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Résumé

De nos jours, il existe de nombreuses bases de donnégagiiques (BDG) couvrant le
méme territoire. Les données géographiques sont modélisi&esrdment (par exemple une
riviere peut étre modélisée par une ligne ou bien par urface), elles sont destinées a
répondre a plusieurs applications (visualisation, analgsedlles sont créées suivant des
modes d’acquisition divers (sources, processus). Tousace=ufs créent une indépendance
entre les BDG, qui pose certains problemes a la foipanducteurs et aux utilisateurs.

Ainsi, une solution est d’expliciter les relations entes divers objets des bases de
données, c'est-a-dire de mettre en correspondance des bbjblogues représentant la
méme réalité. Ce processus est connu sous le nom d’'appatide données géographiques.

La complexité du processus d’appariement fait que les apmgraotistantes varient en
fonction des besoins auxquels l'appariement répond, et dépetee types de données a
apparier (points, lignes ou surfaces) et du niveau de dB@ils avons remarqué que la
plupart des approches sont basées sur la géométrie refasns topologiques des objets
géographiques et tres peu sont celles qui prennent en comfitenation descriptive des
objets géographiques. De plus, pour la plupart des approchestdess sont enchainés et les
connaissances sont a l'intérieur du processus.

by

Suite a cette analyse, nous proposons une approche dap@ar de données qui est
guidée par des connaissances et qui prend en compte toustdess csimultanément en
exploitant a la fois la géométrie, I'information dagtive et les relations entre eux. Afin de
formaliser les connaissances et de modéliser leurs fiegpiens (imprécision, incertitude et
incomplétude), nous avons utilisé la théorie des forstitencroyance [Shafer, 1976].

Notre approche d'appariement de données est composée detapep: aprés une
sélection des candidats, nous initialisons les maksesyance en analysant chaque candidat
indépendamment des autres au moyen des différentes conoassxprimées par divers
criteres d’appariement. Ensuite, nous fusionnons lesresitd’appariement et les candidats.
Enfin, une décision est prise.

Nous avons testé notre approche sur des données réellgsdaganiveaux de détail
différents représentant le relief (données ponctuekds)es réseaux routiers (données
linéaires).

Mots-clés: appariement, données géographiques, fusion, connaissampesection



Abstract

Nowadays, there are many geographic databases, (GDBYjngptliee same reality. The
geographical data are represented differently (for exaanpleer can be represented by a line
or a polygon), they are used in different applicationsu@lisation, analysis) and they are
created using various modes of acquisition (sources, mesesAll these factors create
independence between GDB, which causes problems for both predund users.

Thus, a solution is to clarify the relationships betwganous database objects, i.e. to
match homologous objects, which represent the samé&yrédilis process is known as spatial
data matching.

Because of the complexity of the matching processexigting approaches depend on the
types of data (points, lines or polygons) and the leveletdil of the GDB. We realised, that
most of the approaches are based on the geometry artdpihlegy of the geographical
objects, and very few approaches take into account therigtese information of
geographical objects. Besides, for most approaches, tegacare applied one after the other
and knowledge is contained within the process.

Following this analysis, we proposed a matching approachidi@tided by knowledge
and takes into account all criteria at the same txgloiting the geometry, descriptive
information and relations between geographical objestsrder to formalise knowledge and
model their imperfections (imprecision, uncertainty amgmpleteness), we used the Belief
Theory [Shafer, 1976].

Our approach of the data matching is composed of five stefpst A selection of
candidates, the masses of beliefs are initialised blysing each candidate separately from
the others using different knowledge expressed by varicatching criteria. Then, the
matching criteria and candidates are fusioned. Finatlgcasion is taken.

Our approach has been tested on real data having diffeveid of detail and representing
relief (data points) and road networks (linear data).

Keywords : matching, geographical data, fusion, knowledge, imperfection
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Introduction

Jusqgu’a la fin des années 70, les cartes papier étaisatilenoyen de manipuler et de
représenter des données ayant une composante spatialdvék’ade linformatique a
accompagné le passage de linformation papier a finédion numérique, et a permis de
répondre a des besoins croissants en cartographie, tela géalisation des cartographies
automatiques, l'analyse des risques ou la navigation. Ainsi, parle de données
géographiques numériques, c'est-a-dire des données qui possdaldats une localisation
géographique et des informations attributaires. Cette infmaéographique est stockée
sous la forme de bases de données géographiques.

De nos jours linformation géographique a pris une plagsoimante dans la société, de
nombreuses applications nécessitant des données géograpBigukesnier aspect, ainsi que
la facilité actuelle d’acquérir des données géographiquesuquwe conséquence l'existence
de nombreuses bases de données géographiques couvrant leemiérire du monde réel.

Une base de données géographiques est une abstraction duré@n@haque abstraction
du monde réel est dépendante des besoins, des points de \wediesteurs de bases de
données ainsi que des points de vue des opérateurs de saisie.

Afin de minimiser les erreurs issues des points de vueffdeets opérateurs, le passage
du monde réel a une base de données géographigues est acconpagpecifications
décrivant le contenu théorique de la base de données géogesphagupelé égalemetd
terrain nominal

De nos jours, il y a une multiplicité de données géoggaeis. Cette multiplicité est due,
parmi d’autres facteurs, a la dérivation et a I'acgoisides données géographiques. Cette
derniere peut étre différente d’'une base de données géographigunesutre et peut se faire
par des sources et des processus distincts. Ainsi, lessguscet les sources qui fournissent
des données sont la table a numériser, le levé teledievé des points GPS, le processus de
généralisation, les images satellitaires, les phadoignnes, la saisie par scanner.

Un phénoméne du monde réel, que ce soit un objet locpiséekemple une maison) ou
un champ continu (par exemple l'altitude) peut étre reptésdans une base de données
géographiques en mode vecteur ou en mode raster. La Figlustte ila représentation en
mode vecteur du monde réel.

Figure 1. Modélisation des entités géographiques : monde réepetgentation vectorielle
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Un phénomene du monde réel représenté en mode vecta@gdpogne géomeétrie qui
décrit sa localisation et implicitement sa formedes$ informations attributaires telles que le
nom, la nature, la longueur, la superficie. D’'une manigneérale, la géométrie d’'un objet
géographique peut étre décrite a travers trois primitivegpoint défini par ses coordonnées
(x, y), la ligne définie par un ensemble de pointdeesegments, et la surface, défini par son
contour qui est une ligne fermée.

Dans la suite de ce mémoire de thése, nous appemhits géographiqguen phénoméne
ou objet du monde réel, représenté en mode vecteur par ungéojgtaphiqgue ou un
ensemble d’objets géographiques dans la base de données géogsaphéqumot objet
géographiquedésigne une instance de la base de données géographiqueserple, une
entitéroute est composée d’'un ensemble d’objets « tron¢on de route »

Le monde réel peut étre représenté a différents niveaudétdd, ce qui impligue aussi
'existence de plusieurs bases de données géographiques coevragimie territoire du
monde réel. En fonction du niveau de détail de la base migéde géographiques, une entité
du monde réel peut étre représentée par des géométriesrddté Par exemple, une riviére
peut étre modélisée par une géométrie linéaire ou bien pagéoraétrie surfacique ; un
batiment peut étre modélisé par un point représentantesatnoide ou par une surface. La
base de données plus détaillée peut contenir par exempleuteenoins importante qui n’est
pas représentée dans une autre base de données moingedgtaiiement a cause de son
importance moindre.

Suivant le niveau de détalil, il existe des bases de dom@mgaphiques de résolution
métriqgue ou de résolution décamétrique, par exemple. Phésddution de la base est fine,
plus la saisie devient fastidieuse et longue et glumlume de données devient important. En
raison des contraintes de délais de production, les productewssivent pas toujours un
processus idéal qui consisterait d’apres [Ruas, 2002] sialsabase de données précise puis
la généraliser pour produire des bases de données et des»cdrte plus souvent, les
producteurs produisent d’abord la base de données la moin$edét@et aspect généere une
coexistence de plusieurs bases de données et méme plusdé&pendance entre elles et entre
les objets les composant, contrairement au processudatésalequel il y aurait une source
commune et des bases de données dérivées en fonctionody bgant des liens avec cette
source commune.

