y an t

comme ob jet l'ensem ble de données à généraliser, mais comme une somme de pro cessus agissan t lo calemen t sur

certaines parties des données. P ar exemple, la généralisation d'un group e de bâtimen ts dans cette appro c he p eut

être décomp osée en une suite d'op érations adéquates appliquées sur c hacun des bâtimen ts. Con trairemen t aux

tra v aux de l'appro c he globale p our laquelle une métho de de résolution est utilisée p our minimiser une fonction

globale d'év aluation, la plupart des tra v aux de l'appro c he lo cale c herc hen t plutôt à minimiser une fonction

d'év aluation lo cale. Il n'existe pas d'unique fonction d'év aluation p our toutes les données, mais plusieurs dé�nies

sur des parties.

Une di�culté propre aux appro c hes lo cales vien t de la nécessité de disp oser de métho des p ermettan t de

décomp oser le pro cessus de généralisation, c'est à dire de déterminer quelles parties des données traiter, et

commen t. (Shea et McMaster, 1989; McMaster et Shea, 1988) constaten t que des métho des son t nécessaires p our

déterminer automatiquemen t :

� où généraliser : ce problème consiste à déterminer quels son t les ob jets, parties d'ob jet ou group es d'ob jet à

généraliser à un momen t donné du pro cessus. P our cela, il est nécessaire de disp oser de métho des d'analyse

spatiale p ermettan t d'analyser les données a�n de les partitionner p our les généraliser par partie, et de

détecter des con�its cartographiques év en tuels. Nous a v ons év o qué plusieurs de ces métho des partie 2.3

page 27.

� et commen t généraliser : p our c haque ensem ble de données, il est nécessaire de p ouv oir déterminer quel

traitemen t appliquer. Ce c hoix doit être fait en fonction des caractéristiques des données considérées, en

utilisan t certaines connaissances sur les algorithmes disp onibles et le con�it à résoudre.

Les mo dèles de (Brassel et W eib el, 1988) et (Ruas et Plazanet, 1996) (Brassel et W eib el, 1988)

prop osen t un mo dèle de généralisation basé sur cette appro c he. Le pro cessus de généralisation est décomp osé en

5 phases :

1. Analyse des données : cette phase consiste à expliciter les structures et les relations en tre les ob jets pré-

sen t dans les données. Ces données enric hies son t ensuite analysées a�n d'expliciter les caractéristiques

imp ortan tes p ouv an t in�uencer le déroulemen t du pro cessus de généralisation,

2. Reconnaissance de pro cessus : cette phase consiste à déterminer quels algorithmes seron t appliqués aux

données en fonction du résultat de leur analyse.

3. Mo délisation des pro cessus : duran t cette phase, la succession des algorithmes à appliquer et leur(s) para-

mètre(s) év en tuels est construite.

4. T raitemen t des données : les pro cessus son t exécutés.

5. A�c hage des données : les données généralisées son t a�c hées en leur appliquan t un sym b ole.

Le mo dèle de (Ruas et Plazanet, 1996) (cf. �gure 2.11) s'appuie sur le mo dèle précéden t. Il comp orte, en

plus, une étap e de con trôle (e.) qui p ermet de v alider ou non le résultat de c haque op ération si le résultat de

l'algorithme a p ermis d'améliorer l'état de l'ob jet traité. Cette amélioration est essen tielle : elle p ermet d'adapter

l'algorithmes appliqué à l'état couran t des données. La succession d'algorithmes appliqués est dynamique.

Plusieurs tra v aux son t basés sur cette appro c he. P armi ces tra v aux, le mo dèle GALBE (Mustière, 1998),

(Mustière, 2001, c hap.B), (Mustière, 2005) est appliqué à la généralisation de tronçons routiers. Il utilise une

mesure p ermettan t de détecter les parties empâtées d'un tronçon routier (ce son t les parties du tronçon p our

lesquelles le sym b ole se sup erp ose à lui-même ; cf �gure 2.12 en v ert). Le tronçon est découp é en parties, en

fonction des con�its d'empâtemen t détectés. Un algorithme sp éci�que est appliqué lo calemen t à c hacune des

parties du tronçon. La �gure 2.12 présen te le résultat de ce pro cessus sur un tronçon.

D'autres tra v aux utilisen t cette appro c he. (Steiniger et W eib el, 2005) prop osen t une métho de de généralisation

appliquée aux cartes géologiques et basée sur une analyse des di�éren tes structures présen tes sur la carte. (W eib el,

1989, 1992) prop ose une métho de de généralisation du relief en fonction des caractéristiques de celui-ci. Les

op érations appliquées sur des zones du relief doiv en t prendre en compte leurs caractéristiques.
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Figure 2.11 � Le mo dèle de (Ruas et Plazanet, 1996)

Figure 2.12 � Généralisation d'un tronçon routier a v ec le mo dèle GALBE, d'après (Mustière, 2001, c hap.B)

En�n, des mo dèles de généralisation à base de systèmes m ulti-agen ts s'inscriv en t dans cette appro c he. Dans

ces mo dèles, les ob jets géographiques son t considérés comme des agents et s'appliquen t de façon autonome des

op érations de généralisation dans le but de maximiser une fonction app elée satisfaction dép endan t de leur état.

Nous présen tons plus en détail en partie 3 page 37 ces mo dèles.

2.5.4 Syn thèse sur les appro c hes

Nous a v ons présen té des tra v aux visan t à orc hestrer le pro cessus de généralisation. Nous a v ons c hoisi de

distinguer les tra v aux adoptan t une appro c he globale de ceux adoptan t une appro c he lo cale. P armi les tra v aux se

basan t sur l'appro c he globale, nous a v ons présen té di�éren ts tra v aux en fonction de la métho de de résolution qu'ils

utilisen t. Il existe de nom breuses autres façons de classer ces tra v aux. Div erses dic hotomies en tre les appro c hes

son t p ossibles :

� appro c he c ontinue VS disc ontinue : p our des tra v aux, la généralisation est vue comme une op érations

con tin ue (déformation). P our d'autres tra v aux, la généralisation est un pro cessus comp osé de plusieurs

op érations discon tin ues.

� appro c he itérativ e directe, ou par essais VS en une passe : dans des tra v aux, le pro cessus de généralisation

est comp osé d'une suite d'itérations successiv es. L'état généralisé est obten u à la �n d'un pro cessus de

c hangemen t d'état progressif. Dans d'autres tra v aux, l'état généralisé est obten u en une seule fois. P armi

les tra v aux basés sur une appro c he itérativ e, certains qui se basen t sur le mo dèle de (Ruas et Plazanet,

1996) pro cèden t par essais successifs : les itérations ne son t v alidées que si elles p ermetten t e�ectiv emen t



35

de progresser su�sammen t v ers un état meilleur.

