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Résumé

La présente recherche porte sur le développement d’outils d’analyse spatiale pour la
modélisation des données multisources afin d’effectuer la prospection ou I’aménagement du
territoire en tenant compte d’une multitude de contraintes. L’objectif principal consiste a
étudier les multiples aspects de I’intégration explicite de la dimension spatiale a un processus
de pondération des données multisources traduisant les contraintes associées aux entités
spatiales. A cet effet, différentes approches de spatialisation des poids ont été élaborées. Le
cas spécifique de la recherche d’un plus court chemin (PCC) a été retenu pour tester les
approches de pondération développées. Dans un premier temps, une étude conceptuelle a
permis de mettre le processus de pondération dans un cadre formel tel que I’intégration de la
dimension spatiale se fait selon des regles explicites. Nous avons ensuite élaboré deux
approches de spatialisation des poids. La premiere est une approche globale ol nous avons
établi des fonctions de pondération qui prennent en considération la fréquence des scores des
¢léments spatiaux pondérés. La seconde est une approche contextuelle ou le poids d’une entité
spatiale est calculé en fonction de son voisinage. Deux méthodes contextuelles ont été étudiées
: la spatialisation a posteriori pratiquée sur les poids et la spatialisation a priori pratiquée sur
les scores. L’application de la pondération contextuelle a priori a différents niveaux de
voisinage est une pondération contextuelle adaptative. Deux algorithmes de segmentation ont
servi a examiner la méthode contextuelle a posteriori. L’utilisation de I’information
contextuelle a priori dans le calcul des poids a été effectuée a I’aide d’un outil intégré de
segmentation et de voisinage basé sur la structure des diagrammes de Voronoi. L’application
des algorithmes adaptés et développés s’est effectuée d’une part sur des données artificielles
et, d’autre part, sur des données réelles correspondant aux contraintes relatives au passage
d’une ligne €lectrique. La spatialisation des poids selon 1’approche globale, appliquée a des
cas particuliers de distribution fréquentielle des scores des entités spatiales, a eu comme effet
une réduction significative du coit total d’'un PCC relativement au cas d’une pondération
conventionnelle. En ce qui a trait aux PCC calculés a partir de cartes de poids spatialisés selon
la méthode contextuelle a posteriori, la configuration de la segmentation utilisée influence le
colit du PCC résultant. Des segments ayant la forme de polygones de Voronoi ont permis
d’obtenir le cofit le plus faible du tracé d’une ligne et ce, par le biais d’une réduction

simultanée de la longueur du tracé et de son colit en scores. L’effet de I’intégration du



voisinage dans la pondération a généré des poids variant sur une large dynamique de valeurs
parce que les régions similaires par leurs scores mais dissemblables par leur homogénéité sont
pondérées différemment. Dans le cas ou le voisinage intégré dans le calcul des poids est
relativement étendu, les cofits totaux des PCC sont plus faibles que ceux des PCC de la
pondération non contextuelle. L’intégration explicite de la dimension spatiale au calcul des
poids relatifs a des contraintes d’aménagement s’est avérée étre un outil qui permet de
diversifier les scénarios de pondération afin de simuler la diversité des interrelations et les

particularités des entités spatiales.



Abstract

The present research is concerned with the development of spatial analysis tools for
multisource data modelisation applied to prospecting and planning problems under constraints.
The main pursued objective was the explicit integration of the spatial dimension into a
weighting process from multiple constraints associated with spatial entities. Several weight
spatialization approaches are elaborated and the corresponding developed algorithms are
experimented on the special case of finding a least-cost shortest path. First, a conceptual frame
is used to define explicit rules of the spatial dimension integration. Next, two spatialization
approaches are defined. The first one is a global method where the weighting functions used
take into account the frequency distribution of scores associated with spatial entities. The
second approach consist in the calculation of a contextual weight for each spatial entity
according to its neighbourhood. Two contextual methods have been suggested : an a posteriori
approach applied on weights and an a priori approach applied on scores; the a priori approach
applied to several neighbourhood levels constitute an adaptive weighting method. The «
posteriori approach is studied by means of two segmentation algorithms whereas the a priori
one is investigated by an integrated tool of segmentation and neighbourhood based on a
Voronoi diagram structure. The adapted and developed algorithms were applied on artificial
data cases and a real data case relative to the optimization of power lines under spatial
constraints. The global weights spatialization, used on specific frequency distribution of
scores, allows a significant reduction of a shortest path total cost compared to a conventional
weighting process. The effect of the contextual a posteriori weighting method on a shortest
path total cost is found to be dependent on the segmentation configuration. When we use this
approach, the lowest total cost of a power line transmission line — resulting from a reduction of
both the length and the scores costs of the path - is observed when the spatialization of weights
is made within Voronoi polygons. The neighbourhood integration to the weighting process
produce weights which vary on a wide range of values; this is basically due to the fact that
regions having similar scores but dissimilar homogeneity are weighted differently. When the
considered neighbourhood is sufficiently extended, the total cost of shortest path is reduced by
comparison to the cost resulting from a non-contextual weighting. The spatialization of
weights associated to planning constraints is found to be a tool for simulating the relationships

and the particularities of the spatial entities.



Table des matiéres

LASES: A ERBUEEE ..o . cicionmiincuir o o' mmsmisiomaci i & sivmsiosienis 54 3 v s § 46w e s 4 WOWATES T § ¥ HEHS A\
Liste des tableauX . .....o.etitit ittt e viii
Lishe 068 TINERGE uunns s 1.5 somsnusmos s 5555 spummemsns & s U & § 5 5 SEammsmng s § sSHauaes b bsananss X
CUIBEEEITE s < onomnin s b 5 52000mRkss (¥ B ERAGREEEEER | § § bkihbeaifnion § 4 5 rromsmhsbionss 8 A mmmmssasass & 5  SEaTsERTENS o ¥ Bt X
REMETCIEMENLS ..ottt el Xiv
1. Introduction et revue de la pondération des données spatiales .................... 1
1.1. Introduction : analyse spatiale dans les SIG ............cooooeiiiiiiiiiiiinnn. . 1
1.2. Modélisation des données spatiales ............couviiriieiiiiiiiiiiiiiiiiaiena, 2
1.2.1.  Concept général de la modélisation spatiale ..............ccovviiiiiiiiiiiinnionn.n 2
1.2.2.  Principaux types de modélisation des données spatiales ........................... 3
13 Revue des modeles de pondération spatiale ............cooevviiiiiiiiiiiiinii.. B
1.3.1. Modegles de pondération orientes QOMNBEE . « s sswmsmmn s « s sssmmman s s » sommmns s s » 545 -
1.3.2.  Modeles de pondération orientés CONNAISSANCES ........evenenuenrnneneanenennanans. 5
1.4. Objectifs et organisation de lathese ...........c.oooeiiiiiiiiiiiiiiiii 9
2. Cadre conceptuel : fonctions de pondération et

modeles de spatialisation des poids ...........ooviiiiiiiiiiiiiii 10
2.1. INErOAUCHION L oove ittt 10
2.2. Cadre formel du processus de la pondération ..............coovevviiiiiiinennnnn.. 10
2.2.1. Définition de 1a terminologie ..........ocoiiiiiiiiiiiiii i, 10
223, Déhintion de o pormlOmEIon . . . sswsmouss s s s 1+ s suumsmss u s somsao i 5 s 11
2.2.3. Représentation de la pondération par la théorie des ensembles ................... 12
2.3 Fonctions de pondération adaptées et développées .........ovevvevveeriiennnenn.. 14
2.3.1. Fonctions de pondération algébriques ............ccevviviiiiiiiiiiiiiiiiinineannannn. 14
2.3.2. Fonctions de pondération COmMparatives .............ccoevueuinuenieinneeneeneennnnns 16
2.4, Revue des approches d’intégration de la dimension

spatiale & 1a pondération ..............ooeiiiiiiiiiiii 19

2 % R 0315 4o Y6 11 (15 o ) s UU 19



24.2.
2.4.3.

2.5.

2.6

2.6.1.
2.6.2.

v

2.7.1.
2.7.2.

2.1.3.

2.8.

2.8.1.
2.8.2.
2.8.3.

2.9,

3.1s

3.2.

3.3.

3.4.

3.4.1.
3.4.2.
3.4.3.

i

Spatialisation de la pondération par ladistance ................oeoeveiiiiininn.n.

Spatialisation de la pondération par le voisinage .....

Segmentation et pondération .........................e.

Outils d’analyse spafiale SONTERMUCIIE .. .. corosmaiiisisssnvomuns o is sammmnsss s shmmnis

Revue des approches de voisinage dans le plan ......

Revue des approches de segmentation des images numeriques ...................

Modeles de spatialisation de la pondération

par le voisinage et la segmentation .....................
ige 61 COMTEMIB .. ocmiciviimiioninct s bosmimmiinin « s s erBencincs
Modele formel de spatialisation de la pondération

@ priori Dar 18 VOISINAPE . ssseeensnss s 1 vpmawsnns s s srsmmesssss s vaesmmmns s s S Samoes <5 s 5

Segmentation des données multiples ...................

Application de la spatialisation des poids au
probléme du plus court chemin .........................

Recherche d’un plus court chemin dans un graphe ........covsmeesessmsons s sosns
Recherche d’un plus court chemin dans un contexte spatial .......................

Relation entre la segmentation et le plus court chemi

CONCIUSION vttt e

Il o ccsimmiossone sosinionssssomumss

Développement algorithmique et analyse des données ..............................

| H31n geYe L1Te18 10 ) o NPT

Meéthodologie générale ............ccooeiiiiiiiiinn,

Approche de spatialisation globale de la pondération

Algorithme SHOE appliqué a la pondération
cottextuelle a Posterion] uewsssmssuns 135 sswsnmmmsas s s

Description de 1"algorithtig STOE. ... ... s sussmsss s sssns s asan s s s 5 swasasssios o s # snsan
Critéres de fusion de 1"algorithine SHORE . . i s sammmnnnsss s ssameninnss i s osammspanss

Implantation et modification de 1’algorithme SHOE

20
20

21

21
21
24

26
26

27
29

30
30
31
34

34

39

35

35

37

37
38
39
40



1ii

8.3, Algorithme APCA appliqué a la pondération contextuelle ........................ 41
3.5.1. Caractéristiques générales de PAPCA ........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee, 41
3.5.2. Segmentation d’images par des algorithmes de Voronoi ........................... 41
3.53. Description et implaxitation 6 1" APCA .« sucowsms s smenss u 55 s i s s sssmwinss ssan 42
3.6. Evaluation du cofit d’un plus court chemin dans un contexte spatial ............ 55
.7 vyt s QOB . . o ».com s communmns s & 558 oomamnn s § Ay § SERONRMES § A FIEHUA ¥ § 5 SR 58
3.7.1 Donnéesteclles du SEeleird Sde . ..ica v s sonsmmomunmsnis s s 5 sosmansas s samisns s aiss 58
3.7.2.  Données artificielles ...........ouemiiiiniiiiii e 70
3.8. Discussion €t CONCIUSION ....uuuenititiit ettt et 71
4. Ailyse des TERBIIALS «.convii v sassmnmmmummssmsmencs s s shamsiamns &5 smimnniae s s s o § e 72
4.1. IETEEBRTENGTEL .55 = w it & § ¥l 4 3 SRRBARIRRAA § GASRIREAH § ) ISR 04 § S 72
4.2. Krralyss de [a signification des GO0IS «. . « sasvsmnsss s ssesmmaness vssmmmmson.s vs smwanss 5 72
738 R 6 ), ) 1= 1 R PPRPOR 72
4.2.2. Principe du test d’évaluation des COUts ..........ccooeiviiiiiiiiiiiiiiiiini, 72
4.2.3. Analyse et interprétation des résultats du test d’évaluation des cofits ............ 73
4.3. Analyse de la spatialisation globale de la pondération ...........c..cocevvinnnn.n 76
4.3.1. Effets de la composante spatiale globale sur

des cartes de seofes AItIICIEIIES ...covvvrcinesaminminne vor sonamiarion s 53 swsisvns o s dvmecsmaes 77
43.2. Application de la spatialisation globale sur

[es Grles 08 SCOTER YERIIBE « covsumwns s : s somunmmnnn s s » bomunueses § 5oREEuEA ¢ § SRRERIERE 15 755 81
4.3.3. Validation statistique du processus de la spatialisation globale ................... 83
4.3.4. Fonctions de pondération comparatives et pondération globale .................. 88
4.3.5. Commentaires et recommandations sur

la spatialisation globale des poids ..........c.viiiiiiiiiiiiiiiiiii e 89
4.4, Analyse de la spatialisation contextuelle

@ posterior] 06 15 pondBRalIon . . .. censms s o5 sums o s smummmens o sowmanns s phbisasni s wiss 90
4.4.]1. Remarques Pre|lifiifailons « oo i s ssesnasessssnomsss i s sosmeseos s smmenmse s o s e 91
4.4.2. Application du test d’évaluation des coiits

des PCC aux cartes r€elles ........o.vveiuiiiiieiiiiiiiie i ciee e 91
4.4.3. Pondération contextuelle a posteriori par 1’algorithme SHOE .................... 93
4.4.4. Pondération contextuelle a posteriori par TAPCA ...........ccooviviiiiiiinn. 98
4.4.5. Comparaison des résultats des algorithmes SHOE et APCA ...................... 104

4.4.6. Conclusion sur la pondération contextuelle a posteriori ........................... 108



4.5.

4.5.1.
4.5.2.
4.5.3.

4.6.

4.6.1.
4.6.2.
4.6.3.

4.6.4.
4.6.5.

4.7.

5.1.