Nous illustrons en Figure 2 a titre d’exemple trois typesegeésentation différentes issues
de la BDCARTO et de la BDTOPO de 'lGN (images b eetde MultiNet produite par
TéléAtlas (image d), du méme territoire du monde réeltiusur I'image a (source :

Géoportail). Nous remarquons que les bases BDTOPO et Mubin des niveaux de détail
comparables, tandis que la BDCARTO est moins détajliecles deux autres.
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a b c d

Figure 2. Le monde réel (image a) et trois représentationsrdiifés issues de BDCARTO
(image b), BDTOPO (image c) et MultiNet(image d).

Si nous abordons la situation du c6té de la production,autre source de différences
entre les bases de données est le point de vue. Endsfiet,bases de données peuvent
répondre a des besoins différents, ou servir a des aipfis différentes. De ce fait, les points
de vue peuvent étre différents d’'une base a une auteomd par exemple les trois bases de
données mentionnées ci-dessus : BDCARTO, BDTOPO et MatltiLa BDCARTO a été
produite par 'lGN pour faire de la cartographie a I'échdlel : 100 000 ou 1 : 250 000 et
pour réaliser des analyses a des niveaux régionaux etat@pataux, ayant une résolution
décamétrique. Elle a été également créée pour des étudsedex;, et elle s’'intéresse donc a
la maniére dont les objets sont connectés. La BDTO®@&férentiel & grande échelle, de
précision métrique, prend en compte les détails topographitjgesn®e une position précise
des objets. Elle est utilisée pour réaliser des carkésteelle de 1 : 25 000 ou pour faire des
études & moyenne et grande échelle. La base de donnéeéNelujjui a une précision
similaire & la BDTOPO est, quant a elle, destinée @aldagation routiére. Elle s’intéresse
surtout aux connexions entre les objets géographiques pétamiche au niveau attributaire.

Tous les facteurs que nous venons d’énumérer, liéssirBabion, a la représentation, aux
contraintes de production et aux besoins des données géographigeat des différences de
représentation entre les bases de données géographiques.

Ces différences entre les bases de données géographiqueisgeotens problemes a la
fois aux producteurs et aux utilisateurs.

En raison de I'absence de lien entre les différenteesentations, par exemple lorsque
une mise a jour doit étre faite, les producteurs doivent@épgd opérations de mise a jour
dans toutes les bases de données géographiques, ce quiteméoessiit supplémentaire
d’'une part pour la maintenance de leurs propres produitsaetre’part pour propager les
mise a jours aux utilisateurs. L'existence de relatiomseeles différentes représentations
pourrait faciliter la mise a jour, en saisissant laved objet dans la base la plus détaillée par
exemple, puis en propageant la mise a jour automatiquementetaautres bases de données
ainsi qu’aux utilisateurs [Badard, 2000 ; Kilpelainen, 2000].

Comme nous l'avons dit précédemment, le monde réel estcomplexe et donc une
représentation idéale de celui-ci est illusoire. Desues de représentation, de géométrie, de
connexions ou des erreurs au niveau de linformation at&ite par rapport au terrain
nominal sont présentes dans les bases de données. Unéeladgualité de chaque base de
données s'impose afin de détecter et de corriger les éllestircohérences. Or, cette étape
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pourrait également étre facilitée si les relations eegalifférentes représentations existaient
[Egenhoferet al., 1994 ; Sheereet al, 2008].

A leur tour, a cause de cette indépendance, les utilisageuvent rencontrer des
difficultés pour étudier plusieurs zones adjacentes ou faine des analyses multi-niveaux.
La représentation multiple permettrait a l'utilisateler passer trés facilement d’'un niveau de
détail a un autre afin d’avoir la meilleure informatiqui répond a son besoin [Devogéle,
1997 ; Mustiere et van Smaalen, 2007]. Un exemple typique g&mnatbulti-niveaux est la
navigation en utilisant les systémes embarqués GPS, diisentt par exemple la
représentation la moins détaillée si on est en milieal et la plus détaillée si on est en milieu
urbain.

En raison de tous ces besoins liés a la mise a jouddesées, a la détection des
incohérences, au recalage des données, a I'étude de zamnts ou a I'analyse multi-
niveaux, de nombreux travaux de recherche ont été netnést permis d’améliorer le
processus de mise en correspondance des différentesdmsiwnnées. Plus concrétement,
définir les relations entre les différentes représt@ons consiste a expliciter les relations entre
les objets homologues des bases de données géographiguesesxi€iamrocessus est connu
sous le nom d’appariement de données (voir Figure 3). L’appantede données est donc un
outil qui permet de mettre en correspondance des objeaislbgues, c'est-a-dire des objets
qui représentent la méme réalité [Walter et Fritd€99].

Figure 3. Contexte de l'appariement de données
Cette thése est concentrée sur la problématique de I'appari de données vecteur.

L'appariement de données géographiques est loin d’étre immé&bmbreuses sont les
causes qui font que l'appariement de données géographiques ekicheedifficile. Par
exemple, les objets géographiques ne possédent pas toujourstifibide le niveau
d’abstraction peut différer d’'une base a une autre ouremoéme si deux jeux de données
ont le méme niveau de détail, deux objets géographiques rearéisén méme objet du
monde réel n'ont pas les mémes coordonnées géographiqaeseades imperfections sur la
localisation.

Dans ce contexte, I'objectif de la these est de proposeprocessus d’appariement de
données geéographiquélexible adaptablea toutes les données, que ce soit des données
représentées par des points, des lignes ou des surfackes dannées provenant de bases de
données ayant des niveaux de détails différents, et quefficace méme si les données ne
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sont pas idéales, c'est-a-dire qui prenne en compter@agsau niveau de la géométrie, des
informations attributaires ou des relations spatiales.

Notre approche s’appuie sur plusieurs idées. Premieremens considérons que le
processus d’appariement doit étre basé sur les différeraesctéristiques des objets
géographiques telles que la géométrie, I'information attriteutd sémantique ou les relations
spatiales. En conséquence il sera adaptable en fonctsomfdemations présentes dans les
données. Deuxiemement, le processus d’appariement doijétie par des connaissances.
Troisiemement, nous considérons que toutes les imperieaoivent étre prises en compte
autant a l'intérieur du processus qu’au niveau de la déciBanconséquent il sera moins
sensible aux éventuelles erreurs.

Ainsi, nous avons défini une taxonomie de l'imperfect{@nprécision, incertitude et
incomplétude) et nous avons modélisé l'imperfection dées données et dans les
connaissances. Pour y parvenir, nous avons choisi laighdes fonctions de croyance
[Shafer, 1976]. Elle sera a la base de notre nouvelleoelpgrd’appariement de données
géographiques.

Le processus que nous proposons est basé sur des atiggmeariement, chaque critére
d’appariement s’appuyant sur une caractéristique des donregrapjéiques : la localisation,
l'orientation, le voisinage, le nom, la sémantique, etc

Organisation du mémoire de these
Le mémoire de thése est composé de cing chapitres.

Le chapitre A contient un état de l'art sur 'appariainde données en fonction des
besoins. Nous avons distingué quatre besoins : I'évaludéida qualité, le recalage, la mise a
jour et l'intégration des données géographiques. L'intérétedehapitre est de donner une
vision globale des caractéristiques de l'appariement @uasi de situer notre travail par
rapport aux travaux existants sur l'appariement de données.s Agwvéeir défini la
problématique, nous exposons les objectifs de ce travdikbde.

Le but du chapitre B est de présenter les types d'imp@nfeprésents dans les données et
dans les connaissances issues de divers travaux dans |leela®@dintelligence artificielle,
et d’exposer la théorie des fonctions de croyance,afupértie de la famille des théories de
lincertain. Aprés avoir justifié le choix de la thémriles fonctions de croyance a travers
quelques besoins et exemples, nous donnons un apercu destiapplida la théorie des
fonctions de croyance. Enfin, nous présentons le ctantemathématique de la théorie des
fonctions de croyance.