� appro c he sto c hastique VS déterministe : les tra v aux présen tés considèren t le pro cessus de généralisation

comme un pro cessus soit sto c hastique, soit déterministe. La part de hasard dans l'év olution de l'état des

donnée v arie.

� appro c he sto c hastique VS basée sur des heuristiques : l'exploration des états des données p eut être soit

complètemen t aléatoire (un état suiv an t est tiré au sort et v alidé s'il est meilleur), soit en partie guidé par

des heuristiques (l'état suiv an t est c hoisi en fonction de certaines connaissances).

� appro c he ouv erte VS opaque (ou b oite noir e ) : plusieurs tra v aux visen t à pro duire des métho des de généra-

lisation opaques, qui ne p ermetten t pas d'observ er et de comprendre le pro cessus de généralisation alors que

d'autres p euv en t p ermettre aux cartographes de maîtriser en grande partie le pro cessus de généralisation.

Une appro c he ouv erte p ermet, p endan t la mise au p oin t d'un pro cessus d'automatisation, d'en améliorer

la compréhension.

� appro c he s'appuy an t sur des métho des de résolution particulières : comme nous l'a v ons vu, de nom breuses

métho des de résolution son t utilisées (exploration par escalade, par recuit sim ulé etc.) que ce soit dans

l'appro c he globale ou lo cale.

� et en�n appro c hes globale VS lo cale : comme présen té précédemmen t, plusieurs tra v aux considèren t la

généralisation comme un pro cessus global (toutes les données son t considérées, d'un seul tenan t) ou bien

comme un pro cessus lo cal (des parties des données son t considérées les unes après les autres). Nous p ouv ons

constater que cette dic hotomie global/lo cal p eut non seulemen t concerner le niv eau d'év aluation de la

généralisation, mais aussi le niv eau d'action du pro cessus : le pro cessus p eut p ermettre d'agir au niv eau

global (toutes les données son t transformées, d'un seul tenan t, comme par exemple lors de la généralisation

par moindre carrés) ou bien au niv eau lo cal (certaines parties des données son t transformées).

Chacun des tra v aux présen tés précédemmen t adopte certaines de ces appro c hes qui son t duales. Nous constatons

cep endan t des corrélations en tre certaines appro c hes. P ar exemple, les appro c hes globales son t le plus souv en t

con tin ues, en une seule passe, opaques et déterministes.

Notons égalemen t que la ma jorité des tra v aux précéden ts utilisen t la notion de con train te. Ces con train tes

son t traduites de di�éren tes façons. Dans certains tra v aux, la façon de traduire les con train tes est fortemen t

conditionnée par la métho de de résolution utilisée. Plusieurs t yp es de con train tes sem blen t égalemen t di�ciles

v oire imp ossible à prendre en compte.

Dans cette partie, nous a v ons présen té les di�éren tes appro c hes prop osées p our l'automatisation le pro cessus de

généralisation. Nous a v ons év o qué di�éren ts tra v aux s'inscriv an t dans ces appro c hes. Nous présen tons main tenan t

plus en détail les tra v aux à base d'agen t.



36 2. A utoma tisa tion de la généralisa tion



37

Chapitre 3

Généralisation et systèmes m ulti-agen ts

P armi les mo dèles de généralisation automatique utilisés aujourd'h ui, certains son t basés sur une appro c he

agen t. Nous présen tons dans ce c hapitre d'une part les systèmes m ulti-agen ts et certaines applications, en parti-

culier en généralisation automatique. Nous présen tons en détail le mo dèle de (Ruas et Duc hêne, 2007).

3.1 Agen ts et systèmes m ulti-agen t

3.1.1 Dé�nitions

Dans le langage couran t, un agen t désigne une p ersonne ou une c hose qui exerce une action. A gent vien t du latin

ager e qui signi�e � agir �. Dans le domaine de l'in telligence arti�cielle, un agen t désigne une en tité particulière.

Nous donnons ici la dé�nition prop osée par (F erb er, 1997, p.13) :

� On app elle agen t une en tité ph ysique ou virtuelle

1. qui est capable d'agir dans un en vironnemen t,

2. qui p eut comm uniquer directemen t a v ec les autre agen ts,

3. qui est m ue par un ensem ble de tendances (sous la forme d'ob jectifs individuels ou d'une fonction

de satisfaction, v oire de survie, qu'elle c herc he à optimiser),

4. qui p ossède des ressources propres,

5. qui est capable de p ercev oir (mais de manière limitée) son en vironnemen t,

6. qui ne disp ose que d'une représen tation partielle de cet en vironnemen t (et év en tuellemen t au-

cune),

7. qui p ossède des comp étences et o�re des services,

8. qui v eut év en tuellemen t se repro duire,

9. don t le comp ortemen t tend à satisfaire ses ob jectifs, en tenan t compte des ressources et des

comp étences don t elle disp ose, et en fonction de sa p erception, de ses représen tations et des

comm unications qu'elle reçoit �.

Un agen t p eut être considéré comme un ob jet amélioré, qui p ossède des capacités de comm unication, de

p erception, et surtout d'autonomie. C'est en quelque sorte un ob jet vivant qui décide lui-même de s'appliquer

des métho des particulières en fonction de son but et de son en vironnemen t.

Ce p ouv oir de décision conféré à c haque agen t qui év olue de façon autonome en in teragissan t a v ec son en viron-

nemen t p ermet de donner à l'ensem ble des agen ts un comp ortemen t collectif particulier. Cet ensem ble d'agen ts

comp ose un système m ulti-agen t, dé�ni par (F erb er, 1997, p.15) comme suit :

� On app elle système m ulti-agen t (ou SMA), un système comp osé des élémen ts suiv an ts :

1. un en vironnemen t E, c'est à dire un espace disp osan t généralemen t d'une métrique.

2. Un ensem ble d'ob jets O. Ces ob jets son t situés, c'est à dire que, p our tout ob jet, il est p ossible,

à un momen t donné, d'asso cier une p osition dans E. Ces ob jets son t passifs, c'est à dire qu'ils

p euv en t être p erçus, créés, détruits et mo di�és par les agen ts.

3. Un ensem ble A d'agen ts, qui son t des ob jets particuliers (A inclus dans O), lesquels représen ten t

les en tités activ es du système.
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4. Un ensem ble de relations R qui unissen t des ob jets (et donc des agen ts) en tre eux.

5. Des op érateurs c hargés de représen ter l'application de ces op érations et la réaction du monde à

cette ten tativ e de mo di�cation, que l'on app ellera les lois de l'univ ers �.