5.2

Analyse de

v

la spatialisation contextuelle a priori de la pondération .............

Introduction et contexte d utilisation ............coovivviiiiiiiiiiiiie
Application de I’APCA aux cartes de scores artificielles ..........................
Caractéristiques de la pondération contextuelle

@ Pricrt DAY 16 VOISIBEE . o o s susemsnns ¢ 5 550058 s 66 SMmmna 15 & 5 s0amuhas § b sbasninsd & §  kisss

Analyse de la spatialisation contextuelle

adaptative de 1a pondération ..............oiiiiiiiiiii
Introduction et contexte d’application ............coovviiiiiiiiiiiiiiiiie,
Caracteristigues ol parametres de ' ARCA ; coumammns s 1 ssusmmmsns s s sussmens s 3 sonsmnss
Pondération contextuelle adaptative de cartes

de scores INAIVIAUELIES ....oveeiin i,
Pondération contextuelle adaptative de cartes de scores multiples ...............
Mixage de la spatialisation globale et contextuelle des poids .....................

Commentaires et recommandations sur la
spatialisation contextuelle a priori et adaptative des poids ........................

Conclusion

COBPINSIONE BETEIAISSE s i« 1 ss smwomunss s » s smmesie 355 § 5 Suessnes i 5Ees »usen s 5 §55Hs

Implications de la spatialisation de la pondération
sur Tanal yse mmIHCTIIEES | . cosmmwnsis 155 snosomasm s s sunmasnss o s sammamsmnnss 5 s+ a0

Références

108
108
109

113

116
116
116

117
120
123

125

127

127

129

134



2.1

2.2

2.5,

2.4.

2y

2.6,

2.7.

3.1.

3.2,

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

3.8.

3.9,

4.1.

4.2.

Liste des figures

Fonctions de pondération algébriques ...........cooviviiiiiiiiiiiiiinnnnnns
Fonotions de pondeération mMattiCielles ; .osweess s o susmmnis s ssammni s 55 sanss
Diagramine A8 VODOAOT ... . .« ommmmemins « s misikissinion § 3 » sibibetibinss & 5 8 moimamacn s nres
Schéma des scénarios de pondeération .............o.eeeuevevuiniinieenennns
Schéma des ensembles ..........coooviiiiiiiiiiiii
Schéma des processus de segmentation ..............ceoeeeeeiniennennennnn.
Selvsrent U8 FEAPDD souss s o 5o sommnunas s 5 somumimmmns ¢ 5 » semmsmnd § § s SHwEER ¢ 5 5 555
Organigramme de la méthodologie générale ..............cccevveinennn.e
Pondération contextuelle dans les diagrammes de Voronoi ...............
Exemple numérique de calcul des poids contextuels .......................
Disposition d’un nouveau germe dans le plan de I’'image ..................
Localisation du site d'Bt0ds . oummws « o5 o s sumemmnss ¢ s csmaamans s sasmomns 4 1 5 nownis
Cartes thématiques des contraintes de la région d’étude ...................

Cartes de pente et de visibilité du secteur d’étude ..........................

Histogrammes de la pente et de la visibilité

AU SECLEUT A ELUAE ..ttt e e e

Exemples de-cartes de scores @tiBeiolles . :: s covssmmavmm s s sssmnis s 655
Analyse de la signification des colits des PCC ...........c.cooeeeiiiiinian,

Variation de la pente A en fonction du nombre de types d’éléments .....

15

19

24

26

28

30

31

36

43

51

53

59

63

65

66

71

74

76



Vi

4.3. Histogrammes des cartes de scores artificielles ....................oenenne 78
4.4, Histogrammes des cartes de poids et PCC correspondants ................ 19
4.5. Cartes de pente et leur distribution .............cceviiiiiiiiiniieen 82
4.6. Variation des poids en fonction de la variation des scores ................. 90
4.7. Analyse des cofits en scores des PCC sur

I cartes dil seclen® ACOME .. i 5 casommmnss immnies 13 55585000 8 § #550bad 5§ bibohess 92
4.8. Segmentation des cartes de poids de la zone

drétade par Malporilhiongs BHOE e s ssummumsmmonms o3 sunosvassans 11 3 s 95
4.9. Caractéristiques des PCC issus de la

segmentation par 1’algorithme SHOE ... 96
4.10. Tracés résultants de la segmentation des cartes de poids avec deux

fonctions d’hétérogénéité de I’algorithme SHOE ......................o... 97
4.11. Segmentation de la carte d’affectation du sol par

les différents critéres A8 U APCA. «inocs isissamwmnniss sisas s s snmmnna s s s 100
4.12. Etapes de la pondération contextuelle des cartes de contraintes .......... 102
4.13. Résultats des fusions des cartes de scores du 103

gectaurd etude par I'APCA . comsuns i« s 55 sumunmned s ss.smmmsns s 5+ senia s s v s sna

4.14. Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation

par ’APCA des poids des cartes du secteur d’étude ........................ 105
4.15. Caractéristiques des PCC issus de la segmentation

par I’algorithme SHOE et TAPCA ... 106
4.16. Tracés des PCC résultant des scénarios de

pondération sans segmentation et avec segmentation ...................... 107
4.17. Tracés des PCC contextuels et non contextuels

gt 1es oartes de seores ArtiCielles . .oomames o samonomen o5 5 pmumns s smwome s 112
4.18. Effets de la spatialisation contextuelle sur la distribution des poids ...... 115
4.19. Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation des

poids de la carte d’affectation du sol par TAPCA ...................... ... 118



4.20.

4.21.

4.22.

4.23.

vii

Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation des
poids de la carte d’utilisation du sol par PAPCA ..........ccooiiininne..

Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation des
poids par I’APCA selon deux modes de segmentation .....................

Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation des poids par

I’APCA selon les schémas a posteriori et adaptatif .........................

Caractéristiques des PCC issus de la spatialisation des

poids de la carte de pente par I’APCA

119

121

122

124



A

3.1

32

3.3.

3.4.

3.5.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

4.9.

viil

Liste des tableaux

Matrice de comparaison M; relative a I’ensemble de contraintes D ........
Effectif de chaque score dans les polygones ...........cccoovvvviieiiiiniin..
Parameétres des poids et des scores des polygones ............c.oceeviiennnn.
Correspondance entre les résistances et 168 SCOTES .ouacss sswnsonss s sommanss s »
Données spatiales relatives aux contraintes et scores correspondants ......
Valeurs de corrélation entre les différentes cartes de scores ................

Caractéristiques des PCC résultant de la pondération globale ..............

Caractéristiques des PCC dérivés des cartes a distributions
BINCTERGIIRN 5555 1 4 5 05 smsumas § 5 5 60506 £ 3 4 ESHPIRENES 8 35 5 R ERNSHIREE ¥ 5 § SRS § § 355

Caractéristiques des PCC calculés sur les cartes de pente ...................
Coits et longueurs standardisés des PCC du test de Student ...............
Parametres du test de Student dans le cas des colits absolus ................
Parametres du test de Student dans le cas des cofits relatifs .................

Caractéristiques des PCC issus de I’application des FPM ...................

Caractéristiques des PCC issus de I’application de FP,-; et FPV,-; sur

des images différant par la taille de leurs éléments spatiaux ................

Variation des coefficients de variation des cartes de poids
gt dos enilis WinnE des PLL . 1 : ; sencmmusnss i 1 ¢ semaomsinonnns s § nanean 5 § Esmms

16

50

51

61

67

69

17

80

81

86

87

87

89



X

Liste des annexes

Exemple d’application de la regle de Bayes a la pondération ........................ 140
Types des données Spatiales ...........oooiiuiniiniiiiiiii e 141
Calcul des poids par la méthode du vecteur propre ...........covevieviiiiiininnen.. 142
Différents types de diagrammes de VOron0ol ., swmsmss s « sewwusmsins s sosnin s i § ssmass oo 145
Alporithinees 08 TITREEOE oq. o 55 usmommnns s o 5 anusmmns 55 b5 emesin § § »SE0ns 56 SRmes « 5365 147
Algorithme itératif de partitions en diagrammes de Voronoi ......................... 149
Caractéristiques d’un graphe matriciel ... 152
Meéthode d’évaluation d’impact d’Hydro-Québec ............coooeiiiiiiiiiiiiin. 153

Caractéristiques des 101S Z €t 1 .....iuiieii it 156



ALG
APCA

CORR
CRI-DIV
CRI-FUS
Csta

CvV

CVP
CVS

FPM

FPV

G

8gi
INTERHETERO
INTRAHETERO
L

Ling

Glossaire

pente de la droite représentant une relation linéaire
cartes de scores artificielles a distribution aléatoire
combinaison d’opérations algébriques

algorithme de pondération contextuelle adaptative
ordonnée a I’origine de la droite représentant une relation linéaire
coefficient de corrélation entre deux cartes thématiques
critére de division des segments

critere de fusion des segments

cott total standardisé d’un PCC

coefficient de variation d’une carte thématique
coefficient de variation des poids

coefficient de variation des scores
ensemble des D;

distance euclidienne

ensemble de données spatiales

¢lément spatial de D;

cartes de scores artificielles a distribution particuliere
degré de liberté

diagramme de Voronoi

fonction de cartographie

fonction de pondération algébrique

fonction de pondération matricielle

fonction de pondération algébrique intégrant le voisinage
ensemble des germes

germe de ’ensemble G

fonction d’hétérogénéité entre les segments

fonction d’hétérogénéité interne d’un segment
longueur d’un PCC

valeur limite inférieure de la longueur d’un PCC



Lstd
Lsup
m(i)

m(i,v)

MP
MS

N()
Npix

nx

Ny

PCC

POI

R;

Ty

S

S
SEG-IND
SEG-MUL
seuil-div
seuil-fus
SHOE

S

Sij

Siv

Sinf

X1

longueur standardisée d’un PCC

valeur limite supérieur de la longueur d’un PCC
nombre de types d’¢éléments spatiaux de D;
nombre de types d’¢éléments spatiaux de D; appartenant a r;,
matrice de comparaison des éléments de D;
moyenne des poids

moyenne des scores

nombre total des ensembles D;

nombre de segments voisins de v

nombre de pixels d’une carte thématique
nombre de pixels du segment v

effectif d’un échantillon de la variable X

effectif d’un échantillon de la variable Y

plan euclidien

propriété relative a la segmentation

plus court chemin

cartes de scores artificielles a distribution de Poisson
ensemble de régions selon lesquelles D; est partitionné

région du plan appartenant a R;
ensemble des S;

colt en scores d’un PCC

segmentation individuelle de chaque carte S; ou W;

segmentation simultanée des cartes de § ou de W

seuil de division

seuil de fusion

algorithme de segmentation hiérarchique a optimisation par étapes
ensemble des scores des éléments de D;

score de I’¢lément spatial d;;

ensemble de scores des éléments de D; appartenant ar;

valeur limite inférieure du coit en scores d’un PCC



sseg
Sstd

Sstd-rel
Ssup
STA,
STA,
Sx

Sy

As
Oldiv
Olfus

Olpon

Astd

xii

ensemble des S; segmenté

cott en scores standardisé d’un PCC

colt en scores standardisé relatif d’un PCC

valeur limite supérieure du cofit en scores d’un PCC
fonction de calcul des parametres statistiques des scores
fonction de calcul des parametres statistiques des poids
¢écart-type d’un échantillon de la variable X

¢écart-type d’un échantillon de la variable Y

variable de la loi de Student

segment voisin de v

segment

ensemble des points voisins de g; au sens de Voronoi
variance des poids

variance des scores

ensemble des W;

ensemble des poids des éléments de D;

ensemble des poids des éléments de D; appartenant a r;,
ensemble final résultant de la pondération

ensemble des W; segmenté

variables aléatoires indépendantes

variable de la loi z

variation

variation de scores

vecteur propre de la matrice M; correspondant & Amax
coefficient compris entre 0 et 1 utilisé en division
coefficient compris entre O et 1 utilisé en fusion
coefficient de pondération compris entre O et 1 utilisé
dans le calcul de wpy;

coefficient compris entre O et 1 utilisé dans le calcul de Cyy

coefficient réel positif caractérisant les fonctions de pondération



)Vmax

W

AN

vV ™M C < D

Xiil

valeur propre maximale de la matrice M;
moyenne de la population de la variable X
moyenne de la population de la variable Y
poids de I’ensemble D;

poids unitaire de I’élément spatial d;;
poids d’un pixel

poids d’un segment spatialisé a posteriori
poids d’un segment spatialisé a priori
appartenance

différent de

inclusion

inférieur ou égal

intersection

quel que soit

réunion

somme

supérieur ou égal

¢gal a



X1V

Remerciements

Au professeur Goze B. Bénié qui a dirigé ce travail avec énormément d’intérét, j’exprime ma

reconnaissance.

Au professeur Norman T. O’Neill qui a participé a la direction de la these, j’adresse mes

remerciements.

Je remercie le président du Groupe S.M. Inc. pour le financement de la recherche.

J’exprime également ma gratitude a tous les membres du Centre d’applications et de
recherches en télédétection, ainsi qu’a la Faculté des lettres et sciences humaines pour 1’aide

logistique et financiere.

A mes parents, mon époux, ainsi qu’a tous les membres de ma famille.