Le chapitre C représente le cceur de ce mémoire de ttasd contient la description
détaillée de notre approche d’appariement de données. N@aesfunds d'abord les étapes de
notre processus qui sont au nombre de cing : sélectiotaddidats, initialisation des masses
de croyance, fusion des critéres par candidat, fusiorcatedidats et décision. Ensuite, nous
détaillons la modélisation des criteres d’appariemenitjiyggs qui peuvent étre utilisés dans
un processus d’appariement.

Le chapitre D présente l'expérimentation et I'évalbmatide notre nouvelle approche
d’appariement. Nous décrivons d’abord le modele de donnéesayiseavons défini et le
prototype du processus qui a été concu sur la plate-formexy@efe. Ensuite, nous
présentons les deux études que nous avons mises en filade aalider notre approche
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basée sur la théorie des fonctions de croyance. Prengietenous montrons les résultats que
nous avons obtenus en testant notre approche sur cinggedonnées ayant des niveaux de
détail différents et représentant les points remarquatleselief. Les jeux de données
couvrent cinq départements frangais et ils sont issua BECARTO et de la BDTOPO de
'IGN. Deuxiemement, nous présentons les résultatsnoist en effectuant des tests sur des
jeux de données a différents niveaux de détail représdagaréseaux routiers, et issus de la
BDCARTO de IlGN et de MultiNet de TéléAtlas. Les réats sont ensuite évalués en
termes de précision et de rappel.

Le chapitre E est consacré a la présentation d’'unpopition d’'un processus complet
d’appariement de données géographiques destiné a l'utilisateprotessus décrit toutes les
étapes nécessaires pour apparier deux jeux de donnéesnerergant avec le chargement
des jeux de données et en finissant avec la qualificatola sauvegarde des résultats
d’appariement. Des améliorations a notre processugekdans le chapitre C sont également
apportées dans le chapitre E.

Enfin, nous concluons en résumant notre approche d’appatieilmelonnées en présentant
les apports de la thése, et nous donnons également descpges de travail.
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CHAPITRE A
Appariement de données geographiques
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A Appariement de données géeographiques

De nombreuses approches d’appariement de données géograpiwigienat dans la
littérature. Dans ce chapitre nous présentons d’abordtainde l'art sur I'appariement de
données géographiques afin de nous positionner par rapport aumxtrexatants. Les
approches sont présentées d’une part en fonction dunbesgiel elles répondent et d’autre
part en fonction des données géographiques traitées. Ensoiis, présentons quelques
aspects liés a I'imperfection des données géographiguda aéeessité de la prise en compte
de cette imperfection d’'une maniére explicite a liiér du processus d’appariement de
données géographiques. Enfin, nous concluons et nous préseotiensujet de recherche.

A.1 L’appariement, un probleme complexe

Le processus d’'appariement de données géographiques est guiqueiimet de mettre en
correspondance des objets homologues, c'est-a-dire dds ghjereprésentent la méme
réalité [Walter et Fritsch, 1999]. Il s’appuie sur la aotde ressemblance, c'est-a-dire que
deux objets géographiques A et B appartenant a des bases desdgéographiques
différentes sont appariés s’ils se ressemblent. Ilsistn donc a mettre en valeur des
ressemblances de lieu, de nature, de relation spatiale faume.

A premiére vue, la ressemblance semble a étre faciéfiair & travers des regles basées
sur les différentes propriétés des objets géographiquesxdtaple :

- lieu: « les objets A et B se ressemblent s’ils sositipnnés sur le méme lieu »,
- forme : « les objets A et B se ressemblent s’ilsla@méme forme »,
- type/nature : « les objets A et B se ressemblent@iide méme type/nature »,

- relations topologiques : « les objets A et B se rebsam s’ils ont les mémes relations
topologiques avec leurs voisins ».

Cependant, la spécificité des données géographiques fait gada de ressemblance est
tres complexe a définir dans la pratique et qu’elle n'estipa®diate puisqu’elle s’appuie
sur des connaissances qui ne sont pas toujours cohéetreslles.

Des objets géographiques se ressemblent s’ils sont goo®iE sur le méme lieu.
Cependant, dans la réalité il existe de différentes giogtions géométriques de ce lieu, plus
ou moins précises. Une entité du monde réel, peut grésentée dans une base de données
par une ligne, qui modélise son axe principal ou méme ppoimh, qui modélise son centre.
De la méme maniere, il est possible gu'un batimentrspitésenté par une surface signifiant
sa forme ou un point signifiant son centroide. Prenangxemple : supposons que nous
voulons représenter une créte. La localisation deél# dans la base de données peut ne pas
refléter parfaitement la réalité et de plus, la préaisie la localisation peut étre différente.
Par exemple elle est plus précise lorsque I'entitéegstsentée par une ligne, que lorsqu’elle
est représentée par un point.

De plus, le degré de cohérence entre les données géograptéqddferentes bases de
données est lié a la notion de niveau de détail de chage@da®nnées. Ainsi, plus les bases
de données a apparier ont des niveaux de détail difféqdntsje degré de cohérence est
faible. Les regles de ressemblance peuvent étredtitiés en fonction des niveaux de détalil
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des bases de données a apparier. Globalement, nous powtmggiei trois types de relation
entre les jeux de données a apparier (voir Figure 4) :

- chevauchement : les deux bases de données ont le méme déveidtail et le méme
contenu [Badard, 2000],

- inclusion : les deux bases de données ont des niveaux dediééadints, et la base de
données moins détaillée est incluse dans la base de dgrinéedétaillée [Devogéle,
1997 ; Mustiére et Devogele, 2008],

- chevauchement partiel : les deux bases de données soittlesrant différentes en
contenu et en niveau de détail [Olteanu-Raimond, 2008].

Figure 4. Types de relation entre les jeux de données a apparier

Le premier type de relation est rencontré dans leegtantde la mise a jour ou dans le cas
du contrdle de la qualité d'une base de données, tandis gdeubesierniers types de relation
sont plutdt spécifiques au contexte de I'intégration de thaskonnées ou de la mise a jour de
bases de données multi-représentations.

Une autre problématique qui rend I'appariement de données géagras complexe est
liée a la notion de cardinalité des liens d’appariemeatt-a-dire le nombre d'objets en
correspondance. Dans le processus d’appariement, la diédies liens d’appariement peut
étre différente, d’'une part en raison des niveaux de dbtitents des bases de données a
apparier (voir la Figure 5 a gauche), et d’autre part eorraies régles de découpage du
monde réel (voir la Figure 5 a droite). Par exemplg,rtutes peuvent étre découpées en
troncons de route selon le nombre de voies dans ueedeagonnées et selon le revétement
dans la seconde base, ou encore les rivieres peuverlé&toupées en troncons de riviére
selon leur largeur ou leur débit.

Figure 5. Exemples de liens d’appariement de cardinalités diffése@n raison du niveau de
détail différent 1 — n, (a gauche) et du découpage du meéetidifférent n — m, (a droite)
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Ainsi, en fonction des bases de données a appariendmalié des liens d’appariement
peut étre : 1 : 1 (un objet d’'une base de données est miBrespondance avec un seul objet
dans l'autre base de données), 1: n (un objet d'une base deesloBsg mis en
correspondance avec n objets dans l'autre base de données)no (n objets d’'une base de
données sont mis en correspondance avec m objets datre base de données), comme le
montre la Figure 6.

Figure 6. Cardinalité des liens d’appariement

L'appariement 1 : 1 apparait surtout lorsque les basesrdetds a apparier ont des points
de vue proches ou des niveaux de détail proches, tandis gparlement 1 : n est dd a la
différence de segmentation entre les deux basest{@dire que d’'une base a l'autre les
routes ne sont pas découpées en trongons de route de ¢afagdm) et des niveaux de détail
différents. La différence de segmentation et legdihts points de vue sont la cause de
'appariement n : m.

A.2 L'appariement, un outil pour répondre a plusieurs besois

L'appariement est utilisé dans de nombreuses applicatioasipulant les données
géographiques. Dans cette sous-partie les approches sontémésem fonction du besoin :
I'évaluation des données géographiques, le recalage, laruse et I'intégration.