Lorsque les agen ts év oluen t de façon autonome et in teragissen t, le système dans son ensem ble p eut a v oir des

comp ortemen ts globaux complexes. Le fonctionnemen t d'un système m ulti-agen t rep ose sur le princip e selon

lequel la capacité du système est sup érieure à la somme des capacités de ses comp osan ts. Le gain en capacité du

système réside dans les e�ets des in teractions en tre les agen ts comp osan t le système. Un concepteur de système

m ulti-agen t ten te souv en t de donner au système un comp ortemen t global complexe à partir de comp ortemen ts

parfois très simples de ses comp osan ts. Certaines manifestations de ce comp ortemen t global du système p euv en t

prendre la forme de phénomènes structurés iden ti�ables, app elés phénomènes émer ge ants .

Nous présen tons main tenan t un exemple de système m ulti-agen t illustran t le phénomène d'émergence.

3.1.2 Exemple : sim ulation d'une colonie de fourmis

Nous présen tons ici une sim ulation à base d'agen ts d'une colonie de fourmis (Wilensky, 1998). Ce mo dèle sim ule

la tâc he de rec herc he de nourriture et illustre le fait que malgré des capacités d'action et de p erception simples,

les fourmis p euv en t e�ectuer des tâc hes complexes grâce à des capacités d'in teraction simples et adéquates.

Dans ce mo dèle, c haque fourmi a la capacité de se déplacer de façon aléatoire aux alen tours de la fourmilière.

Dès qu'elle trouv e une source de nourriture, elle en rapp orte à la fourmilière en dép osan t une substance c himique

(de l'acide formique) sur son c hemin de retour. Chaque fourmi est capable de détecter la présence de cette

substance c himique et, dans ce cas, de suivre la trace c himique p our se rendre soit à la source de nourriture, soit

à la fourmilière (si elle p orte déjà de la nourriture).

La �gure 3.1 présen te quelques images extraites d'une sim ulation d'une colonie de fourmis à la rec herc he de

nourriture. Cette sim ulation p ermet de repro duire et ainsi comprendre des mécanismes a y an t lieu au sein de

colonies de fourmis réelles.

� �gur e 1 : les fourmis son t dans la fourmilière (en violet). Autour de la fourmilière se trouv en t 3 sources de

nourriture (en bleu).

� �gur e 2 : c haque fourmi explore les alen tours de la fourmilière de façon aléatoire jusqu'à trouv er une source

de nourriture.

� �gur e 3 : des fourmis on t trouv é deux sources de nourriture. D'autres fourmis commencen t à suivre la

trace de substance c himique laissée au sol (a�c hée en blanc). Une structure de �le se forme. La source de

nourriture au nord a été trouv ée par deux autres fourmis mais leur trace n'est pas p erçue par su�sammen t

de fourmis p our rester visible. La ma jorité des fourmis est attirée par les deux autres traces plus visibles

qui corresp onden t aux deux sources de nourriture les plus pro c hes.

� �gur e 4 : La quasi totalité des fourmis forme deux �les en tre les deux sources de nourriture et la fourmilière.

Elles e�ectuen t des aller-retour p our rapp orter la nourriture à la fourmilière en suiv an t les deux traces de

substance c himique. La source de nourriture à droite est épuisée : quelques fourmis con tin uen t à e�ectuer des

aller-retours puisque la substance c himique est encore présen te. Ne trouv an t plus de nourriture, ces fourmis

ne dép osen t plus de substance c himique sur cette trace qui, par conséquen t, disparaît progressiv emen t par

év ap oration.

� �gur e 5 : Les deux sources de nourriture du bas on t été épuisées. Les fourmis s'o ccup en t alors de la source

de nourriture du haut de la même façon.

� �gur e 6 : T outes les sources de nourriture on t été épuisées et les traces c himiques se son t év ap orées. Les

fourmis reprennen t leur rec herc he de nourriture autour de la fourmilière.

Cette sim ulation illustre la capacité d'un système comp osé d'agen ts simples à réaliser des tâc hes complexes. Les

capacités de c haque fourmi son t particulièremen t simples. Aucune d'elle n'a de capacité p our calculer ni mémoriser

un plus court c hemin. Elles ne p ossèden t pas de langage év olué leur p ermettan t d'éc hanger des informations sur

la lo calisation d'une source de nourriture et le c hemin p our s'y rendre. Aussi, toutes les fourmis on t des rôles

iden tiques (aucune d'elle n'est sp écialisée dans une tâc he particulière), et c hacune d'elles a des p erformances très

faibles sans les autres. Malgré ces faibles capacités, les fourmis parviennen t à s'organiser p our ramener de la

nourriture. Les aller-retours à la source de nourriture la plus pro c he son t fa v orisés, et elles emprun ten t le c hemin

le plus court en tre la source de nourriture et la fourmilière. Ces tâc hes sem blen t e�ectuées tout naturellemen t,

sans recours à une en tité sup érieure qui co ordonne les actions des fourmis ou plani�e leur tra jectoire. P ourtan t,

la complexité constatée p eut laisser p enser le con traire.
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Figure 3.1 � Exemple de sim ulation m ulti-agen t : une colonie de fourmi (d'après (Wilensky, 1998))

Cet exemple p ermet d'illustrer commen t l'appro c he agen t p eut être utilisée p our sim uler un système réel.

L'appro c he agen t est égalemen t utilisée p our la résolution de certains problèmes (F erb er et Drogoul, 1992), en

particulier certains problèmes spatialisés comme la généralisation (F errand, 1998). Ces problèmes son t caractérisés

par le fait que leur formalisation et leur résolution n'on t pas lieu au même niv eau. P our résoudre un problème

formalisé au niv eau d'un ensem ble d'ob jets (par exemple, une base de données géographique), il p eut être plus

facile de le résoudre au niv eau de ses comp osan ts (par exemple, les ob jets géographiques) en mo délisan t ces

comp osan ts sous forme d'agen ts don t les in teractions p ermetten t la résolution du problème.

Cette appro c he est appliquée à la mo délisation de nom breux phénomènes complexes, en particulier de phé-

nomènes spatiaux. De nom breux phénomènes géographiques concernan t la relation en tre des ob jets et l'espace,

l'appro c he agen t est de plus en plus utilisée en géographie (T reuil et al. , 2001) car elle p ermet de mo déliser

directemen t un système à partir des en tités géographiques le comp osan t. Un des domaines d'application de cette

appro c he est l'automatisation de la généralisation.

3.2 Systèmes m ulti-agen t et généralisation automatique

La capacité d'un agen t à év oluer p our rép ondre à un ob jectif en fonction de la p erception de son con texte et

en particulier des organisations auxquelles il appartien t motiv e l'utilisation de cette appro c he en généralisation

automatique comme présen té dans (Barrault et al. , 2001). Un système m ulti-agen ts p ossède de plus l'a v an tage

d'être ouv ert - il est p ossible de mo di�er, a jouter des comp ortemen ts, des actions, des capacités de p erception

aux agen ts, ou bien des agen ts a y an t un nouv eau rôle - et observ able - l'év olution d'un système m ulti-agen ts est

progressiv e, tout comme le pro cessus de généralisation, et p eut donc être étudiée et con trôlée p our être améliorée.