1. Introduction et revue de la pondération des données spatiales

1.1. Introduction : analyse spatiale dans les SIG

Le développement des systemes d’information géographique (SIG) en pleine évolution depuis
des années en fait un outil de choix dans des applications aussi diversifiées que la gestion des
ressources naturelles ou I’aménagement du territoire. Ces applications se caractérisent par des
besoins et des objectifs semblables : d’une part, combiner des données spatiales issues de
différentes sources afin de décrire et d’analyser leurs interactions; d’autre part, effectuer des
modélisations dans le but de prédiction ou d’assistance aux décideurs. Les SIG existants sont
performants au niveau de I’absorption d’énormes quantités de données; cependant, malgré la
diversité des logiciels, les utilisateurs se rendent compte des limites des outils d’analyse
spatiale quand il s’agit d’étudier ou de modéliser des problemes de prospection ou
d’aménagement multifactoriels. Fotheringham et Rogerson (1993) notent que le manque de
performance des outils d’analyse des SIG est dii soit a la sophistication de certaines méthodes
de résolution de ces problémes, ce qui freine leur implantation, soit au fait que les
professionnels dans ce domaine, aussi bien ceux qui développent les SIG que ceux qui les
utilisent, ne sont pas toujours conscients de certains progres théoriques qui peuvent étre
adaptés aux besoins des utilisateurs en mati¢re d’analyse spatiale. Au fil des réflexions, les
utilisateurs et les concepteurs des SIG se posent des questions sur I’intégration effective de la
dimension spatiale aux outils de traitement des données et de la modé¢lisation spatiale

(Goodchild, 1987; Burrough, 1990; Scholten, 1992). Les principales idées qui surgissent des

ces réflexions et qui concernent le domaine de 1’analyse spatiale dans les SIG sont :

— les techniques d’analyse intégrées aux SIG devront étre explicitement spatiales, c’est-a-
dire, elles doivent utiliser le caractere spécifique des données spatiales qui les distinguent
des données non spatiales;

— les techniques doivent étre orientées vers 1’exploration et la simulation plutdt que vers la
vérification d’hypotheses afin de les rendre plus universelles et moins dépendantes des
études de cas;

— toute nouvelle technique doit étre congue de sorte que ’interface avec le SIG soit possible

dans les deux sens.



1.2. Modélisation des données spatiales

La modélisation spatiale a été définie par Scholten (1992) comme une série de techniques
d’analyse considérées selon une séquence logique avec comme but ultime 1’obtention de
valeurs additionnelles a partir de I’information. La manipulation de telles valeurs doit se faire

de sorte qu’elles puissent apporter des solutions aux problemes complexes.

1.2.1. Concept général de la modélisation spatiale

Les principales formes de modeles dans 1’analyse spatiale consistent a créer de nouveaux
attributs a partir d’attributs caractérisant les objets et ce, en prenant en considération la
localisation, la géométrie, la topologie et les attributs non géographiques des objets (Burrough,
1992). Si I’on désigne par X un objet géographique caractérisé par ses attributs A, B, C,... et
par U le nouvel attribut issu de I’application d’une fonction modele f a X, trois formes de
modeles peuvent étre énoncées selon que I’on tienne compte ou non de la continuité spatiale et
de la variation du phénoméne modélisé dans le temps :

— le nouvel attribut U de ’objet X est décrit sans tenir compte de son contexte :
U=f(A,B,C,...) (1)

— le nouvel attribut U de 1’objet X est décrit par un modele qui tient compte du voisinage de

X
U(X)=f(A,By,Cy....) )

— le nouvel attribut U de I’objet X est décrit par un modele qui tient compte du voisinage de

Xetdutempst:
U(X,t)=f[(Ay,Byx,Cyr)t] 3)

Le modele décrit par ’équation (1) est la forme la plus simple des fonctions qui puissent

exister dans un SIG telles que les fonctions algébriques et logiques.



Les opérations d’interpolation et de zones tampons sont des fonctions qui figurent dans la
majorité des SIG et constituent des exemples de modeles de I’équation (2). Toutefois, quand il
s’agit d’applications géographiques complexes impliquant une panoplie de données, il est plus
ardu de prendre en considération la dimension spatiale a toutes les étapes de 1’analyse.
Cependant, D’intégration d’une telle composante devrait améliorer les processus de
modélisation vu qu’elle permet de tenir compte des interactions spatiales possibles. A titre
d’exemple, le calcul d’un indice d’autocorrélation intégrant une information de voisinage a

amélioré un modele de prédiction de zones sensibles aux feux de forét ( Chou et al., 1990).

Le modele de 1’équation (3) représente la forme la plus compléte de modélisation des données

spatiales d’une mani¢re dynamique.

1.2.2. Principaux types de modélisation des données spatiales

Différents modes de classification des modeles spatiaux figurent dans la littérature. Une
classification simple des mod¢les a été proposée par Bonham-Carter (1994) selon le type de
I’application; cet auteur a suggéré trois principaux types de combinaison des données spatiales
relatifs aux trois modeles suivants : les modeles déterministes, les modeles semi-empiriques et

les modeles empiriques.

Les modeles déterministes dits aussi théoriques sont basés sur des principes physiques ou
chimiques. L’apport des SIG a ces modeles se restreint en général a la gestion de la base de
données et a la visualisation des résultats. Le SIG peut cependant y introduire des facteurs

modifiant les parameétres du modele.

Les problemes qui peuvent étre résolus par des modeles empiriques (incluant les modeles
semi-empiriques) constituent la majorité des applications ou le SIG est utilisé comme outil de
base afin d’intégrer ’ensemble des données et de représenter les diverses interactions
possibles entre elles. Il est possible de distinguer deux types de modélisation empiriques :

— la modélisation orientée données (data-driven) : les parametres du modele sont issus des

données quand leur abondance et le type de I’application le permettent; la résolution de ces
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problemes se fait par le biais des méthodes de régression, des régles Bayesiennes ou des
réseaux de neurones;

— la modélisation orientée connaissances (knowledge driven) : les paramétres du modeéle sont
estimés a partir d’une expertise : I’analyse hiérarchique comparative (Saaty, 1980), la
logique floue (Zadeh, 1965), et la théorie des croyances de Dempster-Shafer (Shafer, 1976)

sont des exemples d’outils utilisés.

Les modeles empiriques et semi-empiriques peuvent aussi étre décrits comme des processus
de pondération. En effet, un modele, qu’il soit orienté données ou orienté connaissances, a
pour objectif ultime de produire des cartes qui associent a chaque élément spatial un attribut
quantifiant son potentiel naturel (dans le cas d’applications liées a la gestion des ressources),
ou son potentiel relativement a un type d’aménagement. Ainsi, nous pouvons dire que les

modeles cités ci-dessus ne sont autres que des variantes de pondération des données spatiales.

Le processus de pondération des données spatiales fait I’objet principal de cette recherche.
Différents modeles de pondération seront analysés en mettant I’accent sur le développement
d’outils d’analyse spatiale appropriés. Pour saisir I’importance de ce processus, nous faisons
une revue des principales méthodes de pondération associées a chaque type de modeles décrits

ci-dessus.

1.3. Revue des modéles de pondération spatiale

1.3.1. Modé¢les de pondération orientés données

A. Modéles Bayesiens

La pondération selon un processus utilisant la régle de Bayes nécessite 1’utilisation de
connaissances préalables telles que la distribution spatiale du phénoméne modélisé. Cette
information peut étre issue d’un outil conventionnel de cartographie telle que la logique
booléenne. Le principe de la reégle de Bayes consiste a calculer une probabilité a posteriori a
partir de la probabilité a priori d’un événement. Appliqué a la pondération des données

spatiales, cet outil statistique permet de déterminer des poids en utilisant des probabilités



définies adéquatement en fonction de I’application. L’annexe 1 résume un exemple
d’utilisation de la régle de Bayes appliquée a la pondération des éléments spatiaux

relativement a la cartographie des risques de glissement de terrain.

B. Modéles basés sur les régressions

En analyse spatiale, les méthodes de régression peuvent étre utiles dans 1’établissement des
relations entre la carte finale résultant d’une modélisation et les différentes cartes utilisées
comme intrants; ces relations permettent d’expliquer totalement ou partiellement les
phénomenes modélisés. Les techniques conventionnelles de régression par la méthode des
moindres carrés sont utilisées quand les attributs des éléments spatiaux sont sur une échelle
continue (échelle intervalle ou ratio); I’annexe 2 résume les définitions des différentes échelles
des données spatiales. Dans plusieurs applications, on est amené a utiliser des attributs
nominaux ou ordinaux qui ne se prétent pas a des régressions simples. Dans ces cas, les
modeles de régression logarithmiques sont utilisés (Wrigley, 1985; Upton and Fingleton,
1989; O’Brien, 1989). Wang et Unwin (1992) ont proposé une méthode de pondération qu’ils
ont appliquée a un probleme de glissement de terrain basée sur un modele de régression

logarithmique.

1.3.2. Modéeles de pondération orientés connaissances

A. Evaluation et scores

Dans certains types d’application, la modélisation spatiale utilise comme données de base
I’appréciation d’experts. L’évaluation d’impacts environnementaux est un exemple ou ’effet
d’un aménagement est jugé différemment d’un expert a un autre (Simos, 1990). Ceci ne
constitue s un obstacle a I’utilisation de ces évaluations pour établir des scénarios
d’aménagement ou pour quantifier I’effet d’une action donnée sur 1’environnement. Les
méthodes d’évaluation sont souvent utilisées dans 1’analyse multicritére dans divers domaines;
elles sont établies d’une maniere absolue (i. e. chaque ¢lément est évalué d’une fagon isolée)

ou relative (i. e. I’évaluation d’un élément tient compte des autres éléments).



Le principe de ’évaluation dans un contexte spatial consiste a associer des scores aux
différents éléments spatiaux sur la base de connaissance du processus d’étude ou de
planification. Selon Voogd (1983), les scores peuvent étre de différentes natures, d’ou la
nécessité souvent de les normaliser. Les scores sont soit du type quantitatif (valeurs réelles ou
entieres), soit du type qualitatif. Dans une application relative a un contexte spatial ou
différentes cartes sont intégrées, il est important d’avoir la méme échelle d’appréciation lors
de I’évaluation (i.e. on ne doit pas choisir une échelle de 1 & 10 pour une carte et une échelle
de 1 a 100 pour une autre). L’évaluateur peut aussi donner des scores aux cartes spatiales
reflétant dans ce cas ’importance relative entre les cartes. En général, le terme score est utilisé
pour les €éléments spatiaux dans une méme carte et le terme poids est utilisé pour les cartes.
Nous allons maintenir le terme scores aussi bien pour les éléments spatiaux que pour les cartes
afin de réserver le terme poids au processus de pondération des éléments spatiaux dans une

meéme carte.

B. Pondération par la logique booléenne

Les modeles de pondération booléens consistent a donner des valeurs de poids binaires aux
¢léments spatiaux : par exemple, dans le cas de recherche de sites propices a I’extension d’une
zone résidentielle, le poids d’un élément est égal a 1 si le site est accepté, il est égal a 0 s’il est
rejeté. Les opérations logiques d’intersection ou de réunion permettent de relier les cartes les
unes aux autres selon I’application. La pondération par la logique booléenne est une
automatisation de la méthode traditionnelle qui consiste a superposer physiquement les
différentes cartes. Cette méthode est simple mais elle reste entachée d’un certain nombre
d’inconvénients dont les principaux sont :
— la limitation des poids aux seules valeurs 1 et 0 produit des discontinuités spatiales qui
sont loin de refléter la nature continue des éléments spatiaux et des phénomenes modélisés
(la limite physique entre une zone propice et une zone non propice a un type
d’aménagement est difficile a établir dans la réalité);
— tous les éléments spatiaux ont la méme importance : il n’est pas possible de dire qu’une

zone est moyennement propice ou faiblement propice;



— la propagation des erreurs dans les mod¢les booléens est trés importante comparée a
d’autres méthodes de modélisation continues telles que la logique floue (Heuvelink and

Burrough, 1993).

C. Pondération par la méthode multi-attributs

La méthode multi-attributs connue sous le nom de «/ndex Overlay» est trés courante dans la
pondération des données a I’intérieur des SIG. Le calcul des poids se fait par des combinaisons
algébriques de scores des éléments spatiaux qui leur ont été attribués lors de 1’évaluation.
Cette technique est plus flexible que la logique booléenne (Bonham-Carter, 1994). Les valeurs
des scores peuvent étre modifiées selon ’avis de I’expert. Le plus grand inconvénient de la
méthode est relatif a son aspect linéaire additif : dans le cas de cartes interdépendantes, 1’effet
cumulatif des opérations additives peut entrainer une surestimation des poids qui ne reflete

souvent pas la réalité.

D. Pondération par la logique floue

La logique floue a été proposée comme outil pouvant remplacer la logique booléenne par
Zadeh (1965); elle a été appliquée dans diverses disciplines telles que la cartographie ou le
traitement d’images. La conversion des ensembles ordinaires en ensembles flous s’accomplit
en rendant les limites des ensembles graduelles afin de pallier a la nature discontinue de la
logique booléenne. En analyse spatiale, la logique floue a été utilisée pour pallier a I’ambiguité
et a I’imprécision de certaines données spatiales ainsi qu’a la complexité de phénomenes
spatiaux modélisés. Pour des ensembles classiques, I’appartenance d’un élément ne peut
prendre que les valeurs 1 ou O (i. e. I’élément appartient ou n’appartient pas a I’ensemble) ; par
contre, les ensembles flous se caractérisent par une fonction d’appartenance qui prend des
valeurs réelles comprises entre 0 et 1. A titre d’exemple, si nous considérons deux classes de
sites propices pour un type d’aménagement, un ¢élément spatial peut appartenir aux deux
classes avec des niveaux d’appartenance différents déterminés par une fonction
d’appartenance caractérisant chacune 1’'une des deux classes. La pondération par la logique
floue est basée d’une part sur la fonction d’appartenance, et d’autre part sur 1’association du
caractere flou soit aux cartes des données, soit a la carte résultant de la pondération, ce qui se

traduit par des opérations de logique floue qui permettent plus de flexibilité que les opérations



logiques conventionnelles. Les travaux de recherche de An (1992) présentent une panoplie

d’exemples d’utilisation de la logique floue en prospection miniere.