A.2.1  Apparier pour évaluer la qualité des données géographiques

La production d’'une base de données géographiques est un l@egqu® qui consiste en
un enchainement de nombreuses étapes et qui nécessatedinion de plusieurs acteurs. La
complexité de linformation géographique et sa chaine de pilioduacquisition d’'une
source de données, modélisation des données, discoftidat objets géographiques) sont a
l'origine d’erreurs et d’'imprécisions.

Actuellement, de plus en plus d'utilisateurs exploitemifdrmation géographique et
prennent des décisions dans différentes applications tglie la navigation, 'aménagement
de territoire ou les études de risques. De ce fait, lat§uddis données géographiques est un
enjeu important a la fois pour les utilisateurs et poupteslucteurs de données. Elle suscite
depuis plus de dix ans un vif intérét qui se manifesteagets des conférences, et des
ouvrages dédiés a ce sujet ainsi que des nombreux aj@clpsll et Morrison, 1995 ; David
et Fasquel, 1997 ; Dassonvidéeal, 2002].
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La qualité des données concerne a la fois le product€eutidteur, comme le montre la
Figure 7. Du point de vue de l'utilisateur, le concept de quatifdiqgue I'adéquation des
données a ses besoins, et il est connu dans la litt€rabus le nom dqualité externe
[Devillers, 2004 ; Devillers et Jeansoulin, 2005]. Du point de gu producteur, évaluer la
gualité d’'une base de données géographiques consiste arv@rifionformité des données
géographiques aux spécifications : il s’agit deglalité interne[Devillers et Jeansoulin,
2005].

Figure 7. Concept de qualité d’'une base de données géographiques

Vu son importance, la qualité interne, que nous appelondparde langage « qualité », a
fait I'objet de nombreux travaux de recherche qui foiervenir 'appariement et que nous
présentons ci-apres.

\

L'étude de la qualité consiste a contrbler la qualité gédooét [Vauglin, 1997 ;
Goodchild, 2005], la sémantique et I'exhaustivité d'un jeu de dongéegraphiques par
rapport a un autre jeu de données géographiques représentantdie néeln appelé jeu de
référence. Afin de réaliser ce contrdle, une premidape est I'appariement des données,
c'est-a-dire la mise en correspondance des obijets isslas lidse de référence avec leurs
homologues dans la base de données a analyser.

Dés lors que les données sont appariées, on s'intérassegpaple a évaluer la qualité de
leur forme et de leur position en s’appuyant sur diffésentesures telles que la distance de
Hausdorff ou la distance surfacique [Bel Hadj Ali, 2001].

La spécificité des données dans le cadre de I'évaluatida dealité réside dans le fait
gu’elles sont relativement proches tant au niveau géométrgie niveau sémantique.
L’'appariement est donc relativement simple et ilbesté sur des mesures de proximité [Bel
Hadj Ali, 2001 ; Sheeren, 2005]. De nombreux travaux liéstade de la qualité des données
géographiques ont d'ailleurs été réalisés sans abordeetedsujappariement de données, ce
dernier étant supposé évident [Hunter et Goodchild, 1993 ; Egaehail, 1994].

Afin d’assurer la cohérence de deux bases de données pidéigges lors de leur
intégration, [Sheeren, 2005] s’intéresse a I'évaluatiotadmhérence de représentation des
objets appariés en se basant sur un processus d'apprentdiggagatique.

L'appariement de données peut également étre utilisé pouueévi processus de
généralisation ou les données généralisées [Ruas, 2001]. Eaaligation des données
géographiques a fait 'objet de nombreux travaux de rech@Rtlees, 1999 ; Mustiere, 2001 ;
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Duchéne, 2004]. La généralisation est «un processus deotraagbn de données
géographiques utilisé pour produire des données qui répondent asdess lpeécis » [Ruas,
1999]. Apres le processus automatique de généralisation, demuogmidistes a I'adéquation
des données généralisées aux besoins se posenefdr@003 ; Bard, 2004].

A.2.2  Apparier pour recaler des données géographiques

L’'appariement de données géographigues est également upoautilecaler des données
géographiques sur un référentiel dans le but d’améliorer litéjga@bmétrique des données.
Le recalage de données est un processus qui consiste a sapetgox jeux de données
représentant potentiellement la méme réalité sur uneenz®me géographique. Il s’agit de
réaliser une transformation géométrique a partir detpadentifies comme homologues par
appariement. Le recalage de données concerne les domuéeselles et les données raster
(image). Ainsi la Figure 8 montre un exemple de recalagéewevecteur et la Figure 9
montre un exemple de recalage vecteur-raster.

Figure 8. Recalage de deux jeux de données vecteur-vecteur (jedordeees, initiaux a
gauche et recalés a droite)

Figure 9. Recalage de deux jeux de données vecteur-raster (jeux déedprnitiaux a
gauche et recalés a droite)
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[Chenet al, 2006] proposent une approche d’appariement vecteur-rdstedeaecaler un
réseau routier et une orthophoto. L'approche de mise erespmmdance des points
homologues, nommés également points de contrble, estivante. La premiére étape
consiste a détecter des points de contrdle dans les doweéteur, c'est-a-dire des points
représentant l'intersection de plus de deux tronconudie. La deuxiéme étape consiste a
trouver les points homologues des points de controle tééters de la premiéere étape. Pour
cela, ils détectent d’abord les intersections dans l'ineagetilisant des outils de traitement
d’'image ainsi que des connaissances issues des données, \tetiésugue les directions des
segments ou la largeur des trongons de route. Une foitegymints de contréle dans les
données vecteur et dans l'image ont été identifiés, ltégpant des points homologues est
réalisé en utilisant les coordonnées géographiques des dovedeur et celles de I'image
géoréférencée. Un filtrage des points de contrble estitenappliqué pour éliminer les
mauvaises détections ou les détections incertainesfiltres détectent les couples de points
de contrdle qui ont un vecteur d’écart entre les pointodé&dle tres différent par rapport aux
couples voisins, dans ce cas il s'agit d’'une erreur sygténe. Enfin, a partir des couples de
points de contrOle, le recalage de données est réadiséune transformation élastique
[Saalfeld, 1988].

Afin de recaler des cartes scannées sur des orthoinj@dpesiet al, 2008] proposent une
approche similaire que celle que nous venons de détaileifférence prés qu'ils utilisent
des points de contrdle extraits automatiquement d’unedemdennées vecteur.

[Clodoveuet al, 2007] s’intéressent aux recalages des « adresses » swaserddrresses
ayant une référence spatiale. Le concept d’adresses eldmsapproche correspond a la fois
aux adresses postales et a d’autres informations quidf@mence a un lieu telles que le nom
du batiment, le code postal, le code téléphonique, etc. foiseque les adresses sont
structurées grace a un traducteur, c'est-a-dire que chagseeadst un n-uplet contenant des
attributs tels que le nom et le type de la route, leérardu batiment, le code postal, le nhom
de la ville, etc., 'appariement de données consisteudér les objets appartenant a la base de
données d’adresses qui correspondent aux données fourniestiaaucteur. L'appariement
recherché est de cardinalité 1 : 1. Afin de trouver le eodplbjets homologues, [Clodoveti
al., 2007] comparent les attributs de chaque n-uplet avectidrits des objets de la base de
données postale en utilisant des mesures de similatigéles chaines de caracteres telles que
la distance de Levenshtein [Levenshtein, 1965] et I'algamet Shift-And [Zobel et Dart,
1995]. L'évaluation des résultats est automatique ; elldase sur un indicateur qui peut
prendre des valeurs entre 0 et 1 (0 signifiant completenmeettain et 1 signifiant
completement sar). Cet indicateur final est calcyt@rdir des indicateurs déterminés pendant
I'étape d’'appariement (I'indicateur obtenu a partir du nontbagtributs appariés pondérés
par leur importance) et de localisation (I'indicateureniot a partir de la géomeétrie des objets :
point, ligne, surface).