L'utilisation de l'appro c he agen t en généralisation est suggérée dans (Langran, 1991) et (McMaster et Shea,

1992, p.118), sous forme de mo dèles parallèles.

� Cartographic generalization app ears esp ecially suited to parallel soft w are mo dels, since the holis-

tic, highly visual man ual pro cess is di�cult to replicate b y standard (i.e. sequen tial) programming

metho ds �. (Langran, 1991, p.205).

Nous présen tons main tenan t des tra v aux de généralisation automatique utilisan t des mo délisations à base

d'agen ts. Le mo dèle agen t de (Ruas et Duc hêne, 2007) est présen té plus en détail dans la partie suiv an te.
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(Baeijs et al. , 1995), (Baeijs, 1998, c hap. 10) prop osen t le mo dèle agen t SIGMA dédié à la généralisation

cartographique. Dans ce mo dèle, les agen ts son t les p oin ts comp osan t les géométries des ob jets. La présen tation

la plus détaillée de ce mo dèle est disp onible dans (F ritsc h, 1997, p.183). Chaque agen t A p erçoit d'autres agen ts

à tra v ers 5 t yp es de c hamps :

� le c hamp d' objet gé o gr aphique : ce son t tous les agen ts appartenan t au même ob jet que A,

� le c hamp de classe : ce son t tous les agen ts comp osan t des ob jets appartenan t à la même classe que celle

de l'ob jet auquel A appartien t,

� le c hamp de p er c eption : ce son t tous les agen ts situés à une distance inférieure à un certain seuil de A,

� le c hamp de pr oximité : ce c hamp est dé�ni comme le c hamp de p erception mais a v ec une autre v aleur du

seuil (a priori plus p etite),

� et le c hamp de gr oup e : ce son t les agen ts appartenan t à un même group e que l'agen t A. Ces group es son t

créés man uellemen t par l'utilisateur du système en fonction de b esoins particuliers.

En fonction de ce qu'il p erçoit, un p oin t est soumis à des forces. Quatre t yp es de forces son t dé�nies :

� des forces de r épulsion : lorsque deux p oin ts son t trop pro c hes, ils se rep oussen t,

� des forces de suivi pr op ortionnel : lorsque le p oin t d'un ob jet est déplacé, ce déplacemen t p eut être di�usé

aux autres p oin ts appartenan t au même ob jet à tra v ers cette force. Cette force dimin ue prop ortionnellemen t

à la distance au p oin t déplacé,

� des forces de suivi inté gr al : lorsqu'un p oin t d'un ob jet est déplacé, ce déplacemen t p eut être a�ecté à tous

les p oin ts de l'ob jet (dans le but de le déplacer tout en tier),

� des forces de symb olisation : c'est une force qui traduit le c hangemen t de sym b olisation au niv eau d'une

classe.

Chaque p oin t c herc he à atteindre une p osition d'équilibre en tre ses forces en se déplacemen t. T ous les agen ts

se déplacen t progressiv emen t. Ce mo dèle p ermet de déclenc her de faibles déformations d'ob jets. Ce système a

été conçu comme un système de généralisation semi-automatique. Quelques actions sp éci�ques son t à e�ectuer

par l'utilisateur comme la formation de group es.

(Jab eur et al. , 2003; Jab eur, 2006) présen te un mo dèle de généralisation basé sur la comp étition en tre agen ts.

Les agen ts son t des ob jets géographiques (par exemple, les bâtimen ts). La généralisation est vue comme un

pro cessus de comp étition en tre les ob jets de la carte qui lutten t les uns con tre les autres p our obtenir une place

su�san te. Le but de c haque agen t est d'a v oir su�sammen t de place p our s'a�c her sans sup erp osition a v ec un

autre agen t. Les buts des agen ts étan t opp osés (il n'y a pas de place p our tous), les agen ts formen t des coalitions

p our forcer l'élimination d'autres, ou bien p our s'agréger.

En�n, nous p ouv ons égalemen t men tionner l'existence de tra v aux en mo de raster visan t à utiliser des automates

cellulaires. P ar exemple, (Li et al. , 2001) prop osen t une métho de de généralisation de l'o ccupation du sol. Cette

métho de est comparable à une op ération de lissage : c haque cellule c hange d'état p our acquérir l'état mo y en de

ses cellules v oisines.

3.3 Le mo dèle (Ruas et Duc hêne, 2007)

Le mo dèle de (Ruas et Duc hêne, 2007) est un mo dèle de généralisation automatique à base d'agen ts. Il s'appuie

sur le tra v ail de thèse de (Ruas, 1999a) progressiv emen t enric hi par div ers tra v aux parmi lesquels ceux du pro jet

A GENT (Lam y et al. , 1999; Barrault et al. , 2001; Pro jet A GENT, 2001), le mo dèle CartA Com de (Duc hêne, 2004),

puis le mo dèle GAEL (Ga�uri, 2008). Ces tra v aux on t p ermis la mise au p oin t d'un mo dèle de généralisation à

base d'agen ts générique et de plus en plus p erforman t. Ce mo dèle est aujourd'h ui utilisé dans di�éren tes agences

cartographiques europ éennes (en particulier l'Institut Géographique National français) p our la pro duction de

certaines séries de cartes. Nous présen tons dans cette parties les princip es de ce mo dèle.

3.3.1 Les princip es

Le mo dèle de (Ruas et Duc hêne, 2007) rep ose sur 3 princip es principaux :

1. Les con train tes son t explicites. Les sp éci�cations de la carte �nale son t traduites sous forme de

con train tes explicitées. P ar exemple, si les bâtimen ts de la carte �nale doiv en t être su�sammen t gros,

alors ils p orteron t c hacun une con train te sur leur taille. Chaque con train te est explicitée sous forme d'ob jet

(conformémen t à (Beard, 1991)) et p ermet de traduire l'état �nal des données c herc hé. Elle est utilisée

p endan t le pro cessus p our guider le c hoix des algorithmes en déterminan t quel traitemen t appliquer p our
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la satisfaire, et con trôler l'év olution de la généralisation, c'est à dire sa v oir si un traitemen t a e�ectiv emen t

p ermis d'améliorer la satisfaction de cette con train te.