L’une des caractéristiques importantes dans le raisonnement par la logique floue est la

fonction d’appartenance. D’apres Burrough (1989), il existe deux modes de détermination de

la fonction d’appartenance dans le domaine de I’analyse spatiale :

— la méthode sémantique ou I’analyste a une bonne idée qualitative de I’application; ceci
revient au processus de 1’évaluation;

— la méthode basée sur les modeles relationnels de similarité tels que les fonctions

d’appartenance liées a la distance ou plus généralement au contexte spatial.

Selon la fagon dont la fonction d’appartenance est définie, il est possible de distinguer au
moins deux types de relation entre la pondération et la fonction d’appartenance : le cas ou les
poids sont dérivés de la fonction d’appartenance (Burrough et al., 1992) et le cas ou la
fonction d’appartenance est dérivée des poids calculés a partir de scores par 1’une des

méthodes conventionnelles (Banai, 1993).

E. Pondération par le processus analytique hiérarchique

Le processus analytique hiérarchique connu sous le sigle AHP (Analytic Hierarchy Process) a
¢té introduit par Saaty (1980); il est basé sur la transformation des scores issus d’une
évaluation comparative de chaque paire de I’ensemble des ¢léments en poids, les éléments
étant organisés selon une structure hiérarchique. A chaque niveau de la hiérarchie, les poids
sont calculés a partir d’'un vecteur dérivé de la matrice de comparaison des éléments
appartenant a ce niveau; les poids finaux sont égaux au produit des différents poids de chaque
niveau de la hiérarchie. Le calcul des poids par I’AHP est un processus rétroactif car il permet
d’ajuster les valeurs de la matrice de comparaison issue de 1’évaluation comparative pour se
rapprocher le plus de la cohérence dans le processus de comparaison. La méthode de I’AHP a
¢été appliquée a des données spatiales; dans ce cas, la hiérarchie est soit du type spatial (i. e. le
territoire d’étude est subdivisé selon une structure hiérarchique) soit du type fonctionnel (les

criteres de 1’application sont hiérarchiques). Cette méthode sera explicitée au chapitre suivant.



1.4. Objectifs et organisation de la these

La présente recherche a été motivée par le besoin de pallier aux lacunes des outils de gestion
et de modélisation des données spatiales en ce qui a trait & I’analyse spatiale. L’objectif
principal visé¢ le long de nos investigations consiste a étudier les différentes implications de
I’intégration explicite de la dimension spatiale a la pondération des données. A cet effet, nous
avons exploré deux aspects :

— un aspect conceptuel qui consiste a définir clairement ’approche de modélisation spatiale a

adapter au probleme de la pondération;
— un aspect opérationnel consistant a adapter parmi les outils existants et a développer de

nouveaux outils qui rendent I’intégration explicite de la dimension spatiale possible.

Le premier aspect fait I’objet du chapitre 2 qui traite du cadre conceptuel des modeles de
pondération ainsi que de la formalisation du processus de I’intégration de la composante
spatiale a ces modeles. Au niveau du chapitre 3, nous présentons les différentes approches
algorithmiques adaptées et développées et nous analysons les données. Le chapitre 4 porte
essentiellement sur ’analyse et I’interprétation des résultats. Le dernier chapitre représente

I’ensemble des conclusions et les recommandations.
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2. Cadre conceptuel : fonctions de pondération et modeles de spatialisation des poids

2.1. Introduction

Dans le présent chapitre, nous €laborons le cadre conceptuel des modeles de pondération qui
peuvent étre appliqués a une panoplie de problémes impliquant un processus d’évaluation.
Nous présentons ensuite une formulation de I’intégration explicite de la dimension spatiale a
une procédure générale de pondération par les outils d’analyse contextuelle utilisant le
voisinage et la segmentation. L’étude de cas choisie pour I’application des concepts
développés concerne la recherche de tracés optimaux de lignes électriques en prenant en

considération une multitude de contraintes.

2.2. Cadre formel du processus de la pondération

2.2.1. Terminologie

— Nous appelons données multivariées, toutes les données représentant les éléments spatiaux
différant par leurs sources et leurs caractéristiques statistiques.

— Nous appelons critére, I’ensemble des contraintes associées a un projet : par exemple, dans
le cas de recherche de sites propices pour le passage d’une ligne électrique, on peut avoir
des critéres environnementaux, économiques, sociaux, techniques, etc. A chaque critére est
associé un ensemble de contraintes. A titre d’exemple, certaines des contraintes relatives au
critére environnemental régissant le passage d’une ligne €lectrique sont :

— laligne doit étre située a une certaine distance des berges d’une riviére;

— la ligne ne doit pas traverser un élément spatial ayant une valeur historique

Un exemple de contrainte technique peut s’énoncer comme suit :

— la pente du terrain ou sont implantés les pylones ne doit pas excéder une valeur critique.

— Nous définissons un processus d’évaluation comme 1’action d’associer des scores aux
éléments spatiaux relativement a chacune des contraintes. Une évaluation absolue consiste
a associer un score a chaque élément spatial contrairement a une évaluation relative ot un
score est associé a chaque élément suite a sa comparaison avec chacun des autres éléments

du méme ensemble.
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— Une carte thématique est définie comme une couche matricielle ou vectorielle qui
représente un ensemble d’éléments spatiaux ayant des caractéristiques physiques ou
fonctionnelles similaires (e. g. carte de pente, carte de zones sensibles a 1’érosion, etc.). En

général, les besoins en cartes thématiques d’un projet sont identifiés a partir des contraintes.

2.2.2. Définition de la pondération

Nous définissons la pondération des données spatiales comme étant I’ensemble des techniques
qui permettent d’attribuer des poids aux différents éléments spatiaux qui ont fait I’objet d’une
évaluation selon les différentes contraintes relatives aux critéres établis. L’apport d’un
processus de pondération a une modélisation spatiale se résume dans les deux prochains
points.

— Le fait de transformer les valeurs des scores exprimées généralement sur une échelle
nominale ou ordinale en des valeurs de poids exprimées sur une échelle continue;
I’avantage d’une telle transformation est de permettre plus de flexibilité au niveau des
outils d’analyse : par exemple, sur une échelle nominale, 1’analyse factorielle, les
statistiques paramétriques et les régressions simples ne peuvent étre utilisées.

— L’intégration au calcul des poids de parametres indépendants des scores mais qui
caractérisent et distinguent les éléments spatiaux tels que le contexte, le voisinage, la forme,
etc. En effet, les spécialistes en évaluation effectuent soit une évaluation absolue ou ils
attribuent des scores aux différents ¢léments spatiaux jugés, chacun, d’une manicre isolée,
soit une évaluation relative ou les scores sont affectés sur une base comparative des
différents éléments spatiaux quand le nombre de ces derniers ne dépasse pas la dizaine.
Cependant, dans le cas ou I’application nécessite la comparaison de centaines d’éléments
spatiaux entre eux, il devient impossible de procéder a des évaluations comparatives. La
combinaison des scores issus d’une évaluation absolue ou d’une évaluation relative avec
une information spatiale dépourvue de la subjectivité qui entache les scores permet de
calculer des poids contextuels et ainsi, de pallier partiellement aux limites d’une évaluation

(Chakroun et al., 1994).
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2.2.3. Représentation de la pondération par la théorie des ensembles

Nous avons utilisé la théorie des ensembles comme cadre de représentation des données
spatiales multivariées impliquées dans un projet. Nous désignons chaque carte thématique

associée a l'une des contraintes d’un projet de modélisation spatiale par 1’ensemble des

données D; (équation (4)) et par D ’ensemble des D; (équation (5)). Chaque ensemble D; est
formé d’éléments spatiaux notés d;;. Un élément d;; peut avoir des caractéristiques physiques
ou fonctionnelles et, de ce fait, il a di faire 1’objet d’une évaluation relativement a une
contrainte du projet d’étude. Les ensembles D; sont des cartes du type vectoriel ou matriciel.
Dans le cas matriciel, chaque élément d;; est form¢ de pixels, et dans le cas vectoriel, d;; peut

avoir une structure ponctuelle, linéaire ou polygonale.

D; ={d;;,d; oy e iy @
p = {p,,D,,..,D,,..,.D,} (5)
ou
n: nombre de cartes D; intégrées dans 1’étude;

m(i) : nombre de types d’éléments spatiaux de I’ensemble D;.

A titre d’exemple, une carte thématique i ayant une valeur de m(i) égale a 10 peut contenir une
multitude d’éléments spatiaux dont les scores varient entre 1 et 10. La figure 4.5 (chapitre 4)
montre un exemple de variation de m(i) pour une méme carte de contrainte relative a la pente

du terrain.

Si I’évaluation est du type absolu, un score s;; est attribué a I’élément d;;; s’il s’agit plutot
d’une évaluation relative, un score comparatif s;j; est associé a I’élément d;; suite a sa
comparaison avec un autre ¢lément spatial d;x. Les scores s;; appartiennent a un ensemble S;

donné par I’équation (6); les ensembles S; appartiennent a I’ensemble des cartes de scores noté

S (équation (7)).
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S, = {sm,si‘z,...,si'j,...,si,m(i) } 6)

8= 18,8, msSsS, ) (7)

Dans le cas d’une évaluation relative, s;; est un vecteur de scores de dimension m(i) défini par

I’équation (8).

T
8;; = (s,.,j,,si,jz,...,s,.'jk,...,si‘jm(i)) (8)

Le poids calculé relativement a chaque élément d;; est noté w;; et appartient a un ensemble W;

donné par I’équation (9); I’ensemble des cartes de poids W; est noté W (équation (10)).

W, = {wi,,,mi,z,...,o)” e © } ©)]

1,595 m(i)
W= {W,W,,..W,.,W,} (10)

Nous pouvons résumer une opération de pondération des données en trois étapes :

— une étape préliminaire qui transforme les ensembles des éléments spatiaux D; en des
ensembles de scores S;; cette transformation se traduit par une fonction de cartographie
(FC) associant a chaque élément un score unique;

— une étape qui transforme les ensembles des scores S; en des ensembles de poids W; par le
biais de fonctions de pondération notées FP; cette fonction calcule pour chaque score un
poids unique ;

— une étape qui transforme les ensembles individuels W; en un seul ensemble W, par des
opérations algébriques généralement additives ou multiplicatives ou une combinaison des
deux.

Les deux premicres étapes de la pondération peuvent étre formulées respectivement par les

fonctions FC et FP données par 1’équation (11).
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FC: D, —S,
di,j—>si,j
FP: §,->W,
s, > o, =FP(s, {5, bk e (L2, 1,j+1,.m(0)}) (11)

Si les ensembles D; ont eux mémes fait I’objet d’une évaluation et que des scores s; leurs ont
été attribués, le calcul des poids o; relatifs aux cartes D; peut se faire par les mémes fonctions
FP. L’ensemble W, résultant de la pondération est une combinaison algébrique des éléments

des ensembles W; pondérés chacun par son poids o; (équation (12)).

W =ALG(o,W,) i=1,n (12)

ALG est une combinaison de fonctions algébriques (somme, produit, etc.).

2.3. Fonctions de pondération adaptées et développées

Les poids des éléments spatiaux sont dérivés soit de combinaisons algébriques simples des
scores si ces derniers sont affectés aux différents éléments spatiaux d’une maniere absolue,
soit par une analyse de la matrice de comparaison quand les scores sont le résultat de la
comparaison des éléments spatiaux deux a deux relativement a chacune des contraintes du

projet. Nous allons expliciter les deux types de fonctions.

2.3.1. Fonctions de pondération algébriques

Il existe différents modes de calcul des poids par des opérations algébriques impliquant les
scores (Voogd, 1983). L’équation (13) représente une expression du calcul du poids o;; d’un
¢lément spatial par la normalisation de son score s;; par rapport aux scores de tous les autres
¢éléments spatiaux de I’ensemble D;. Le poids calculé varie selon la valeur du coefficient v,

ainsi la fonction de pondération est une FP, .
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_ (Su) (13)

Y: coefficient réel positif.

B EP(gamma =0,5)
B FP(gamma = 1)
\OFP(gamma =2)

Poids sur échelle ratio

Scores sur échelle ordinale

Figure 2.1 - Fonctions de pondération algébriques

Selon la valeur de vy, la discrimination entre les faibles scores et les scores élevés se fait
différemment. La figure 2.1 montre un exemple de poids calculés pour des scores variant de 1
a 10 sur une échelle ordinale (i. e. m(i) = 10 et s;; =) et les poids correspondants calculés pour
trois valeurs différentes de y (0,5; 1 et 2). La caractéristique discriminante de la fonction de
pondération permet de calculer des poids de différentes maniéres : pour une méme évaluation
ayant abouti a un méme ensemble de scores, le poids d’un élément varie selon que la fonction
rehausse les faibles scores ou les scores ¢levés. Nous reviendrons sur cette caractéristique

discriminante des fonctions FP, pour examiner son effet sur la spatialisation de la pondération.
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2.3.2. Fonctions de pondération comparatives

A. Définition des matrices de comparaison

Si les scores sont le résultat d’un jugement de préférence d’un élément spatial relativement a
un autre élément d’'un méme ensemble D;, une matrice de comparaison M; peut étre utilisée
afin de dériver ultérieurement les poids des ¢léments qui ont fait I’objet de 1la comparaison. La

forme générale d’une matrice M; est :

Tableau 2.1 - Matrice de comparaison M; relative a I’ensemble de contraintes D;

élément di,l — di,k . oo di,m(i)
di, Si,11 Si,1k Si 1m(i)
di; Sij1 Si jk Sijm()
di,m(i) Si,m(i)1 Si.m(i)k Si m@i)m(i)

La matrice M; est inversement réciproque (1. €. sijx = 1/s);) et les éléments de sa diagonale ont
une valeur égale a I’unité (i. e. s;j; = 1). Nous appelons les fonctions de pondération définies a
partir des matrices de comparaison des fonction de pondération matricielles (FPM) pour les

distinguer des fonctions de pondérations algébriques notées FP.