Dans le but de réaliser une carte de données géoréfésates foréts anciennes, [Dupouey
et al, 2007] s'intéressent au recalage des cartes anciennel gfouvoir les représenter dans
un référentiel géographique. Le processus de recalage ®appuides points de contrble
représentant des objets remarquables tels que les édgiseshateaux, les carrefours, les
moulins, etc. Ces points de contrfle, choisis aigdor les cartes anciennes et sur la carte de
référence actuelle, sont ensuite mis en correspondaaoeellement. A partir de ces points
de contréle, plusieurs transformations mathématiqueasg(ation, rotation, homothétie, etc.)
sont appliquées a la carte d’origine afin de pouvoir la superpgur la carte actuelle. Enfin,
une étape de raccordement des contours des foréts aus kmite deux cartes est réalisée.
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D’autres travaux de recalage utilisant I'appariement de dmnpét été réalisés [Besl et
McKay, 1992 ; Haunert, 2005; Doytshetral, 2001 ; GOsseln et Sester, 2003]. Le processus
d’appariement étant un outil développé a partir des appraéueises auparavant, ces travaux
ne sont pas détaillés davantage dans ce mémoire de these.

A.2.3  Apparier pour mettre a jour les données géographiques

Le processus de mise a jour concerne a la fois les peantacet les utilisateurs. Les
producteurs doivent d’'une part détecter les évolutions stinkégrer dans leur bases de
données, appelées bases de données de référence, etpididue propager aux utilisateurs
en leur fournissant des outils capables de réaliser une anjeer, la plus automatique
possible, tout en leur permettant de garder les modifitatja’ils ont faites et qui ont conduit
aux bases de données dérivées.

Un processus complet de mise a jour est illustré sw¥idare 10. Nous montrons le
processus de mise a jour en fonction du temps : du c6té du fmod(en rose) et du cbté de
l'utilisateur (en bleu).

Figure 10. Processus général de mise a jour
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A partir d'une base de données de référence (BDG réfreplusieurs bases de données
peuvent étre dérivées : les bases de données dérivées dlw @ibducteur (BDG dérivée) ou
les bases de données utilisateur du cété de l'utilisateuG(Bblisateur). Les bases de
données dérivées peuvent étre réalisées a traversodesgus, par exemple la généralisation.
Les bases de données utilisateur peuvent étre toute la bagé&mmce ou uniquement un
extrait de celle-ci, et peuvent étre obtenues par usfadn

Supposons que la BDG de référence soit mise a jour. S@t iéErence MAJ la nouvelle
version de la base de référence. La problématique qui seepbscomment mettre a jour les
bases de données dérivées chez le producteur et les badesndes utilisateur chez les
utilisateurs ?

Afin de répondre a cette problématique, il existe plusiapmoches. Par exemple, selon
[Badard, 2000] la mise a jour des bases de données dériedecproducteur nécessite
d’effectuer les étapes (1) et (2), et la mise a jour desdde données utilisateur nécessite
d’effectuer les étapes (1) et (3). Ces trois étapes iBostrées sur la Figure 10 par des
doubles fleches vertes. L'étape (1) consiste a apparisia de données de référence (BDG
référence) et la base de données de référence mise PG référence MAJ), dans le but
d’extraire les évolutions. L'étape (2) consiste a appdaicbase de données dérivée (BDG
dérivée) et BDG référence, et I'étape (3) a apparidrake de données utilisateur modifiée
(BDG utilisateur modifiée) et BDG référence afin diaite les relations implicites entre les
données de référence et les données dérivées ou rajoutées

[Uitermark et al, 1998], quant a eux, estime que seule I'étape (1) est a@eegwur
mettre a jour la base de données utilisateur ou dérivée.

Pour identifier les mises a jour faites sur une bdsesti nécessaire de détecter les
évolutions entre deux actualités d’'une méme base de dogéégephiques, lorsqu’il n'y a
pas de gestion temporelle des identifiants. L’appariemendonnées est alors un outil qui
permet de détecter les éléments homologues entre deurditést La cardinalité des liens
d’appariement est interprétée differemment dans le xenie la mise a jour et dans les
autres contextes. Ainsi, lorsque deux bases de donnéeg BD@stant T et BDG a
l'instant T; sont évaluées dans le but de la mise a jour, la catéiesli interprétée de la facon
suivante :

- 1: 1: modification possible de l'objet de la base BD@es tests d'égalité
géométrique et attributaire sont faits,

: 0 : l'objet de la base BDf& été supprimé,

: m : modifications dans les deux bases,

1

- 1:n:lobjet de la base BDy& été modifié, il a subi une scission
n
n

:1:ily aeuune fusion d'objets de la base BDG
- 0:1:un objet a été créé dans la base BDG

Les deux bases de données géographiques, celle qui cosgielaninées a jour et celle qui
contient les données a mettre a jour, sont alorctmégparables. En effet, elles présentent le
méme niveau de détail, elles ont une hétérogénéité réduitaulle au niveau de la
représentation des objets de la base, de la sémantidadaegéométrie, et enfin les objets qui
n'ont pas subi de changements ont gardé leur position.
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Ce dernier aspect est exploité dans le processus d’appari€bmedétecte, en utilisant la
géométrie et la topologie, d’abord les objets homologués’ont pas changé, puis les objets
qui ont changé [Badard, 1998]. L'interprétation des évolutiomseeles deux bases de
données géographiques est réalisée en utilisant la cé#élaes liens.

Ainsi, le fait que l'appariement de données utilisé dan®igexte de la mise a jour ne
nécessite pas d’'outils trés complexes [Bouziani, 2003nakie, 1997] fait qu’on s’intéresse
plutét a la rapidité/complexité du processus [GomiedEl., 2003]. Ce dernier propose une
approche qui recherche les segments exactement identigussceux qui restent sont
gualifiés d’issus d’'une fusion, d’'une scission ou d’'unet@ga

Un autre cas de figure souvent rencontré consiste aengeftur une base de données a
partir d’'une autre base de données différente. Il existe desigeurs de données, comme
'IGN par exemple, qui possédent plusieurs bases de dormnébss niveaux de détails
différents. Pour faciliter la mise a jour de leurs bastesinsi réduire les colts, un processus
de mise a jour de la base de données la plus détaillédseshrmeuvre, puis les évolutions
sont propagées automatiquement vers les autres bases deesdoAimsi, pour pouvoir
propager les mises a jour, un appariement entre des baskmmEes multi-représentation
doit étre réalisé. Dans ce cas, I'appariement de dormt@asnt plus complexe en raison de
'hétérogénéité des bases de données.

A.2.4 Intégration de bases de données géographiques hétérogenes

L’intégration de bases de données géographiques a commgfabjatfier la sémantique
de deux ou plusieurs bases de données, d’éliminer les ofjletisdants et de regrouper les
objets similaires [Devogelet al, 1998]. Le processus d’intégration de bases de données
géographiques se décompose en trois étapes : pré-intégmisenen correspondance des
schémas et des données et intégration des schémagiendéss (voir Figure 11).

Figure 11. Processus d’intégration de bases de données géographiques
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A.2.4.1 Pré-intégration

L'étape d’'analyse et de préparation des bases individuditesaussi de pré-intégration, a
comme objectif de préparer les bases de données afin quseliest intégrées le plus
automatiquement possible [Devogele, 1997 ; Sheeren, 2005 toBkéste a analyser chaque
base individuellement, a les transformer dans des shphs proches au moyen de regles de
normalisation, a expliciter I'information implicitet & transformer les géométries dans une
projection commune. L'enrichissement des schémas essaugétape primordiale lorsque
linformation implicite est présente dans une base denées et qu’elle s'appuie sur les
spécifications.

Par exemple, sur la Figure 12 nous pouvons remarquer la epfaen d’'une patte
d’'oie. Cependant, cette représentation est implictpatte d'oie étant composée de trongons
de route. Afin d’expliciter cette information, une sadat est de créer une nouvelle classe
appelée par exempRatte d’oie Chaque objet, ou instance de la classe, aura une géoetétr
des attributs.