2. Les ob jets géographiques son t des agen ts. Ces agen ts on t p our but d'e�ectuer leur propre généra-

lisation, c'est à dire de satisfaire au mieux toutes leurs con train tes. P our cela, c haque agen t p ossède des

capacités lui p ermettan t d'analyser son état (c'est à dire celui de ses con train tes), puis, de s'appliquer des

algorithmes de généralisation adéquats p our améliorer l'état de ses con train tes insatisfaites. Chaque agen t

c hoisit donc lui-même sa propre généralisation en fonction de son état et de ses con train tes.

3. T rois niv eaux d'analyse (micro, meso et macro) son t utilisés. P endan t le pro cessus de généralisation,

il est nécessaire de considérer non seulemen t la généralisation des ob jets pris individuellemen t, mais aussi

celle des group es d'ob jets. La généralisation a lieu à plusieurs niv eaux, au niv eau individuel et au niv eau

collectif. Le niv eau individuel est app elé nive au micr o , le niv eau collectif, nive au meso . Le nive au macr o

désigne le niv eau des p opulations d'ob jets et sert à préserv er des prop ortions de t yp es d'ob jets. Les ob jets

du nive au meso son t des group es d'autres ob jets. Il son t aussi considérés comme des agen ts géographiques :

leur rôle est de gérer les con train tes relativ es aux group es (comme par exemple, la conserv ation de la

densité d'un îlot ou d'un alignemen t de bâtimen ts). Les agen ts meso son t comp osés d'autres agen ts (meso

ou micro). L'ensem ble des agen ts géographiques est ainsi hiérarc hisée sous la forme d'une ou plusieurs

structures en arbre. P ar exemple, p our la généralisation de l'espace urbain, une description hiérarc hique de

l'espace est utilisée. Des agen ts meso vil le , son t comp osées d'autre agen ts meso îlots , eux-mêmes comp osés

d'agen ts micros b âtiments . Chaque agen t meso a un rôle de con trôle de ses comp osan ts. Le mo dèle de

(Duc hêne, 2004) p ermet en plus de conférer aux agen ts micros des capacités de comm unication 2 à 2 qui

leur p ermetten t de se généraliser sans être con trôlés par un agen t meso. Cette comm unication p ermet aux

agen ts micro de satisfaire des con train tes p ortan t sur des relations en tre eux (comme par exemple une

con train te de pro ximité).

Les agen ts du système e�ectuen t ainsi leur propre généralisation en s'appliquan t des algorithmes a�n de satis-

faire progressiv emen t leurs con train tes. Nous détaillons main tenan t c hacun de ces princip es.

3.3.2 Les con train tes

Une con train te p orte sur un caractère d'un agen t géographique. Elle est dé�nie par (Ruas, 1999a, Glossaire)

comme � une propriété imp osée à un caractère �. Elle traduit l'état que doit a v oir ce caractère p our être conforme

aux sp éci�cations �nales de la carte. Nous distinguons les con train tes de génér alisation , qui inciten t les agen ts à

c hanger un caractère, des con train tes de maintien , qui inciten t au con traire à préserv er un caractère. P ar exemple

p our un bâtimen t, les deux con train tes suiv an tes son t utilisables :

T aille (b̂atiment ) � 300m2

jF orme(b̂atiment � initial ) � F orme(b̂atiment � g�en�eralis �e)j � "

La première con train te incite le bâtimen t à c hanger (par exemple, en grossissan t), alors que la deuxième l'incite

à garder une forme similaire à sa forme initiale.

Les con train tes son t utilisées duran t le pro cessus de généralisation p our :

� con trôler l'év olution du pro cessus : un pas du pro cessus est v alidé lorsqu'il p ermet d'améliorer la satisfaction

d'une ou plusieurs con train tes sans trop dégrader les autres. La généralisation est e�ectuée lorsque toutes

les con train tes son t satisfaites,

� guider l'év olution du pro cessus : les algorithmes son t appliqués en fonction des con train tes non satisfaites.

P our c haque con train te, des algorithmes appropriés son t prop osés en fonction de son état de violation. P ar

exemple, p our satisfaire une con train te de taille, l'algorithme de dilatation est prop osé.

A c haque agen t son t attac hées les con train tes qu'il p orte (cf. �gure 3.2). Chaque con train te est caractérisée

par :

� sa v aleur couran te : c'est la v aleur en cours du caractère con train t. Elle est calculée grâce à une mesure

approprié qui p eut être plus ou moins complexe et don t la v aleur n'est pas forcémen t qu'un simple en tier.

P ar exemple, dans le cas d'une con train te de taille de bâtimen t, il s'agit l'aire initiale du bâtimen t,

� sa v aleur initiale : c'est la v aleur initiale du caractère con train t, calculée comme la v aleur couran te,

� sa v aleur but : c'est la v aleur visée du caractère,
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� sa satisfaction : la satisfaction de la con train te traduit l'état de violation de la con train te. C'est une

in terprétation qualitativ e de l'écart en tre la v aleur couran te et la v aleur but. Elle a p our v aleur un en tier

en tre 0 et 10 (0=con train te pas du tout satisfaite ; 10=con train te parfaitemen t satisfaite). Dans (Ruas et

Duc hêne, 2007), le terme sévérité est utilisé est traduit la grandeur in v erse. Le terme gr avité est égalemen t

utilisé dans (Ruas, 1999b),

� son imp ortance : cette v aleur traduit l'imp ortance relativ e de cette con train te à être satisfaite par rapp ort

à d'autres,

� sa priorité : la priorité traduit l'urgence de traitemen t d'une con train te. Il existe des cas p our lesquels

le traitemen t des con train tes dans un certain ordre de priorité p ermet d'améliorer le pro cessus. T raiter

d'ab ord les con train tes les plus imp ortan tes n'est pas forcémen t la meilleure stratégie. P ar exemple, il est

plus judicieux de satisfaire une con train te de densité a v an t une con train te de pro ximité, même si celle-ci

p eut être moins imp ortan te.

Contrainte

calculerSatisfaction()
calculerPriorité()
proposerTraitements()

valeurCourante
valeurInitiale
valeurBut
satisfaction
importance
priorité

Agent
0..* 1

Figure 3.2 � La classe con train te

Une con train te disp ose par ailleurs des métho des suiv an tes (cf. �gure 3.2) :

� calculer satisfaction et calculer priorité : ces métho des p ermetten t de mettre à jour les v aleurs de

satisfaction et de priorité de la con train te. Ces v aleurs v arien t tout au long du pro cessus.