Le processus de comparaison peut ne pas étre cohérent : pour trois éléments spatiaux d;j, d;x et
di;, ’égalité donnée par 1’équation (14) n’est vraie que si la matrice M; est parfaitement

cohérente, dans ce cas, les poids peuvent étre dérivés d’une seule ligne de la matrice M;.

vd,

i,j?

d;y,d;; s Sijk = SijSik (14)
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B. Définition des fonctions de pondération matricielles

Un processus d’évaluation par comparaison de paires d’éléments aboutit souvent a une matrice
de comparaison non cohérente. Le calcul des poids a partir des scores relatifs de la matrice

peut se faire selon une infinité de processus comme le montre I’équation (15).

o, =FPM, 5,;)= =t (15)

v est un coefficient réel positif qui introduit le méme effet de rehaussement des poids que dans

I’équation (13).

Seule, une solution de vecteur poids donnée par Saaty tient compte de la notion de cohérence
dans le calcul de poids a partir de données d’évaluation comparatives. D’apreés Saaty (1980), le
vecteur propre de la matrice M; correspondant a sa valeur propre maximale est la solution qui
respecte le plus la notion de cohérence de la matrice de comparaison M;. Cette solution est
obtenue a partir du vecteur Q; calculé par ’équation (16) qui n’est autre que 1’équation des
valeurs caractéristiques de la matrice M;. Dans le cas d’une matrice parfaitement cohérente
(équation (14)), la valeur propre maximale Amay, qui est ’'unique valeur propre de M;, est égale
a son rang m(i). Ainsi, la mesure du degré de cohérence d’une matrice se fait par rapport a
I’écart entre m(i) et Amax. Plus Anax est distante de m(i), moins le vecteur C; est considéré
comme un bon estimé du vecteur poids (Saaty, 1980, 1987). L’annexe 3 explicite la
justification de Saaty (1987) du choix du vecteur propre comme meilleure mesure de la

cohérence d’une matrice de contingence. Nous noterons cette fonction de pondération

FPMcigen.
MiQi =7\‘main (16)

avece
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Q. =(0)i‘,,03,.,2, ..... ,coi,j,.....,coivm(i))T (17)

La fonction FPMgieen est utilisée dans le processus de pondération de I’AHP (section E de
1.3.2.). Dans nos investigations, nous utiliserons la fonction FPMgjgen comme fonction de
pondération permettant le calcul de poids a partir de matrices de comparaison et nous la
comparerons a d’autres FPM (e. g. les fonctions décrites par I’équation (15)) qui ne tiennent

pas compte de la notion de cohérence.

. étermination systématiqu u i i
C Dét t tématique d’une matrice de comparaison

Dans certains cas de simulation, il est fastidieux de fournir manuellement des valeurs de
scores comparatives a la main surtout quand le nombre d’éléments spatiaux est élevé. Nous
proposons donc un moyen systématique de calcul des composantes de la matrice de
comparaison M; a partir de valeurs de scores variant linéairement sur une échelle absolue

(équations (18) a (20)).

8i.jk =8;; ~Six (18)

Si(si,jk 2 0) Sijk = 6i,jk +1 (19)

Sinon B0 = ! (20)
ik =1 5.4

ou
Sij» Six : scores absolus donnés respectivement aux €éléments d;; et diy;

Si jk : score relatif issu de la combinaison des scores absolus des éléments d;; et d;.

Il est facile de vérifier que les scores comparatifs définis ci-dessus peuvent constituer les
¢léments d’une matrice inversement réciproque et dont les éléments de sa diagonale valent 1.
Ainsi, nous pouvons dériver le vecteur propre principal de cette matrice par la fonction

FPMeigen-
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La figure 2.2 montre un exemple de poids calculés par des fonctions FPM pour des scores
variant de 1 a 10 sur une échelle ordinale (i. e. m(i) = 10 et s;; = j) transformés en scores
relatifs (par le processus décrit par les équations (18) a (20)) et les poids correspondant
calculés a partir de I’équation (15) pour trois valeurs différentes de y (0,5, 1 et 2) et ceux

calculés par FPMeigen.

W FPM(eigen)
0,40 BFPM(gamma = 0,5)
‘ OFPM(gamma = 1)
BFPM(gamma=2) ||

|
1
|

0,35

0,30
0,25
0,20

0,15

Poids sur échelle ratio

0,10

0,05 |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Scores sur échelle ordinale

Figure 2.2 - Fonctions de pondération matricielles

2.4. Revue des approches d’intégration de la dimension spatiale a la pondération

2.4.1. Introduction

L’intégration de I’information spatiale au niveau des modéles de pondération vise a
développer des techniques d’analyse ou la caractéristique spatiale des objets ne se restreint pas
a I’aspect implicite apporté par la localisation géographique. En effet, les dimensions spatiales
sémantiques (e. g. la forme des objets) et relationnelle (e. g. le contexte, le voisinage) sont les
caractéristiques qui distinguent les données spatiales des données non spatiales. Par exemple,
dans une analyse multicritére non spatiale ou plusieurs méthodes de comparaison sont
utilisées, tous les éléments sont comparés entre eux a la seule condition qu’ils respectent un
méme critere. Dans le cas ou cette analyse multicritere se rapporte a des entités spatiales, la

comparaison peut s’appliquer aux éléments respectant le méme critére; de plus I’information
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spatiale peut conditionner une telle comparaison en considérant les éléments limitrophes,
appartenant a un méme contexte ou respectant une méme forme. Nous pouvons distinguer au
moins deux outils qui permettent d’intégrer explicitement la dimension spatiale a la

pondération : la distance et le voisinage.

2.4.2. Spatialisation de la pondération par la distance

La spatialisation des modeles de pondération par la distance peut étre accomplie par les outils
de zones tampons qui existent dans la majorité des logiciels de SIG et qui permettent de faire
propager ’effet d’un poids calculé localement (par exemple au niveau d’un élément spatial
ponctuel ou linéaire). Cette méthode est intéressante a utiliser particulierement dans le cas ou
les données ont une structure vectorielle. Certaines études font usage de ce mode de
spatialisation ou le modele de pondération utilisé est basé sur la logique floue; la fonction

d’appartenance est formulée en fonction de la distance (Banai, 1993; Burrough ef al., 1992)

2.4.3. Spatialisation de la pondération par le voisinage

La spatialisation de la pondération par le biais de techniques d’analyse contextuelle consiste a
intégrer explicitement au calcul des poids une information liée au contexte de I’élément spatial
a pondérer. L’analyse contextuelle est un outil largement utilisé en traitement d’images
numériques dans les techniques de segmentation, de texture et de classification. Elle est
également d’usage dans d’autres applications spatiales relativement simples telles que
I’interpolation (De Floriani et al., 1985) ou I’analyse des problémes de bordure (Stoyan and
Stoyan, 1990). Pour des modélisations complexes faisant intervenir des données multivariées,
le potentiel de I’intégration de I’information contextuelle n’a pas été trés exploré. La topologie
est une caractéristique des données spatiales saisies a I’intérieur des SIG qui représente une
structure de voisinage a laquelle il est possible d’adapter certaines fonctions de pondération. A
cet effet, on peut utiliser des interfaces qui relient le modele topologique vectoriel aux
modeles de pondération. Contrairement a la spatialisation par la distance, la spatialisation par
le voisinage nécessite souvent une expertise en programmation a I’intérieur du SIG si celui-ci

est congu de maniere a ce que cela soit possible.
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2.5. Segmentation et pondération

L’outil de segmentation des images numériques, utilisé classiquement dans la recherche des
entités spatiales distinctes d’une image, peut constituer une technique de base pour effectuer
une pondération contextuelle des données spatiales : les poids calculés initialement a partir des
scores, sans 1’exploitation explicite de I’information contextuelle, peuvent étre sujets a une
spatialisation moyennant un processus d’agrégation des régions voisines homogenes des cartes
de poids. Il s’agit alors d’une spatialisation de la pondération a posteriori qui pourrait avoir
pour avantage la redistribution des poids par fusion des entités voisines similaires et la
réduction de la quantité d’information a traiter a la seule information utile (par exemple, dans
le mode matriciel, si une zone est caractérisée par ’homogénéité de ses valeurs thématiques,
on réduit le temps de traitement en la considérant comme une zone ayant un seul attribut plutot

que de traiter chacun de ses pixels).

L’outil de segmentation pourrait étre utilisé en vue d’effectuer une spatialisation des poids a
priori . dans ce cas, la segmentation est utilisée afin d’identifier le contexte auquel une
fonction de pondération peut étre appliquée au lieu de 1’appliquer sur I’ensemble de la carte
des scores. On calcule des poids a partir des scores d’éléments appartenant a un méme

contexte et on les spatialise par la suite.

Les modeles de spatialisation de la pondération a priori et a posteriori seront étudiés au
niveau du troisiéme chapitre décrivant les algorithmes de pondération spatialisés développés
qui se basent principalement sur 1’analyse contextuelle. Les outils de voisinage et de

segmentation feront I’objet d’une revue a la prochaine section.

2.6. Outils d’analyse spatiale contextuelle

2.6.1. Revue des approches de voisinage dans le plan

A. Généralités

La fagon de définir le voisinage dépend en premier lieu de la structure des données. Si les

données sont du type ponctuel, alors toutes les méthodes de voisinage dans un plan discontinu
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peuvent étre utilisées; ces méthodes sont généralement basées sur la localisation des points et

leurs distances relatives. Si les données sont du type lin€aire ou polygonal, la détermination du

voisinage doit se faire en tenant compte de la continuité du plan. Les méthodes de voisinage

discontinues s’appliquent a un ensemble de points répartis dans le plan; elles associent a

chaque point les points qui ont un certain voisinage avec lui. La fagon de considérer le

voisinage differe selon le critere utilisé. Ahuja (1982) a fait ’inventaire des principaux critéres
de voisinage :

— critere basé sur une distance seuil entre les points (Patrick and Shen, 1971);

— critere basé sur le nombre de points voisins seuils (méthode des k voisins les plus proches,
Koontz and Fukunaga, (1972));

— critére basé sur I’arborescence minimale ou les points sont reliés par des arcs, les points
voisins sont ceux qui appartiennent a ’arbre dont la somme des arcs est la plus
petite (Zhan, 1971);

— critere bas¢ sur un graphe de voisinage relatif (Toussaint, 1980a) ou deux points sont
considérés voisins si leur distance euclidienne est inférieure au maximum de la distance
euclidienne qui les sépare de tout autre point;

— critere basé sur le graphe de Gabriel (Toussaint, 1980b) ou deux points sont considérés
voisins s’il n’existe aucun autre point compris dans le cercle de diameétre €gal au segment

reliant les deux points.

Les méthodes de voisinage continues, par opposition aux méthodes précédentes, utilisent le
plan euclidien dans sa totalité. La méthode des diagrammes de Voronof, notés (DV), (Voronoi,
1908), connue aussi sous le nom de triangles de Delaunay, détermine tous les points du plan
qui sont voisins d’un point donné. Dans cette méthode, les points initiaux sont appelés germes
pour les différencier des autres points du plan. Le voisinage défini par le schéma de Voronoi
identifie les voisins des germes entre eux; de plus, il définit le germe voisin le plus proche de
chaque point du plan. Cette caractéristique permet d’utiliser les diagrammes de Voronoi dans

les problémes de voisinage pour tous les types de données (points, lignes, polygones).
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B. Définition des diagrammes de Voronoi

Un diagramme de Voronoi DV(G) de premier ordre relatif & un ensemble G formé de p

germes dans une région finie P du plan euclidien est défini comme suit :

Gz{gl’gz""’gv""gp} (21
V(gy) = {p €P; d(p,gv) < d(p,gu), Vv #u} (22)
DV(g) = {V(g1), V(g2),---» V(gv),--- V(gn) } (23)

La figure 2.3 illustre la partition du plan P en des polygones de Voronoi définissant ainsi le
voisinage de premier ordre relativement a un ensemble de germes G. Il existe d’autres types
de diagrammes de Voronoi tels que les diagrammes pondérés ou les diagrammes d’ordre élevé

que nous avons décrit au niveau de ’annexe 4.

germe du
polygone
voisin de v

germe du
polygone v

Figure 2.3 - Diagramme de Voronoi
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2.6.2. Revue des approches de segmentation des images numériques

La segmentation est utilisée sur plusieurs catégories d’images numériques (images médicales,
images de télédétection, cartes thématiques matricielles). Dans tout ce qui suit, le terme image
englobe les différents types de données numériques pouvant étre sujets a un processus de
segmentation. Toutefois, nous utiliserons le terme valeur thématique a la place de niveau de

gris pour désigner I’attribut d’un pixel.

La segmentation est un outil qui subdivise ’espace d’une image en régions caractérisées par
une homogénéité interne. La région est définie comme une zone de ’image dont les pixels ont
des propriétés communes. Il existe trois principales approches de segmentation qui sont le

seuillage, la détection de fronticres et la détection de régions (Fu and Mui, 1981).