Patte d'oie

Géométrie

Nom

Figure 12. Explicitation de I'information implicite : cas d’'une pa d’oie

A.2.4.2 Appariement des schémas et des données

La deuxieme étape consiste a définir les correspondantes les schémas, processus
appelé « appariement des schémas » et entre les dommEeEssus appelé « appariement des
données ». Les deux processus ne sont pas compléetémdépendants, en principe ils
interagissent entre eux. Ainsi, 'appariement des schémat s’'appuyer sur les données et
réciproquement I'appariement des données peut s’appuyer sghiasas.

Concernant I'appariement des schémas, plusieurs technigigeenedans la littérature. Il
y a d'une part les techniques dites simples qui s’appuientdss informations issues
directement des schémas, telles que le nom d’'uneeclessattributs, le type de l'objet, les
relations entre les schémas (par exemple «est umst, gomposé de ») [Madhavan al,
2001 ; Rahm et Bernstein, 2001 ; Bioal, 2002], et d’autre part les techniques fondées sur la
déclaration d’Assertions de Correspondance Inter-schéA@ly, définies initialement pour
les bases de données classiques [Parent et Spaccapietra DES@gele, 1997 ; Sheereh
al., 2008]. Une approche d’appariement de schémas de plus epripliégiée s’appuie sur
une ontologi® de domaine [Fonsecet al, 2002 ; Comberet al, 2004 ; Rodriguez et

! D'aprés [Gruber, 1993], une ontologie est la spécificatione conceptualisation d'un domaine de
connaissance.
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Egenhofer, 2004 ; Gesbert, 2005 ; Abadteal, 2006 ; Mostafavi, 2006 ; Mustiémt al.,
2007 ].

Comme nous pouvons le constater en Figure 11, dans le mod&ekintégration des bases
de données géographiques, I'appariement de données est utilisgpparier des schémas ou
bien pour intégrer des données géographiques.

Dans le contexte de l'appariement de schémas, I'apparietieedonnées est utilisé soit
pour améliorer la qualité de I'appariement de schémas dwaséne ontologie de domaine
[Uitermark, 2001], soit dans le but d’apparier les schémas [& Figure 13) [Voltz, 2005 ;
Kieler, 2007].

Figure 13. Appariement des schémas dérivé de I'appariement des dodfea®s [Voltz,
2005]

L'appariement de données peut étre un outil pour comparercldssifications de
l'occupation du sol. Dans ce cas, le terme le plus epplest celui de comparaison.
L'objectif principal est d’'une part de comparer classe fagse deux jeux de données raster
pour lesquels il existe une classification préalablemennidéft d’'autre part d’évaluer les
résultats en utilisant une matrice de confusion dontigeged sont les différentes classes du
jeu de données de référence et les colonnes sont Isse<cldis jeu de données a comparer
[Pontius et Cheuk, 2006 ; Hagen-Zanlaral, 2004 ; Fritz et See, 2004 ; Duckham et
Worboys, 2005 ; Foody, 2006 ; Vasco et Caetano, 2006 ; Canber2004].

A.2.4.3 Intégration

La troisieme étape du processus est I'étape d'intégrdéisrschémas et des données. Cette
derniere étape consiste a définir les stratégies d'irtiégraes schémas et des données
nécessaires, entre autres, pour résoudre les canflits les schémas et les données. Le choix
de la stratégie dépend des bases de données géographigues rantiegdesoins auxquels
la base de données géographiques intégrée doit répondre. D'nierengénérale, dans la
littérature, le nombre de stratégies d’intégration dégreas possibles a été réduit a deux
stratégies, a savoir la stratégie multi-représentatien la stratégie mono-représentation
[Devogele, 1997].

Dans le cadre de la stratégie multi-représentationsdifésrentes représentations du
monde réel sont préservées et les éléments homolagpiEsi(as et données) sont reliés entre
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eux. Cette stratégie a de nombreux avantages, tels quessébilité de faire des analyses
multi-représentations (par exemple la simulation des gidhénes urbains ou la navigation
embarquée), la réutilisation des représentations existdatpossibilité d’intégrer les mises a
jour d’'une maniére automatique et dans toutes les baseéraa temps, etc.

La stratégie mono-représentation consiste a fusionasanfiermations les plus riches et a
éliminer les redondances. Dans la littérature, la é&jimt mono-représentation est connue
également sous le nom de « conflation » [Yuan et Tao, 1BBShyet al, 2004 ; Doysteet
al., 2001]. D'une maniere générale, le terme de « conflatiaéfnit 'ensemble des
opérations qui consistent, a partir de deux bases de doggégsaphiques, a créer une
nouvelle base de données géographiques rassemblant les fidosm@ntenues dans les
deux autres. [Yuan et Tao, 1999] identifient deux types de comflata conflation verticale,
c'est-a-dire la fusion de deux jeux de données qui coukrenéme territoire du monde réel,
et la conflation horizontale, c'est-a-dire la coldlatentre deux jeux de données adjacents.
Dans la suite de cette partie, nous nous intéressolesraa a la conflation verticale, et nous
I'appelons pour simplifier « conflation ».

Figure 14.Le processus de conflation proposé par [Yaun et Tao, 1999]

Le processus de conflation proposé par [Yuan et Tao, 1998]didférence du schéma
général d’intégration de données illustré sur la Figure drisiste d’abord a aligrfetes jeux
de données (étape (b) sur la Figure 14), puis de réaliserriamaat de données (étape (c)
sur la Figure 14). L'objectif de lI'alignement des deux jelex données est de les rendre
comparables pour faciliter le processus d’appariement.

L'appariement de données géographiques utilisé pour intégeer lokeses de données
géographiques différentes (produites differemment) s’avére pomplexe en raison des
différences qu'il peut y avoir entre les deux bases dméks géographiques. En effet, les
bases de données géographiques ayant été créées pour répdedrbesoins différents, la
représentation des objets est différente. Par exeeptgyeau de détail de chaque base de
données géographiques joue un rdle important dans la strat@gpariement de données. De
nombreuses approches existent dans la littérature esgoment spécifiques aux données a
apparier. Ainsi, il existe des approches qui s’appliquentbaises de données géographiques
représentant une méme réalité a des niveaux de détaitenifé [Devogelet al, 1998 ;

% Le processus d’alignement consiste a superposer deux jelandées et a réaliser des transformations
géométriques afin que les jeux de données deviennent plus corepatalploint de vue de la géométrie.
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Zhanget al, 2005 ; Mustiere, 2006] ou au méme niveau de détail [Haunert, 200l&z;
2006].

La complexité de ce type d’appariement nécessite d’unelpakéfinition de plusieurs
criteres géométriques et topologiques basés sur des meatrdsstance, d’orientation,
d’angle, et sur des relations topologiques [Walter gsd¥r, 1999 ; Lischer, 2007 ; Mustiere
et Devogele, 2008] et d’autre part la conception d'outils fgpées aux données qui rend
difficile la mise en place d'un processus d'appariemgéhériqgue [Mustiere, 2006].
L'évaluation de la qualité des liens d’appariement a 'falijét de divers travaux [Mustiére et
Devogele, 2008 ; Beeet al, 2004 ; Safrat al, 2006].

A.3 L’appariement, un outil qui dépend des données géographigs

Nous avons vu dans la partie A.2 que les outils d’appariemertoggpés ne sont pas
génériques, c'est-a-dire qu’ils dépendent des objectifs dugstecd’appariement (étude de la
gualité, mise a jour, intégration, etc.). Une autreorade leur diversité, que nous détaillons
dans cette partie, est qu'ils dépendent aussi des donnéesphauga, c'est-a-dire du type de
représentation (point, ligne ou surface) et de leur niveaiétidl. Généralement, les auteurs
s'intéressent a un type de représentation, ce qui falteyiste des approches d’appariement
spécifiques aux objets ponctuels, linéaires et surfaciques.

En ce qui concerne la dépendance du niveau de détail, nons @marqué qu’en général,
pour les objets ponctuels et surfaciques, les approches d&ppatipeuvent étre appliquées
a la fois aux jeux de données ayant le méme niveau déetédak jeux de données ayant des
niveaux de détail différents. Par contre, les approdastnées a apparier des lignes sont tres
différentes, selon que les jeux de données a apparier onohda méme niveau de détail. Par
exemple, la comparaison du nombre d’arcs entrantsretinés de deux noeuds est pertinente
lorsque les jeux de données ont le méme niveau de déta qu’elle n'a aucune
signification lorsque les jeux de données ont des niveadgétdd différents.