� prop oser traitemen ts : cette métho de p ermet d'obtenir une liste p ondérée d'algorithmes appropriés

p our ten ter d'améliorer la satisfaction de la con train te. P ar exemple, la con train te de taille p eut prop oser

l'algorithme de dilatation . Cette métho de est utilisée par l'agen t a�n de guider ses c hoix d'action en fonction

de ses con train tes et de leur état. La liste des algorithmes ainsi que leur p oids dép end de la satisfaction de la

con train te. Une con train te p eut égalemen t déconseiller des algorithmes particuliers. Notons par ailleurs que

cette métho de n'est pas dé�nie p our certaines con train tes (ma joritairemen t des con train tes de main tien),

qui ne prop osen t aucun traitemen t mais don t la satisfaction doit être prise en compte p our caractériser

l'état de l'agen t.

Les métho des pr op oser tr aitements et c alculer priorité nécessiten t l'utilisation de connaissances de généralisa-

tion que nous app ellerons c onnaissanc es pr o c é dur ales . Ces règles p ermetten t de fournir les traitemen ts p ossibles

ainsi que la v aleur de priorité d'une con train te en fonction de l'état de l'agen t. Ces règles son t incluses dans le

systèmes par le concepteur des con train tes en fonction de ses connaissances cartographiques et des algorithmes

concernés. Un exemple de règle est :

SI la satisfaction de la con train te T ail le est faible , ALORS prop oser comme traitemen ts l'algorithme

dilatation , a v ec un paramètre (co e�cien t=aireBut/aireCouran te) et un p oids 0.8, puis l'algorithme

algoMagiqueX , a v ec un paramètre (paramètreMagique=3.1415) et un p oids 0.1.

Les �gures 3.3 et 3.4 présen ten t des exemples de con train tes sur un agen t micro (un bâtimen t) et un agen t

meso (un îlot comp osé d'agen ts bâtimen t). Plusieurs de ces con train tes son t des con train tes de généralisation

(comme par exemple la con train te d'équarrité d'un bâtimen t) et d'autres des con train tes de main tien (comme la

con train te de densité d'un îlot). La con train te de l'agen t meso îlot c ontr ainte de satisfaction des agents c omp osant

est une con train t meso particulière sur laquelle nous reviendrons partie 3.3.4 page 45. Ces con train tes ainsi que

leur v aleur but son t dé�nies sur les ob jets en fonction des sp éci�cations souhaitées des données �nales.
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Figure 3.3 � Exemples de con train tes sur un agen t micro bâtimen t

Figure 3.4 � Exemples de con train tes sur un agen t meso îlot
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Nous a v ons présen té la mo délisation des con train tes du mo dèle (Ruas et Duc hêne, 2007). Chaque agen t est

attac hé à un ensem ble de con train tes traduisan t son état c herc hé. Nous présen tons main tenan t commen t l'agen t

ten te de satisfaire ses con train tes.

3.3.3 Les agen ts géographiques

Chaque agen t e�ectue sa propre généralisation en suiv an t le cycle de vie présen té �gure 3.5.

Figure 3.5 � Cycle de vie d'un agen t géographique d'après (Ruas, 1999a)

La classe agent est présen tée �gure 3.6. Les métho des d'un agen t son t les suiv an tes :

� calculer satisfaction : cette métho de p ermet à l'agen t d'év aluer son état de généralisation. Cet état

est traduit sous la forme d'une v aleur de satisfaction, qui est le résultat d'une agrégation des v aleurs de

satisfaction de ses con train tes (pas nécessairemen t la mo y enne). Cette v aleur est un en tier compris en tre 0

(état pas du tout satisfait) et 10 (état parfaitemen t satisfait).

� calculer traitemen ts : cette métho de p ermet à l'agen t de récup érer les traitemen ts prop osés par ses

con train tes (qu'il sto c k e dans une liste). Elle consiste à app eler la métho de pr op oser tr aitement de c hacune

des con train tes de l'agen t. Plusieurs con train tes p euv en t prop oser le même plan a v ec des p oids di�éren ts.

� c hoisir meilleur traitemen t : cette métho de p ermet à l'agen t de c hoisir le traitemen t a priori le meilleur

à s'appliquer p our améliorer sa satisfaction. Ce c hoix est e�ectué à partir des priorités des con train tes, des

p oids des traitemen ts prop osés, ainsi que des v aleurs de satisfaction des con train tes.

� calculer év olution : l'agen t réév alue son état après s'être appliqué un traitemen t. Cet état est v alidé

(il devien t le nouv el état couran t de l'agen t) s'il a une satisfaction meilleure que la satisfaction de l'état

précéden t. D'autres règles de v alidation p euv en t être utilisées.

Duran t ce cycle de vie, l'agen t s'applique des traitemen ts lui p ermettan t a priori d'améliorer son état. Il

s'applique ainsi un pro cessus de généralisation adéquat, comp osé d'une suite de traitemen ts adaptés à son état.

Conformémen t au mo dèle de (Ruas et Plazanet, 1996), l'agen t con trôle le résultat de c haque traitemen t après

l'a v oir déclenc hé et p eut év en tuellemen t l'ann uler. Ce con trôle p ermet d'assurer une progression de la satisfaction

de l'agen t.
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Deux issues son t p ossibles p our ce cycle de vie. Une première issue est celle où l'agen t parvien t à atteindre

un état parfait grâce aux traitemen ts prop osés par ses con train tes. Dans ce cas, le système a p ermis une gé-

néralisation 'parfaite' de l'agen t. Une deuxième issue est celle où l'agen t a essa y é tous les traitemen ts prop osés

par ses con train tes et n'est pas parv en u à atteindre un état parfait. Dans ce cas, le système n'aura pas p ermis

de généraliser parfaitemen t l'agen t. Cette limite p eut dans certains cas être dépassée par l'a jout d'un nouv el

algorithme ou un c hangemen t des connaissances pro cédurales. Dans de nom breux cas, le système ne trouv e pas

d'état parfait lorsque cet état ne p eux pas non plus être déterminé non plus par un op érateur h umain : le c hoix

de la meilleure solution est la seule p ossibilité.

Contrainte Agent

calculerSatisfaction()
calculerTraitements()
choisirMeilleurTraitement()
calculerEvolution()

satisfaction
listeTraitementsAEssayer

0..* 1

Figure 3.6 � La classe agen t

Dans le cadre du pro jet europ éen A GENT (h ttp ://agen t.ign.fr/), le cycle de vie des agen ts géographiques a

été p erfectionné. Une limite du cycle de vie présen té �gure 3.5 pro vien t du fait qu'un agen t abandonne la liste

de traitemen ts qu'il était en train d'essa y er dès qu'un traitemen t lui a p ermis de faire progresser sa satisfaction.