Les méthodes de seuillage sont basées sur les caractéristiques des histogrammes des valeurs
thématiques ou sur certaines propriétés locales telles que le gradient (rapport entre la
différence des valeurs thématiques de deux pixels et la taille du pixel). Les algorithmes de
seuillage sont en général peu robustes au bruit qui accompagnent certaines images. Les

segments résultant du seuillage sont souvent a contours ouverts (Fu and Mui, 1981).

Les méthodes de détection de frontieres se basent sur le fait que I’information intéressante
d’une image se situe habituellement sur les frontieres entre les régions. Elles utilisent les
techniques basées sur les opérateurs de gradient. Cette technique peut donner des fausses
frontiéres ou des frontieres non fermées (Kettig and Landgrebe, 1976); elle est sensible au

bruit (Pavlidis and Tanimoto, 1975).

Les méthodes de détection d’objets se basent sur I’homogénéité interne propre aux objets qui
constituent 1’image. Les algorithmes basés sur cette approche, connue sous le nom de
croissance de régions (region growing), permettent de délimiter clairement les contours des
différentes entités de I’image. Zucker (1976) a fait un survol des concepts de la croissance de
régions ou I’on peut distinguer trois sous-approches :

— I’approche conjonctive dite segmentation par fusions;
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— I’approche disjonctive dite segmentation par divisions;

— I’approche mixte dite segmentation par divisions-fusions.

Dans I’approche conjonctive, les premiers segments correspondent aux pixels ou a des petits
groupes de pixels. Les fusions successives s’operent sur les éléments adjacents et similaires
qui respectent certains criteres d’homogénéité. Des exemples de ce type d’algorithmes sont

donnés par Horowitz et Pavlidis (1976), Cannon et al. (1986) et Kim et Crawford (1991).

Au niveau de I’approche disjonctive, I’initialisation se fait par une partition grossiére voire par
toute I’image considérée comme premier segment. Chaque partition est ensuite divisée jusqu'a
ce qu’elle satisfasse des criteres d’homogénéité. Le principal avantage de 1’approche
disjonctive réside dans son application a des images ou les entités sont éparses (e. g. des image
de chromosomes (Zucker, 1976)). Un exemple d’algorithme de segmentation par divisions est

donné par Robertson et al. (1973).

L’approche mixte consiste a subdiviser I’image jusqu'a ce qu’il n’y ait plus de divisions
possibles, ensuite a effectuer des fusions. Les algorithmes de I’approche de segmentation par
divisions-fusions ont comme avantage la réduction du temps de calcul car ils convergent vers
une segmentation acceptable rapidement; toutefois, ils nécessitent une grande quantité de

mémoire qui s’accroit exponentiellement avec la taille de I’'image (Yu, 1982).

Les différentes approches de segmentation par détection de régions nécessitent la définition de
criteres de décision. Dans sa revue relative a cette technique de segmentation, Zucker (1976)
divise les criteres en deux types :

— des critéres dits ‘syntaxiques’ qui sont généralement basés sur les parameétres statistiques
des segments; la majorité des algorithmes de segmentation utilisent de tels criteres;

— des critéres dits ‘sémantiques’ qui utilisent une information concernant la classe
d’appartenance du segment examiné. Les premiers travaux qui ont utilisé cette approche
sont ceux de Feldman and Yakimovsky (1974), Yakimovsky and Feldman (1973) et
Yakimovsky (1974).
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L’utilisation de ces deux types de criteres dépend du type de I’'image et de 1’objectif de la

segmentation. Nous y reviendrons au niveau des chapitres 3 et 4.

2.7. Modéles de spatialisation de la pondération par le voisinage et la segmentation

2.7.1. Mise en contexte

Les fonctions de pondération introduites au niveau de la section 2.3. sont basées sur des
combinaisons des scores; I’information spatiale contextuelle n’intervient pas explicitement
dans leur formulation. Nous proposons un moyen d’intégrer la dimension spatiale par des
outils de voisinage et de segmentation a ces fonctions et de les transformer ainsi en des
fonctions de pondération contextuelles ayant la spécificité d’intégrer une information spatiale
soit a posteriori, soit a priori (concepts introduits a la section 2.5). Une représentation

schématique des deux scénarios de spatialisation des poids est donnée par :

Scénario a posteriori : § Pondération W  Segmentation W, Combinaisons Wies
E=——"= —__

Scénario a priori : s Segmentation B Pondération W,, Combinaisons W
————

Figure 2.4 - Schéma des scénarios de pondération

Dans le scénario de pondération a posteriori, les poids résultent de I’application des fonctions
FP aux scores (équation (11)) qui sont par la suite spatialisées par la segmentation. Dans le
scénario de spatialisation a priori, les poids sont calculés a partir des scores par des fonctions
de pondération adaptées au voisinage que I’on note FPV. D’un point de vue pratique, ceci
consiste a calculer, a partir de chaque score d’un ¢élément spatial, le poids correspondant par
une fonction qui prend en considération les scores des éléments présents dans le contexte de
I’¢lément. L’effet d’une telle spatialisation est le suivant : si un élément spatial caractérisé par
un score ¢élevé est entouré d’éléments a faibles scores, son poids sera différent du cas ou il est

entouré d’éléments a scores moyens ou forts.
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2.7.2. Modé¢le formel de spatialisation de la pondération a priori par le voisinage

Considérons un ensemble D; qui représente une carte thématique a laquelle nous voulons
appliquer une fonction de pondération selon le voisinage FPV. Soit R; un ensemble qui définit
des régions ayant un certain voisinage dans le plan de coordonnées de ’ensemble D; des
données; soit r;, une région du plan des coordonnées de D; caractérisée par un voisinage
donné, et soit NP le nombre total de régions de R; (équation (24)). Une fonction de
pondération par le voisinage (FPV) est définie relativement a I’intersection entre chaque
¢élément de I’ensemble de voisinage R; et ’ensemble des données D; : elle est appliquée aux
seuls scores des éléments spatiaux appartenant a ce contexte (figure 2.5)

R; = {5,105 poveo oo Tip ) (24)

Les régions de I’ensemble R; respectent les quatre caractéristiques suivantes :

v=nv

LR =) (25)

i,V
v=1

2. 1jy connexe V v ;
3. Ptiy) Vv,

4. non P(rj, U tiy) V u# v pourr;, et r;, adjacents.

La premieére caractéristique traduit le fait que I’ensemble des régions r;, constitue la totalité de
I’espace image. La seconde caractéristique veut dire que les régions r;, ne se chevauchent pas,
mais elles sont connectées les unes aux autres. Les troisiéme et quatriéme points caractérisent
les régions. Dans le contexte d’une structure matricielle des données, la région r;, est un
ensemble de pixels voisins qui possedent les mémes caractéristiques définies par la propriété P
déterminant le criteére de voisinage qui doit étre vérifié a I’intérieur des limites d’une région r;,
et non vérifié entre deux régions adjacentes. Nous définirons en détail I’expression P lors du

développement algorithmique dans le chapitre 3.

La fonction de pondération par le voisinage FPV appliquée a I’ensemble D; dans la région r;,

est définie en appliquant la fonction FP (équation (11)) a I’ensemble formé des scores des



28

éléments spatiaux appartenant simultanément a D; et a la région r;,; cet ensemble noté S;, est

défini par I’équation (26) et la fonction FPV est définie par I’équation (27).

La fonction de pondération par le voisinage FPV appliquée a I’ensemble D; dans la région r;
est définie en appliquant la fonction FP (équation (11)) a ’ensemble formé des scores des
éléments spatiaux appartenant simultanément a D; et a la région r;,; cet ensemble noté S;, est

défini par I’équation (26) et la fonction FPV est définie par 1’équation (27).

Ensemble S; (m(i) types d’éléments) Ensemble R; (NP régions)

J

| ) |

v

Elément d;; de score s; Région rjy

Ensemble S;, (m(i,v) types d’éléments)

Figure 2.5 - Schéma des ensembles
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Sy = {Si,j;di,j eD;nrg, } (26)

FPV: S, - W,,

2
e
I

oo, =FPs 5, bk e (1,2, 1,j+1,.mG,v)}) @7)

ou
m(i,v) : nombre de types d’éléments spatiaux de D; dans la région rj,.

m(i,v) <m(i).

Contrairement a la fonction FP donnée par 1’équation (11), la fonction FPV calcule différents
poids pour un méme score selon le contexte de I’élément spatial. L’ensemble W; résultant de

la pondération par le voisinage est exprimé par :
NP
w = UJw.,) (28)

L’ensemble final W, des poids est trouvé par I’expression de I’équation (12) utilisée dans le

cas des fonctions FP.

2.7.3. Segmentation des données multiples

Nous avons établi antérieurement (section 2.7.1) que I’intégration de la dimension spatiale (a

posteriori et a priori) a un modele de pondération peut se faire par le biais de la segmentation.

A cet effet, nous avons envisagé deux modes de segmentation :

— une segmentation multiple notée SEG-MUL, ou I’ensemble des cartes de contraintes est
segmenté en une seule étape;

— une segmentation individuelle notée SEG-IND, ou chacune des cartes de contraintes est

segmentée a part.

Une représentation schématique des deux processus de segmentation des cartes de contraintes

dans le cas d’une spatialisation des poids a priori est donnée par la figure 2.6. Selon le mode
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de segmentation (multiple ou individuelle), les cartes de poids obtenus par la spatialisation

subséquente a la segmentation varient. Nous examinerons ces deux mode¢les au chapitre 4.

SEG-MUL g Segmentation S.e Pondération W, Combinaisons Wi
= e ————  —

SEG-IND  {S;} Segmentation {(S;),} Pondération {(Wi)s.e} Combinaisons Wi
e e  ——

Figure 2.6 - Schéma des processus de segmentation

2.8. Application de la spatialisation des poids au probléme du plus court chemin

Les modéles de spatialisation de la pondération peuvent s’appliquer aux différents types de
méthodes d’intégration de données spatiales a des fins d’aménagement ou de prospection.
Dans le cadre de notre recherche, nous avons appliqué ces modeles a la réduction du cofit d’un
plus court chemin (PCC) sous des contraintes variées. En pratique, le PCC constitue une
solution a différents types de problemes d’aménagement (lignes €lectriques, conduites
hydrauliques, réseau de chemin de fer, etc.) ou a des problémes plus dynamiques tels que le
choix d’un trajet optimal pour la circulation ou la navigation d’un robot dans un terrain. Le
point commun a tous ces problémes est que 1’on cherche a réduire le coiit d’un chemin sous
diverses contraintes qui peuvent étre définies en fonction des données spatiales. A cet effet,
deux aspects ont fait I’objet de notre étude : le plus court chemin en général, et ses

particularités dans un contexte spatial.

2.8.1. Recherche d’un plus court chemin dans un graphe

Le probleme classique de recherche du PCC utilise le principe de la maximisation d’une
fonction ‘profit’ ou de minimisation d’une fonction ‘colt’. Le moyen développé pour résoudre
cette question se base sur le principe de la programmation dynamique qui, d’apres la définition
donnée par Denardo (1982), est un certain nombre d’outils utilisés dans la prise de décision
séquentielle ou le critere d’optimisation se retrouve dans toutes les étapes du probléme. Les

graphes constituent la structure dans laquelle se fait la recherche d’un PCC. Un graphe est
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défini par un ensemble de nceuds connectés les uns aux autres par des liens qui peuvent étre
orientés ou non. Le cofit de traverser un lien ou associé a un nceud est appelé impédance. Les
graphes dans lesquels s’applique un algorithme du PCC doivent étre du type orientés (i.e. il
existe un sens unique entre les neeuds), positifs (i.e. les impédances sont des valeurs réelles
positives) et connexes (i.e. il est toujours possible de relier entre eux deux nceuds par une série
de liens). Un graphe est caractérisé par sa taille qui correspond au nombre de nceuds et de liens.

La figure 2.7 schématise un graphe avec ses composantes.

L’algorithme de base utilisé pour la résolution du probléme du PCC a été proposé pour la
premiére fois par Dijkstra (1959); il s’applique a une panoplie de problémes d’optimisation
dont la formulation revient a la recherche d’un PCC. Différentes variantes de 1’algorithme de
Dijkstra ont été développées utilisant principalement des heuristiques qui adaptent
’algorithme de base aux différents domaines d’application (Nilsson, 1980). Au niveau de

I’annexe 5 nous explicitons I’algorithme originel de Dijkstra.

Noeud

Lien

Figure 2.7 - Schéma d’un graphe

2.8.2. Recherche d’un plus court chemin dans un contexte spatial

Le probleme du PCC dans un contexte spatial a fait I’objet de plusieurs recherches qui avaient
comme objectifs principaux, d’une part, de trouver la ‘meilleure’ fagon de modéliser les
données représentant la zone de recherche du PCC et, d’autre part, de proposer des

heuristiques permettant de réduire le temps de calcul qui devient trés important quand la taille
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du réseau de recherche augmente. Mitchell (1988) et Mitchell et Papadimitriou (1991) ont fait

une revue des principales approches algorithmiques utilisées pour trouver un PCC dans un

contexte spatial. Les points ressortis de leur revue concernant la structure des données se
résument par le fait qu’il existe principalement deux structures de graphe :

— la structure matricielle ou 1’on assigne a chaque pixel un poids, le centre du pixel est
considéré comme un nceud relié aux nceuds voisins par des liens de méme longueur que la
limite de résolution des pixels. Les voisins d’un pixel peuvent étre au nombre de quatre
(graphe de type 4) ou de huit (graphe de type 8);

— la structure polygonale ou vectorielle ou les différentes régions correspondent a des
polygones; le graphe peut étre représenté de deux fagons :

— les régions sont les nceuds et les liens sont les limites entre les régions correspondantes
adjacentes;
— les nceuds correspondent aux centres des régions et sont liés entre eux si les régions

auxquelles ils appartiennent sont adjacentes.