De plus, nous avons vu que toutes ces difféerences eesrebdses de données
géographiques entrainent une cardinalité des liens diféédamts le processus d’appariement.

Dans la suite de cette partie, nous illustrons a ftitexemple quelques approches
d’appariement de données.

A.3.1  Appariement de réseaux au méme niveau de détail, approehde
[Walter et Fritch, 1999]

Afin d’apparier des réseaux au méme niveau de détail, [WetltEritch, 1999] proposent
une approche basée sur des analyses statistiques emutiigéométrie et la topologie. Afin
d’obtenir des mesures d’appariement pour faciliter les aéwsils utilisent la théorie de
linformation [Shannon, 1948]. La décision finale est prigef@nction des caractéristiques
des couples formés et aussi du voisinage. Le couple diargsl'information mutuelle est
maximale est choisi.

L’'approche d’appariement est composée de cing étapes :

- pré-traitement : consiste a recaler les données aficodriger les biais systématiques. Il
est réalisé a partir de points de contrble choisis nikenoent,
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- recherche des candidats : consiste a sélectionneamesdats. La sélection est basée sur
un critéere de distance utilisant un buffer grandissarguetdes considérations sur les
angles,

- filtrage des couples trés improbables : cette étapeisterss éliminer les couples pour
lesquels les différences de longueur ou d’orientation tsoptimportantes. Les seuils qui
permettent le filtrage sont déterminés grace a des asadfatistiques, par exemple une
courbe de distribution de fréquence. Eaure 15 illustre un exemple de courbe de
distribution de fréquence pour les différences de longuetire edes arcs appariés
manuellement. D’apres cette figure, les arcs potentielid homologues sont ceux pour
lesquels la différence de longueur est inférieure a 30 m.

Figure 15. Détermination du seuil optimal de filtrage au moyen d’caurbe de distribution
de fréquence

- choix des couples a apparier : quatre criteres d’appariebss#és sur la géométrie
(localisation, longueur, forme et angle) sont combihéscombinaison consiste a calculer
pour chaque couple d’arcs potentiellement homologues une nfemlesreprésentant la
somme de toutes les informations mutuéllealculées pour chacun des critéres. Les
probabilités qui sont utilisées dans le calcul de liinfation mutuelle sont estimées a
partir des données déja appariées. Enfin, le couple d’objetelbgues choisi est celui
pour lequel la mesure finale a la valeur maximale.

- évaluation des résultats : chaque couple d’objets homolagté€yvalué automatiquement
a travers l'information mutuelle qui est définie dans as comme étant la différence
entre l'auto-information et l'information conditionmel

L’'avantage de cette approche, entre autres, est autatiati compléete du processus, y
compris I'évaluation des résultats et le calcul desslie : m. Afin de prendre en compte les
relations de voisinage et de gagner en temps de chdqgdariement est fait d’abord en local,
puis par secteur, puis pour le réseau entier. L'inconvérésitte dans le fait que le processus
a besoin de connaissances a priori pour définir les paesneécessaires a I'appariement
optimal, et qu’il nécessite le recalage des données,ldaacherche des points de contrdle.

® L’information mutuelle est une mesure issue de la théei¢information. L'information
mutuelle d’'un couple de deux variables aléatoires a aitben (a, b), représente le degré de
dépendance statistique de ces variables [Shannon, 1948].

45



A.3.2  Appariement de réseaux a des niveaux de détail diffémes, approche de

[Mustiére et Devogele, 2008]

[Mustiere et Devogele, 2008] s’intéressent a l'appariendentéseaux a des niveaux de

détail difféerents, en exploitant la géométrie des dosin@etopologie et occasionnellement la
sémantique. La nouveauté de cette approche réside daisdad pour apparier les arcs ils

utilisent les noeuds, et plus précisément la topologienaexds. Le processus d’appariement
proposé consiste en un enchainement de six étapes :

préparation des réseaux : cette étape consiste a pessebjets géographiques (points,
lignes, surfaces) a une structure de graphe (nceudsfaaes),

pré-appariement des nceuds : pour chaque nceud du réseau le mailiés Riéton
sélectionne des nceuds candidats a I'appariement darsedurke plus détaillB; qui se
trouvent a une distance inférieure a un seuil (Figure 16,uahga La sélection des
candidats est réalisée en utilisant la distance eewtid,

pré-appariement des arcs : pour chaque arc du r&ean sélectionne des arcs candidats
dans le réseaR;, qui se trouvent a une distance inférieure a un seigii(& 16, a droite).
Dans cette étape, la distance utilisée est la demindistde Hausdorff (cette distance sera
définie dans la partie A.4.2.1),

Figure 16. Pré-appariement des noeuds (a gauche) et pré-appariememtsi€a droite),
d’apres [Mustiére et Devogele, 2008]

appariement des nceuds : cette étape analyse les nceuds &t fe-appariés. Ainsi, pour
chaque nceud du réselBy on analyse chaque noeud candidat du réReatien fonction
des pré-appariements des arcs entrants et sortants du aaosld est qualifié de noeud
«complet », «incomplet » ou «impossible ». En fioanctde cette classification,
'appariement des nceuds est qualifié de certain ou inceftfainde définir des liens 1 : n,
signifiant qu’'un noeud du résed® est apparié a plusieurs nceuds du rédeawn
regroupement des noeuds et de ses arcs connectés est céatisosant ainsi un nouveau
groupe connexe. La Figure 17 a gauche montre deux types d’apearides noeuds : un
appariement de type 1 : 1 (les nceuds entourés en vert) ghameanent de type 1 : n (les
nceuds entourés en rouge),

appariement des arcs : cette étape est basée sur I'apgmatrides nceuds. Ainsi, chaque
arc du réseaR; est apparié, avec le plus court chemin, a un arc du r&eanui relie les
nceuds appariés, extrémités de lI'dedr;, comme le montre la Figure 17. En fonction de
I'évaluation locale des nceuds appariés, I'appariement rdeseat qualifié de certain ou
d’incertain. La Figure 17 a droite montre un appariement desde type 1: 1, c'est-a-
dire qu’un arc du résedp est apparié avec un arc du résBa(en bleu),
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Figure 17. Appariement des noeuds (a gauche) et appariement des ahcstdy, d’'apres
[Mustiére et Devogele, 2008]

- évaluation globale des résultats : cette étape cersisélectionner les arcs ou les nceuds
appartenant au réseay &pariés a plusieurs éléments du résealNBrmalement cette
situation ne doit pas arriver. Si c’est le cas, 'appaeiat est qualifié d’incertain, dans le
cas contraire il est qualifié de certain.

L'originalité de cette approche provient d’'une part du falelpi permet d’'apparier des
réseaux de niveaux de détail différents en définissantiefesn : m, et d’autre part du fait
gue I'évaluation locale et globale du processus est adutpmatne nécessitant pas
l'intervention de l'opérateur.

La qualité de I'étape de sélection des nceuds et des atoreela qualité des résultats peut
étre améliorée grace a des criteres sémantiques, gpésifaux données a apparier, qui
réduisent l'aspect générique du processus. L'approche donmmndedsultats lorsqu’un jeu
de données est inclus dans l'autre jeu de données et de bamissrésultats lorsque le
chevauchement des deux jeux de données est faible.

Cette approche permet de prendre en compte I'imprécisida tbealisation des arcs a
travers le seuil de sélection des candidats lorsétiapé de pré-appariement des arcs (le seuil
est défini comme étant la somme de la distance de Hdlusmtre I'arc du réseau le plus
détaillé en cours d’analyse et I'arc le plus proche|@te distance minimale qui est de l'ordre
de grandeur de la précision géométrique du réseau le moirns) p@pendant, ce processus
trouve ses limites lorsque la topologie des réseauemeEsles imperfections et en bordure de
la zone couverte par chaque jeu de données.