Dans certains cas p our lesquels l'agen t n'a pas pu atteindre d'état parfait à l'issue de son cycle de vie, il p eut être

utile de 'retourner' à un état précéden t p our �nir d'essa y er ces listes de traitemen ts prop osés. Ces essais p euv en t

p ermettre d'obtenir un état meilleur que l'état obten u, v oire même un état parfait. Le cycle de vie présen té

�gure 3.7 améliore le cycle de vie précéden t en donnan t à c haque agen t la p ossibilité de mémoriser non seulemen t

son dernier état attein t, mais tous ses états précéden ts. Il p eut ainsi, au cas où il attein t un état non parfait après

a v oir essa y é tous ses traitemen ts, retourner à des état précéden ts p our �nir d'essa y er les traitemen ts prop osés

restan t dans cet état et ainsi ten ter de trouv er un état meilleur, v oire parfait. Les états successifs d'un agen t

formen t un arbre. Chaque no eud est un état et a p our �ls les états corresp ondan ts à l'application des traitemen ts

dans cet état. Cette tec hnique d'exploration en arbr e est un cas particulier de l'exploration lo cale en faisceau

présen tée dans (Russell et Norvig, 2006, c hap. 4.3, p.131).

Chaque agen t géographique disp ose ainsi d'un cycle de vie qui lui p ermet d'améliorer son état. Nous présen tons

main tenan t commen t les agen ts in teragissen t. Les in teractions son t hiérarc hiques et utilisen t plusieurs niv eaux.

3.3.4 Les niv eaux micro, meso, macro

Certaines con train tes ainsi que certains algorithmes son t relatifs à des group es. Le mo dèle (Ruas et Duc hêne,

2007) p ermet de raisonner à di�éren ts niv eaux : au niv eau des group es d'ob jets, des ob jets individuels et des

p opulations d'ob jets. Ces niv eaux son t resp ectiv emen t app elés micr o , meso et macr o . Un agen t meso est comp osé

d'autres agen ts (micro ou mesos) a�n d'obtenir une structure en arbre p ermettan t de décrire l'espace géographique

et ses hiérarc hies év en tuelles. P ar exemple, p our le cas du bâti en milieu urbain, di�éren ts group es im briqués

p ermetten t de décrire la structure du bâti p our sa généralisation (Ruas et Mac k aness, 1997; Bo�et, 2000; Ga�uri

et T revisan, 2004). La �gure 3.8 donne un exemple d'une telle structure comp osée d'une ville, d'îlots, d'un

alignemen t et de bâtimen ts.

La �gure 3.9 présen te les classes d'agen t du mo dèle. Un agen t géographique est soit micro, soit meso. Un agen t

meso est comp osé de plusieurs agen ts, mesos ou micros ou les deux. Ce mo dèle est sp écialisé par héritage en

fonction des classes d'agen ts meso et micro à inclure à un pro cessus de généralisation (comme par exemple les

t yp es d'agen ts de la �gure 3.8).

La con train te de satisfaction des agen ts comp osan ts Les agen ts meso son t dotés d'une con train te parti-

culière app elé c ontr ainte de satisfaction des agents c omp osants que nous a v ons men tionnée lors de la présen tation

des con train tes d'un îlot (cf. �gure 3.4, page 43). Cette con train te p ermet à l'agen t meso de connaître l'état de
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Figure 3.7 � Cycle de vie d'un agen t géographique, a v ec exploration en arbre

Figure 3.8 � Hiérarc hie de l'espace urbain p our la généralisation
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Contrainte Agent
0..* 1

Agent Micro Agent Meso

0..1

1..*

Figure 3.9 � Les agen ts meso

satisfaction des agen ts le comp osan t. Un agen t meso sera satisfait lorsque ses con train tes seron t satisfaites, ainsi

que celles de ses comp osan ts. Cette con train te prop ose un unique traitemen t app elé activation des c omp osants ,

qui consiste à activ er les agen ts comp osan ts l'agen t meso comme présen té sur la �gure 3.10. P endan t ce cycle,

l'agen t meso c hoisit le meilleur de ses comp osan ts à activ er, prépare son activ ation (en adaptan t év en tuellemen t

des paramètres de leurs con train tes), l'activ e puis con trôle le résultat de son activ ation. Duran t la phase d'acti-

v ation (représen tée par un rectangle rouge sur la �gure 3.10), c haque agen t comp osan t e�ectue son propre cycle

de vie.

Figure 3.10 � Op ération d'activ ation des comp osan ts d'un agen t meso

L'agen t meso a 4 rôles dans le pro cessus de généralisation (Ruas, 1999b, c hap.E-3, p.222), (Ruas, 2000) :

� un rôle d'ordonnateur : p endan t sa généralisation propre, l'agen t meso imp ose des transformations à ses

comp osan ts (comme par exemple un agen t meso îlot qui imp ose un déplacemen t ou une suppression à un

des agen ts bâtimen ts le comp osan t).

� un rôle de législateur : l'agen t meso adapte certaines v aleurs but de con train tes de ses comp osan ts p our

préserv er ou mettre en v aleur certaines relations. P ar exemple, un agen t meso îlot comp osé de trois p etits

bâtimen ts a y an t des tailles ordonnées p eut adapter la v aleur but de la con train te de taille de c haque bâtimen t

a�n de préserv er (ou accen tuer) cet ordre.

� un rôle de co ordinateur : l'agen t meso détermine l'ordre d'activ ation de ses agen ts comp osan ts.

� un rôle de con trôleur : après le généralisation de c haque comp osan t, l'agen t meso v éri�e l'impact de cette

généralisation sur son état. Il e�ectue des traitemen ts appropriés. Il p eut en particulier in v alider certaines

généralisations de ses comp osan ts.

A ctiv ation en cascade Chaque agen t meso est resp onsable de l'activ ation de ses comp osan ts via la con train te

de satisfaction des agents c omp osants . Lors de l'activ ation de l'agen t meso placé au sommet de la hiérarc hie,
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celui-ci activ e ses comp osan ts qui, à leur tour, activ en t les leurs. Ainsi, tous les agen ts de l'arbre son t activ és en

cascade. P ar exemple, p our le cas de la généralisation du bâti présen té sur la �gure 3.8, l'agen t meso ville activ e

ses agen ts meso îlot comp osan ts, qui eux-même activ en t leurs alignemen ts et leurs bâtimen ts. L'activ ation des

agen ts est ainsi récursiv e, de haut en bas.

Décomp osition d'agen ts micros Dans le cadre du pro jet A GENT, le comp ortemen t des agen ts micro a été

enric hi d'une capacité leur p ermettan t, p our des b esoins particuliers, de se décomp oser et de dev enir un agen t

meso. Ce mécanisme est utile lorsque les agen ts du niv eau micro ne son t pas su�sammen t partitionnés p our

être généralisés e�cacemen t. Ainsi, un agen t micro p eut, en fonction de ses con train tes, in v o quer un traitemen t

de décomp osition qui fait de lui un agen t meso géran t ses parties. Ce mécanisme de décomp osition a été rendu

nécessaire p our la généralisation de tronçons routier. Cette généralisation nécessite en e�et, comme p our le mo dèle

GALBE présen té �gure 2.12 page 34, des op ération de décomp osition des tronçons routier.