La structure matricielle est un cas particulier de la structure polygonale ou toutes les régions
ont une taille égale au pixel. Cette structure est la plus simple, mais elle est exigeante en temps
de calcul (Fredman and Tarjan, 1984). En outre, la recherche d’un PCC selon la version
matricielle est accompagnée d’un biais de numérisation inhérent au passage de la structure
matricielle a la structure de graphe. En effet, ’approximation de la distance euclidienne
séparant deux nceuds dépend du nombre de voisins d’un pixel. Dans le cas d’un graphe de type
4, le déplacement de la trajectoire d’un pixel a un autre ne se fait que selon des directions de
90°, alors que dans le cas d’un graphe de type 8, on peut faire des déplacements de 45°.
Mitchell et Keirsey (1984) ont expliqué le biais de numérisation par le fait que 1’abondance de
changement dans une trajectoire implique une surestimation de la distance euclidienne. Des
solutions empiriques ont été proposées pour pallier a cette erreur (Vossepoel and Smeulders,

1982).

Deux approches de recherche de PCC selon le mode polygonal existent dans la littérature :
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— D’approche consistant a construire «un graphe de visibilité» dont les nceuds correspondent
aux sommets des obstacles (entités spatiales ayant les scores les plus €levés) et les liens
correspondent aux arcs reliant les nceuds les uns aux autres (Ghosh and Mount, 1987);

— I’approche qui consiste a construire «la carte des PCC» et ce, en subdivisant le terrain en
des régions ou les points d’'une méme région ont la méme topologie, i.e. passent par la

méme séquence de sommets d’obstacles (Lee and Preparata, 1984; Mitchell, 1986).

Le mode vectoriel offre un temps de calcul plus réduit que le mode matriciel mais il peut

donner des tracés plus coliteux.

Les problémes des PCC spatiaux auxquels les chercheurs essayent de trouver des solutions

peuvent se résumer en trois points :

— I’amélioration du temps de calcul des algorithmes;

— la recherche d’une «bonne» représentation du terrain éventuellement par une hybridation
des structures de données matricielle et vectorielle;

— I’adaptation des algorithmes a la complexité¢ de la réalité traduite entre autres par la
diversité des contraintes spatiales, par leur aspect dynamique, par I’incertitude qui entache
certaines données spatiales et par 1’aspect subjectif inhérent a 1’affectation des impédances

dans certains cas.

Le premier point est d’ordre algorithmique; différents travaux tentent de réduire le temps de
calcul (e. g. Clarkson et al, 1987, Guibas et al, 1987). Les solutions qui peuvent étre apportées
aux deuxieme et troisieme points sont d’ordre spatial. Le deuxieme point releve
principalement de la recherche de structures de données adéquates pour bien représenter la
réalité d’un terrain sans qu’elle soit trop coiiteuse en temps de calcul. A cet effet, des
structures de données autres que la structure matricielle et vectorielle sont utilisées telles que
les structures multi-résolutions (Metea and Tsai, 1987), la représentation hiérarchique ou
tétrarbre (Kambhampati and Davis, 1986) et les polygones de Voronoi (Mitchell and
Papadimitriou, 1991).
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La problématique soulevée par le troisiéme point rejoint les préoccupations qui ont motivé
notre travail. Avec la recherche de fonctions de pondération propices et une intégration
explicite de la dimension spatiale a ces fonctions, nous tentons de diversifier les scénarios de
simulation de la complexité de la réalité, en particulier la complexité liée aux interrelations des
diverses entités spatiales au niveau local (par le voisinage) et au niveau global (relation d’une

entité avec tous les autres éléments de la zone d’étude).

2.8.3. Relation entre la segmentation et le plus court chemin

On peut partir du principe que le PCC entre deux points est la ligne droite (en termes de
segmentation, c’est celui obtenu en considérant I’'image comme un seul segment); toutefois, ce
PCC est souvent le plus coliteux compte tenu des contraintes qui déterminent le cotit. Le calcul
d’un PCC dans un contexte spatial pourrait tirer profit d’'une segmentation de 1’espace d’étude.
En effet, la recherche de zones homogenes influencerait, d’une part, les impédances des liens
d’un graphe de recherche du PCC et, d’autre part, la sinuosité du tracé. Une pondération
contextuelle combinée a une segmentation des cartes de contraintes peut produire un graphe
de recherche de PCC de taille réduite et dont les impédances refletent simultanément la
tolérance des éléments spatiaux aux contraintes ainsi que les relations de voisinage des

¢léments.

2.9. Conclusion

Dans ce chapitre, il a été question de mettre au point les assises conceptuelles nécessaires au
développement algorithmique du prochain chapitre. Dans un premier temps, nous avons étudié
les fonctions de pondération appliquées a des problemes d’évaluation du type absolu et relatif.
Nous avons ensuite établi les particularités de I’intégration explicite de la dimension spatiale a
ces fonctions par 1’adaptation d’outils d’analyse spatiale contextuelle de segmentation et de
voisinage appliqués aux données ayant une structure matricielle. L’application qui servira a
I’étude des différentes approches de pondération est la recherche d’un plus court chemin. Nous

avons examiné les particularités des méthodes de recherche de PCC dans un contexte spatial.
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3. Développement algorithmique et analyse des données

3.1. Introduction

A travers ce chapitre, nous présentons un premier volet décrivant la méthodologie générale
utilisée ainsi que les algorithmes adaptés et développés sur la base des concepts élaborés au
chapitre précédent. Le deuxieme volet concerne la description des données qui ont servi a
I’expérimentation des différents scénarios de pondération appliqués a la recherche du plus

court chemin en général et a I’optimisation d’un tracé de lignes €lectriques en particulier.

3.2. Méthodologie générale

La méthodologie de la recherche est composée de deux principales approches de spatialisation

de la pondération :

— une approche globale axée sur ’analyse des différentes fonctions de pondération sur
plusieurs types de cartes de scores variant par leurs caractéristiques statistiques;

— une approche contextuelle basée sur les concepts de voisinage et de segmentation.

Deux sous-approches contextuelles ont été étudiées :

— I’approche de pondération contextuelle a posteriori : les poids calculés par les fonctions
de pondération sont spatialisés par la formation de régions homogeénes selon un
processus de segmentation;

— I’approche de pondération contextuelle a priori ou les fonctions de pondération définies
en fonction du voisinage sont utilisées.

Seuls, les scores des éléments spatiaux appartenant a un voisinage défini ultérieurement
interviennent dans le calcul des poids contextuels. Dans le cas ou les fonctions de pondération
sont adaptées a différents niveaux de voisinage, nous appelons cette approche une pondération

contextuelle adaptative.

Deux algorithmes ont permis d’étudier I’approche de pondération contextuelle :
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Etape 1 : Spatialisation globale de la pondération

Application aux cartes de scores
——  p|  artificielles individuelles
5 = Wi

Fonctions de pondération
FP,, FPM,;,, et FPM,

Application aux cartes de scores
| réelles individuelles
S; » W,

Etape 2 : Spatialisation contextuelle a posteriori de la pondération
Algorithmes
SHOE et APCA

Etape 3 : Spatialisation contextuelle a priori et adaptative des poids

Application a I’ensemble des
cartes de scores réelles multiples

S »>»W-» W,

Application aux cartes de scores
> artificielles individuelles
S, » W,

Algorithme APCA

Application aux cartes de scores
réelles individuelles et multiples
» S; > Wi

5 —p w—) Wres

Figure 3.1 - Organigramme de la méthodologie générale
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— un algorithme de segmentation par fusions qui a été développé selon une structure
hiérarchique a optimisation par étapes (algorithme SHOE, Beaulieu, 1984) et que nous
avons testé pour examiner I’effet de la spatialisation des poids a posteriori;

— un algorithme de segmentation par divisions-fusions selon la structure des diagrammes de
Voronoi que nous avons développé enticrement dans le cadre de cette recherche
(Chakroun et al., 1997). 11 est appelé APCA (Algorithme de Pondération Contextuelle
Adaptative).

Les cartes de poids résultant des différents modeles de spatialisation sont utilisées comme
intrants a I’algorithme du PCC (Dijkstra, 1959) dans un contexte spatial. L application des
algorithmes s’effectue d’une part, sur des données simulées et d’autre part, sur les données
réelles relatives a 1’étude de cas de I’optimisation du tracé d’une ligne électrique dans le
secteur de la ville de Sherbrooke. L organigramme de la figure 3.1 illustre les grandes étapes

méthodologiques.
3.3. Approche de spatialisation globale de la pondération

Les fonctions de pondération FP, et FPM, (équations (13) et (15)) sont appliquées sur des
cartes de scores variant par leur distribution statistique. Dans le cas de fonctions de
pondération algébriques appliquées aux scores issus d’une évaluation absolue, la valeur que
prend le coefficient y conditionne le calcul des poids pour un méme ensemble de scores. Dans
le cas d’une évaluation relative, les poids calculés a partir d’un vecteur dérivé de la matrice de
contingence peuvent étre spatialisés de la méme fagon avec le coefficient y. La spatialisation
globale attribue a chaque score une valeur unique de poids; la particularité spatiale inhérente

aux fonctions utilisées provient des multiples fagons utilisées afin de discriminer les scores.

3.4. Algorithme SHOE appliqué a la pondération contextuelle a posteriori

L’algorithme SHOE a été choisi afin d’expérimenter la méthode de spatialisation des poids a
posteriori. Nous avons effectué ce choix en fonction des criteres suivants :

— sa simplicité relativement aux autres algorithmes de segmentation (Bénié, 1986);
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— le fait qu’il contient une panoplie de criteres de fusion qui favorisent son adaptation a
différents types d’images qu’elles soient prises par des capteurs (images de télédétection)
ou simplement thématique;

— la disponibilité du code pour effectuer d’éventuelles modifications : I’adaptation que nous
avons eu a faire est de rendre les modules de lecture d’image du SHOE compatibles avec

’environnement de programmation en FORTRAN sous le systéme d’exploitation VMS.

L’outil de segmentation par fusions de SHOE a été utilisé pour identifier des régions
homogenes par leur poids. L’ensemble W des cartes de poids a servi comme intrant a
’algorithme SHOE; les fusions se sont effectuées relativement a des criteres du type
statistique. A chaque niveau de segmentation, on peut créer une carte de poids ot chacun des
segments a un poids unique égal a la moyenne des poids initiaux des pixels formant le

segment.

3.4.1. Description de I’algorithme SHOE

L’algorithme SHOE s’applique sur des images multibandes (i.e. image multispectrale dans le
cas d’images de télédétection et cartes thématiques multiples dans le cas de cartes de poids).
L’espace image est initialement divisé en des cellules de forme rectangulaire dont la taille est
fixée par I’utilisateur. Les fusions se font en deux étapes :

— une premicre étape effectuée a I’intérieur de chaque cellule;

— une seconde étape effectuée sur les segments de toute I’image.

Le critére utilisé dans les deux étapes consiste en la fusion de la paire de segments la plus
homogeéne de toute I’image a chaque itération. Les fusions s’arrétent quand le nombre de

segments atteint vaut celui fixé par I’utilisateur. Les étapes du SHOE sont :

Etape 1 : Initialisation
— Définir les parametres de la segmentation :
— taille des cellules;
— nombre de segments d’arrét des fusions dans les cellules;

— nombre de segments d’arrét des fusions dans toute I’'image.



39

— Pour chaque segment, calculer :
— les parametres descriptifs;
— laliste des voisins;

— les valeurs de mesure d’hétérogénéité de chaque segment avec ses voisins.

Etape 2 : Recherche de la paire de segments a fusionner
Etape 3 : Mise a jour de la liste des voisins et des caractéristiques des segments
Etape 4: Arrét

— Sila condition d'arrét est vérifiée, aller a la fin;

— Sinon, aller a I'étape 2.
3.4.2. Critéres de fusion de I’algorithme SHOE

La propriété P énoncée a la section 2.7.2. qui définit le critere de segmentation caractérise
d’une part ’homogénéité interne des régions et, d’autre part, la dissimilitude entre deux
régions voisines distinctes. Dans 1’algorithme SHOE, P correspond a un critére de similarité
exprimé par le calcul d’un cotit de fusion des segments voisins. L’algorithme SHOE comprend
plusieurs mesures de similarité des segments qui utilisent des statistiques caractérisant les
segments a la fin de chaque itération telles la moyenne, la variance et les valeurs thématiques
extrémes. La multiplicit¢é de criteres dans 1’algorithme SHOE permet de prendre en
considération les différents types d’images dont la segmentation constitue un préalable a

d’autres traitements (Bénié, 1986).

Nous avons retenu et testé quatre mesures de similarité dans le cadre de notre application. Les
équations (29) et (30) (Béni¢ and Thomson, 1992) donnent deux expressions d’hétérogénéité
faisant intervenir les effectifs, les moyennes et les variances des poids de deux segments
voisins v et u. Les deux autres mesures d’hétérogénéité testées correspondent aux mémes
expressions données par les équations (29) et (30) dépourvues du rapport (N,N,)/(N,+N,). Ce
rapport a pour effet de privilégier la fusion des petits segments en premier lieu (e. g. dans le

cas de I'utilisation de la fonction INTERHETERO, (équation (29)), si un segment a deux
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voisins ayant une méme valeur de moyenne et différant par leur effectif, le premier a étre
fusionné avec le segment initial est celui qui a I’effectif le plus faible). Le critere de fusion

consiste a fusionner la paire de segments qui a la mesure d’hétérogénéité minimale.