Les ob jets du niv eau macro Le rôle des con train tes macro est de préserv er des prop ortions au niv eau des

p opulations d'ob jets. P ar exemple, dans le cas de la généralisation du bâti, la répartition des bâtimen ts par t yp es

(résiden tiel, commercial, industriel etc.) doit être préserv ée. Les ob jets du niv eau macro ne son t pas des agen ts.

Ils on t, comme les agen ts meso, un rôle de législateur et de con trôleur (Ruas, 1999b, p.229).

3.3.5 Relations bilatérales micro et comm unication : le mo dèle CartA Com (Du-

c hêne, 2004)

Un mo dèle dédié aux espaces p eu denses L'utilisation d'agen ts meso est adaptée lorsque le pro cessus

de généralisation doit gérer des group es d'ob jets. Ce cas se présen te lorsque la densité en ob jets à généraliser

est trop élev ée comme par exemple p our le bâti en milieu urbain (cf. �gure 3.8 page 46). P our les zones de

l'espace géographique p eu denses ne nécessitan t pas de traitemen ts de généralisation sur des group es d'ob jets,

l'utilisation d'agen ts meso n'est pas optimale. La généralisation p eut être mo délisées comme un pro cessus résultan t

d'in teractions en tre agen ts micro deux à deux. (Duc hêne, 2004) prop ose le mo dèle CartA Com qui p ermet de

conférer aux agen ts micros la capacité de se généraliser et d'in teragir sans agen t meso.

Relations et con train tes relationnelles Dans les espaces p eu denses, les con train tes de généralisation p orten t

non plus sur les group es d'ob jets, mais sur des relations en tre ob jets. Ces con train tes p euv en t p orter par exemple

sur la distance en tre deux ob jets pro c hes (ils ne doiv en t ni se sup erp oser ni être trop pro c hes), sur la p osition

relativ e de deux ob jets etc. La �gure 3.11 présen te la mo délisation de ces relations et de leurs con train tes.

Deux agen ts partagen t la même relation, mais on t c hacun une con train te qui p orte sur cette relation. P ar soucis

d'in terop érabilité, les métho des et attributs de ces classes son t analogues à ceux de la �gure 3.2 du mo dèle de

(Ruas, 1999a).

AgentMicro

Relation

calculerValeurCourante()
calculerValeurBut()

valeurCourante
valeurBut
satisfaction
importance

ContrainteRelationelle

calculerPriorité()
calculerProposition()

propriété

1

0..*

1 2

0..*

2

Figure 3.11 � Les classes du mo dèle CartA Com
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Satisfaction des con train tes relationnelles par comm unication Un agen t micro e�ectue sa propre gé-

néralisation via le cycle de vie générique présen té �gure 3.7. P our satisfaire ses con train tes relationnelles, il est

capable en plus de s'appliquer des transformations adéquates et, en cas d'éc hec, de demander aux agen ts a v ec

lesquels il partage des con train tes relationnelles non satisfaites d'agir en conséquence. P ar exemple, un ob jet qui

ne parvien t pas à trouv er un déplacemen t adéquat lui p ermettan t de satisfaire une con train te relationnelle de

pro ximité a v ec autre ob jet v oisin a la p ossibilité de demander à cet ob jet de se déplacer.

Le langage utilisé s'appuie sur la théorie des actes de langage. Le langage mis au p oin t p ermet à un agen t

micro :

� de demander à un agen t micro a v ec lequel il partage une relation de faire quelque c hose . Celui-ci p eut

accepter ou refuser.

� d'informer un agen t micro a v ec lequel il partage une relation qu'il a e�ectué une action.

La �gure 3.12 présen te le cycle de vie d'un agen t micro. Le but d'un agen t micro est de satisfaire non seule-

men t ses con train tes micro mais aussi ses con train tes relationnelles. Après sa généralisation micro (représen tée

pas un rectangle rouge), l'agen t analyse ses messages reçus et ten te d'e�ectuer des traitemen ts p our rép ondre

fa v orablemen t à ces messages. Il informe les agen ts à l'origine de ces messages des éc hecs ou réussites de ces

traitemen ts. Ensuite, il essaie de satisfaire ses con train tes relationnelles en e�ectuan t des traitemen ts adaptés.

P armi ces traitemen ts, il p eut être amené à demander une action à un autre agen t. Dans ce cas, il attend une

rép onse.

Figure 3.12 � Le cycle de vie d'un agen t micro CartA Com

Les agen ts son t activ és suiv an t ce cycle les uns après les autres. Les agen ts les plus con train ts ainsi que ceux

a y an t des messages à traiter son t activ és en priorité. Les agen t étan t liés deux à deux de pro c he en pro c he par des

relations con train tes, ils c hangen t progressiv emen t d'état p our satisfaire leurs propres con train tes relationnelles

ainsi que celles de leur v oisins.

Ce mécanisme d'activ ation est indép endan t de celui basé sur l'utilisation d'agen ts meso. Il est adapté à la

généralisation d'espaces p eu denses.

3.3.6 Résultats

Le mo dèle de (Ruas et Duc hêne, 2007) présen té précédemmen t a été mis en ÷uvre p our la généralisation

du bâti et de tronçons routiers. Les princip es de ce mo dèle on t été en partie utilisés lors du pro jet A GENT.

Ce mo dèle est utilisé par plusieurs pro ducteurs de données europ éens p our la pro duction de plusieurs séries de

cartes.

La �gure 3.13 présen te quelques résultats :

� Figure (a.) : un résultat de généralisation du bâti en zone urbaine (Lecordix et al. , 2007a).

� Figure (b.) : un résultat de généralisation du bâti en zone rurale (Duc hêne, 2004).
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� Figure (c.) : un résultat de généralisation du routier (Lecordix et al. , 2005a).

Figure 3.13 � Quelques résultats du mo dèle (Ruas et Duc hêne, 2007)

Ce mo dèle a été conçu de façon à p ouv oir être mis en ÷uvre p our un ensem ble large de pro cessus de généralisa-

tion, cartographiques ou non, à des niv eaux de détail div ers. Les classes d' agent et de c ontr ainte son t génériques

et p euv en t être sp écialisées en fonction d'un b esoin particulier. Le mo dèle p eut être adapté en concev an t de

nouv elles classes d'agen ts, de nouv elles con train tes, ou de nouv eaux algorithmes.

Le lecteur curieux p ourra visiter le site de la commission de l'A CI en généralisation et représen tation m ultiple

(h ttp ://aci.ign.fr/), qui rassem ble les tra v aux les plus récen ts en généralisation automatique.
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