INTERHETERO, ( Z[ o N (MPLV —MPW)—J (29)

INTERHETERO, ( Z{ (MPLV ~-MP,, )Zj(1+ VP, - [VP, ) (30)
i=1

ou

MP;,, MP;, : moyennes des poids des ¢léments de D; appartenant respectivement aux
segments v et u;
VP,, VP, :  variances des poids des ¢léments de tous les D; appartenant respectivement aux

segments v et u;

Ny, Ny : effectifs des segments v et u;
;i : poids de la carte Dj;
n: nombre des cartes D;.

Les expressions explicites de MP;,, MP;,,VP, et VP, seront données au niveau de la section

3.5.

3.4.3. Implantation et modification de I’algorithme SHOE

Le langage de programmation du SHOE est le FORTRAN 77 qui utilise des fonctionnalités
spécifiques de I’environnement VMS. Le code était a notre disposition; cependant, nous avons
di apporter des changements au niveau des fonctions de lecture et d’écriture des images qui

manquaient a notre environnement de programmation.
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3.5. Algorithme de pondération contextuelle adaptative (APCA)

3.5.1. Caractéristiques générales de PAPCA

Nous avons congu I’APCA dans I’optique de développement d’un outil intégré de pondération
et d’analyse spatiale contextuelle utilisant les techniques de segmentation d’images
numériques. Une panoplie de fonctions de pondération et de modeles de spatialisation a été
intégrée a ’APCA afin de I’adapter aux données multivariées sujettes a un processus de
pondération. L’outil de spatialisation des fonctions de pondération est la structure des
diagrammes de Voronoi (DV). Le choix de cet outil a été basé sur les critéres suivants :

— le fait que les DV soient une méthode intégrée de voisinage et de segmentation,

— I’adaptation de la structure des DV a différentes approches algorithmiques et I’existence
d’algorithmes caractérisés par un degré de complexité moindre par rapport a ceux des
autres méthodes de voisinage (Okabe et al., 1992);

— la flexibilité dans la définition du voisinage a différents niveaux (DV de différents ordres,
annexe 4), ce qui en fait un outil de choix dans un processus de simulations;

— I’adaptation des DV aux structures matricielles et vectorielles des données.

Les deux derniers criteres n’ont pas été¢ considérés directement dans notre développement mais
ils ont motivé le diagnostic du potentiel de la structure des DV dans la spatialisation des

fonctions de pondération.

3.5.2. Segmentation d’images par des algorithmes de Voronoi

La segmentation d’images par sa partition en polygones de Voronoi s’inscrit dans I’approche
mixte de segmentation par divisions-fusions (section 2.6.2). Ce type d’algorithmes a été
développé par Pavlidis (1977) et par Gagalowicz et Monga (1985) avec un accent sur

I’incorporation de la croissance hiérarchique des régions.

I1 existe principalement deux approches algorithmiques de génération des DV :
— D’approche récursive connue sous le nom de «Divide and Conquere» proposées par

Shamos et Hoy (1975) : elle est basée sur le paradigme fondamental en algorithmique
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stipulant qu’un probléme est divisé d’une maniére récursive en des sous-problémes; la
solution du probleme originel consiste a fusionner les solutions des sous-problémes
(Okabe et al., 1992);

— I’approche itérative proposée par Green et Sibson (1975) permet de construire un nouveau

diagramme a partir d’un diagramme déja existant.

L’inconvénient majeur de I’approche récursive réside dans le fait qu’elle ne peut s’adapter au
probléme de mise a jour du DV par insertion ou par suppression de nouveaux points. Ainsi, les
algorithmes de segmentation basés sur la structure des DV utilisent I’approche itérative pour
réaliser la croissance de régions. Au niveau de la complexité de calcul, les deux algorithmes

(récursif et itératif) se valent (Chassery et Melkemi, 1989).

L’approche itérative de segmentation a été¢ améliorée par Ohya et al., (1984) par 1’adjonction
d’un traitement de représentation des données de type quaternaire (i. e. I’'image est divisée en
quatre parties égales, chaque partie est a son tour divisée en quatre sous-parties, etc.) ; une
description de cette technique est donnée dans I’annexe 6. Nous avons implanté cet algorithme
comme outil de segmentation de I’APCA. L’algorithme itératif de Voronofi est décrit en détail

dans I’annexe 6.

3.5.3. Description et implantation de PAPCA

A. Etapes de PAPCA

Les grandes étapes de ’APCA pour I’accomplissement des divers scénarios de pondération
contextuelle a priori et a posteriori sont décrites ci-dessous. Les détails de I’APCA sont

donnés dans les sections 3.5.3.B., C. et D.

Etape 1 : Initialisation
— Ensemencer le plan des cartes de scores avec un nombre de germes initiaux.

— Calculer le DV correspondant.
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Lecture des cartes de scores

I

Partition du plan des cartes de scores

en DV et mise a jour du DV

Division des polygones

hétérogenes ?

i Non

Application des fonctions de pondération

<—__
FP ou FPV selon le scénario
Non Fusion des polygones
similaires ?
Oui
Analyse et évaluation des Mise a jour du DV et des
cartes des poids parametres des polygones
Fin

Figure 3.2 - Pondération contextuelle dans les diagrammes de Voronoi




44

Etape 2 : Phase itérative de division

Pour chaque polygone :

— vérifier le critere d’homogénéité interne des polygones;

— introduire un nouveau germe a proximité du germe du polygone hétérogene;

— mettre a jour le diagramme de Voronoi.

Etape 3 : Calcul des poids contextuels

Pour chaque polygone :

— appliquer les fonctions de pondération (FP ou FPV) selon le scénario de pondération choisi
( a posteriori ou a priori),

— calculer les parametres statistiques des scores et des poids;

— vérifier le critere d’hétérogénéité entre les polygones.

Etape 4 : Fusion et mise a jour
— Identifier et fusionner les polygones voisins similaires.
— Mettre a jour le diagramme de Voronoi.

— Si le diagramme a changg, aller a I’étape 3; sinon, aller a la fin.

Le choix de la position des premiers germes d’initialisation se fait par un processus aléatoire.
Le nombre de ces germes est fixé par I'utilisateur. L’organigramme de la figure 3.2 schématise
les grandes étapes de I’ APCA. La prochaine section présente les différentes étapes de ’APCA

décrites en pseudo langage.

B. APCA en pseudo langage

Etape 1 : Initialisation

Construire DV(NP);

Etape 2 : Phase itérative de division
{pour v=1, NP
{pouri=1,n

appel STA (i, v);
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}
{pouru=1, N(v)
appel CRI-DIV(v,u);

Si (CRI-DIV(v,u) vérifié), introduire un nouveau germe g;

}
}
Mettre a jour DV(NP);
Etape 3 : Calcul des poids par spatialisation a posteriori ou a priori

Si spatialisation a posteriori {
{pouri=1,n
appel FP(1)
{pour v=1, NP
appel STA(1,v) et STA,(1,v);

Si spatialisation a priori {
{pour v=1, NP
déterminer vois(v);
{pouri=1,n
appel FPV(i,vois(v));
appel STA(1,v) et STA,(1,v);

}
}
}
Etape 4 : Phase de fusion
{pour v=1, NP

{pouru=1,N(v)
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appel CRI-FUS(v, u);
si (CRI-FUS(v,u) vérifié), remplacer g, et g, par g,

}
Mettre a jour NP et DV(NP);

Si DV(NP) a changé aller a I’étape 3;

sinon aller a la fin.

Les paramétres utilisés dans I’APCA ont la signification suivante :

1: indice d’un ensemble Dj;

n: nombre total des ensembles D;;

2 indice d’un polygone de Voronoi;

NP: nombre total de polygones dans une itération donnée;
vois(v) : une région définie par le voisinage d’un polygone v;
N(v) : nombre total des voisins d’un polygone v;

u: indice d’un polygone voisin d’un polygone v;

DV(NP) : diagramme de Voronoi formé de NP polygones;
FP: fonction de pondération appliquée a tous les scores des €léments de D;;
FPV: fonction de pondération appliquée aux scores des €éléments

de D; appartenant a vois(v);

STAS : fonctions statistiques utilisant les scores;

STA, : fonctions statistiques utilisant les poids;

CRI-DIV :  critere utilisé dans la phase de division appliqué a v et a son voisin u;
CRI-FUS :  critére utilisé dans la phase de fusion appliqué a v et a son voisin u.

Les fonctions CRI-DIV et CRI-FUS seront explicitées a la section D.

C. Détermination des poids contextuels dans L’APCA

Les fonctions de pondération algébriques et matricielles sont intégrées a I’APCA pour calculer

des poids selon les scénarios de spatialisation a posteriori, a priori et adaptative. Les poids
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calculés par les fonctions FP et FPV a chaque itération correspondent respectivement aux
poids contextuels a posteriori et a priori. Les étapes nécessaires au calcul d’un poids spatialisé
a posteriori d’un polygone v (poids noté myes(v)), ou au calcul du poids spatialisé a priori

(poids noté wi(v)), font appel a des parametres statistiques calculés par les fonctions STA; et

STA,.

Nous avons défini les parametres statistiques des poids dans un polygone v par les équations
(31) a (35) (parametres calculés par la fonction STA,,) et les parametres statistiques des scores

dans un polygone v par les équations (36) a (40) (parametres calculés par la fonction STAj).

MP, =—2——— (31)

MP, = (o,MP,,) (32)

VP, = (33)

VP, = ’=1—_ (34)

CVP, =+ 35
vy (335)
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j=m(i,v)

:E:Tqijsn
MS, =

LV j=m(i,v)

j=m(i,v) (N,;j (Si,j - Msi,v )2)
vs,, ==

Lv j=m(i,v)

:z:rq..

1)

=

nombre de pixels ayant s;; comme score;

poids de I’élément d;; calculé par FP ou par FPV;

v . moyenne des poids des éléments de D; appartenant au polygone v;
iv . moyenne des scores des €éléments de D; appartenant au polygone v;
v . variance des poids des ¢léments de D; appartenant au polygone v;

v . variance des scores des ¢éléments de D; appartenant au polygone v;

moyenne des poids des ¢léments de tous les D; appartenant au polygone v;
moyenne des scores des éléments de tous les D; appartenant au polygone v;
variance des poids des éléments de tous les D; appartenant au polygone v;

variance des scores des éléments de tous les D; appartenant au polygone v;

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)
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CVP, : coefficient de variation des poids des éléments de tous les D; appartenant au polygone
v,
CVS, : coefficient de variation des scores des éléments de tous les D; appartenant au polygone

V.

Le calcul par FP du poids w;;j d’un élément spatial d;; faisant partie d’un polygone v et ayant
un score s;j, se fait selon I’équation (11); quel que soit le polygone auquel appartient 1’élément
d;;, le résultat de ce calcul est le méme. Par contre, le poids ;; du méme élément spatial d;j, se
trouvant dans un polygone v, calculé par FPV (équation (27)), différe selon les éléments du
voisinage. En outre, le calcul de poids contextuels spatialisés a priori par FPV, met en relief
davantage la dissimilitude entre les scores que leurs valeurs absolues. Pour pallier a cet aspect,
il a fallu intégrer a I’expression déterminant le poids d’un polygone ®i(v) (équation (42)) un
terme qui considere la valeur totale normalisée du score du polygone, soit MSN,, pondérée par
le coefficient apon. Ce coefficient permet de calculer un poids qui tient compte simultanément
de la valeur absolue des scores et du contraste entre les scores dans le contexte du polygone.
Dans un polygone v contenant plus d’un élément spatial, 1’équation (43) permet le calcul
d’une moyenne de scores d’un polygone comprise entre 0 et 1 et ce, en divisant la moyenne
totale de scores par le score le plus €élevé dans le polygone, soit sjmiy). Les poids contextuels

spatialisés a posteriori (wpos(V)) €t a priori (wyi(v)) sont donnés respectivement par les

€quations (41) et (42).
®,, (V)= MP, (41)
0, (V)= 0, MSN, + (-0, MP, (42)
ou

MSN;, : moyenne des scores normalisée du polygone v donnée par 1’équation (43);

Opon :  coefficient de pondération compris entre O et 1.
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MSN, = Z(a) MS:. ] (43)

i=1 Si,m(i.v)

Dans le cas ol un polygone contient un seul élément spatial, son poids mpes(V) est toujours
donné par I’équation (41), alors que son poids (V) sera donné par 1’équation (44) (on
normalise sa moyenne en scores, ¢gale a sa valeur en scores, par le score le plus fort (simgi) de

toute la carte; I’exemple du tableau 3.2 montre 1’utilité d’un tel choix).

®,;(v)=MSN, = Z[m MS”] (44)

Si,m(i)

La figure 3.3 illustre un cas de superposition d’un DV relatif a cinq germes sur une carte de
scores artificiels ayant quatre éléments spatiaux distincts. Le tableau 3.1 montre la répartition
des différents €éléments spatiaux dans les polygones et le tableau 3.2 résume les parametres
statistiques relatifs aux scores et aux poids calculés par la fonction de pondération FP,-; dans
les polygones de la figure 3.3. Les valeurs soulignées du tableau 3.2 montrent un cas ou
I’utilisation d’une valeur faible de otyon (Ctpon = 0,1) induit des poids qui ne varient pas dans le
meéme sens que les moyennes en scores (comparaison des polygones 2 et 3). Nous notons que
le polygone 2 a un poids contextuel MP,; €élevé a cause de I’effet du contraste entre les scores

des éléments qui le composent.
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