A.3.3  Appariement des jeux de données surfaciques, approche @Bel Hadj
Ali, 2001]

L'appariement de deux jeux de données surfaciques proposBgdatddj Ali, 2001] est
composé de quatre étapes, représentées sur la Figure 18 :

- détection des liens d’appariement probables grace a $etton des deux jeux de
données,

- suppression des liens parasites (un lien qui relie deux sarést supprimé si la distance
surfacique entre les deux surfaces est inférieure a un pauexemple le lien {5, E}). La
distance surfacique sera définie dans la partie A.4.2.1,

- détection des liens multiples en calculant une mattiassociation. Dans la figure ci-
dessous, nous remarquons que deux types de liens ont été défifien de cardinalité
n:m,{(A, B, C), (1, 2, 3, 4)}, et deux liens de cardiralit: 1, {D, 5} et {E, 6},
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filtrage des liens n-m, c'est-a-dire que pour deux groupes @&2ebn recherche le
meilleur groupe en minimisant la distance surfacique.

Figure 18. Approche d’appariement de données surfaciques proposée patd@eAli,

2001]

A.3.4  Appariement de plus de deux jeux de données, approclie [Samal et

al., 2004]

Un autre aspect important est que la plupart des approchiésntt uniguement de

'appariement de deux jeux de données géographiques. Nous ilkusttire d’exemple une
approche intéressante qui permet I'appariement de plus dgaileudte données.

[Samalet al, 2004] ont proposé une méthodologie fondée sur l'appariedeedbnnées

pour intégrer plusieurs bases de données hétérogénes.thadoiégie est complexe parce
gu’elle permet d’'intégrer dans un seul processus des donagtes et vecteur ayant des
niveaux de détail différents et des représentations diffés. Afin de trouver les
correspondances entre les objets homologues, trois @atpé&® mises en ceuvre :

by

la premiére étape consiste a apparier les objets selms httributs ou selon leur
géométrie, sans prendre en compte les relations ergrebgts. Plusieurs critéres
d’appariement ont été définis, basés sur la géométrielr €information descriptive. Des
méthodes de comparaison des attributs ont été ensuit@edéén fonction du type
d’attribut (chaine de caractéres, scalaire, localispfimur chaque critére. Ensuite, pour
chaque couple d’objets potentiellement homologues, lesegigont combinés, c'est-a-
dire qu’'une somme pondérée des mesures issues de chacuitédes est calculée. Le
couple d’'objets choisi est celui pour lequel la valeur d®tame pondérée est maximale,

la deuxiéme étape consiste a analyser les relatire les objets. On sélectionne d’abord
les « objets signifiants », c'est-a-dire les objets épaans I'étape précédente. Ensuite,
un graphe de proximité est construit pour chaque objet signiftangraphe de proximité
relie un objet signifiant avec les objets de la méme.basesi, les nceuds du graphe
représentent les objets d’'un jeu de données et les argBesigles relations entre les
objets. Chaque arc du graphe qui relie deux objets posséde wndédd@miné par la
distance et l'orientation des objets. De la méme menaes graphes de proximité sont
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construits pour les autres jeux de données. Sur la Figuneoli8,avons illustré par des
lignes roses pointillées le graphe de proximité pour urt @by jeu de données JD1, et
par des lignes grises pleines le graphe de proximité pourcsnalogue, I'objet B, dans le
jeu de données JD2. Enfin, les vecteurs de décalage entrgrdpties de proximité sont
obtenus par superposition. Les vecteurs de décalage sadsugihsuite pour définir une
nouvelle mesure pour les couples d'objets appariés lorsétlmpé précédente. Cette
nouvelle mesure est utilisée dans la derniére étape,

Figure 19. Graphes de proximité et vecteurs de décalage, d'apres|[Saata2004]

la derniére étape consiste a combiner les deux étapesignées; c'est-a-dire les mesures
issues de la géométrie et de linformation descriptiveedles issues de l'analyse des
relations spatiales entre les objets. La combinaisosist® en une analyse récursive,
c'est-a-dire que les mesures issues du critére qui arak/secteurs de décalage sont
révisées a la fin de chaque itération. Plus concrétempeunt,chaque objet signifiant, une
nouvelle mesure est obtenue en calculant la moyenre lanhesure pondérée issue de la
premiére phase et celle issue de la deuxieme phaseiteEaspartir de cette nouvelle
mesure, les mesures issues du critere basé sur les saitediécalage sont recalculées et
le processus continue jusqu’au moment ou les mesuréalsigsent. Enfin, pour un objet
donné, son objet homologue choisi est celui qui correspola valeur maximale de la
mesure parmi tous les candidats potentiels.

Un premier avantage de cette approche réside dans lgufaite permet d’'apparier en

méme temps plusieurs jeux de données, que ce soit desedovedeur ou raster. Cette
approche permet de définir seulement des liens de catéitalil en choisissant le lien qui
correspond & une clique maximale.

A.4 Criteres d’appariement de données et leur combinaison

Dans cette partie, nous présentons d’abord les diffécetéses d’appariement qui peuvent

étre utilisés dans le processus d’appariement de donissgae quelgues mesures qui
peuvent étre calculées en fonction des critéres d’apparit, puis la maniere dont ces critéres
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d’appariement sont combinés dans les approches existatimedasteindre I'objectif final :
apparier deux ou plusieurs jeux de données géographiques.

A4l Différents critéres d’appariement

En raison de la complexité du processus d’appariement dée®géographiques, due a la
complexité des données elles-mémes, et a la difféedesaiveaux de détail des bases de
données géographiques, il est nécessaire de s’appuyet\aludtion de I'écart entre une ou
plusieurs propriétés de deux objets potentiellement homolodi@galuation des écarts
repose sur de nombreux critéeres, appelés criteres d’amestic Ces derniers peuvent
s’appuyer sur la géométrie des objets, sur les attributioles relations spatiales entre les
objets géographiques.

A.4.1.1 Critéeres géométriques

Les criteres d’appariement géométriques s’appuient suédanétrie des objets. Cette
derniere représente la spécificité des données géographiquesppart aux données
classigues. C’est pour cela que la géométrie peut étiedénée dans certaines conditions
comme un identifiant commun des objets géographiques. L'hgpetlle base dans le
contexte de l'appariement de données est que les objmisldgues sont les objets qui sont
les plus proches. Cependant, nous avons vu dans l'intiodugie cette hypothése n’est pas
toujours vraie, pour de nombreuses raisons. Par exesunlda Figure 20 a gauche, nous
remarquons que l'objekb,@ comme homologue son plus proche voisin, 'objetdandis que
I'hnomologue de l'objet an’est pas son plus proche voisin, I'objet tmais I'objet b.

D’une maniere générale, la géométrie des objets géograptdgsame a la fois leur
localisation et des informations implicites sur leunie (longueur, orientation...).

Pour les objets ponctuels, la localisation peut étygoé®e pour comparer I'écart de
position entre les objets a travers la distance eeadlidi. A partir de la distance euclidienne
calculée entre un objet et ses candidats a I'apparieteecdindidat choisi est celui qui est le
plus proche [Minami, 2000 ; Safet al, 2006]. Pour ne pas apparier au plus proche voisin,
[Beeriet al, 2004] proposent une méthode probabiliste qui consiste gsanabour chaque
objet objl, tous ses candidats a I'appariement-Cn au moyen d’'une mesure de confiance.
Cette mesure est basée sur la probabilité que I'objdtsoit apparié avec le candidaf, €t
sur la probabilité que le candidat<oit apparié avec I'objetbjl La probabilité est définie en
utilisant la distance euclidienne entrdjb et le candidat Cainsi que les distances
euclidiennes entre l'objetbyl et tous ses candidats a I'appariement.

Si pour les objets ponctuels le seul critere géométrigupuisse étre défini est basé sur la
localisation, pour les objets linéaires ou surfaciquesples de la localisation, des criteres
d'appariement basés sur des informations implicites isdeeta géométrie peuvent étre
définis et leur exploitation peut améliorer le processappariement. Ainsi, des informations
telles que la longueur, l'orientation et la sinuosité d’bjeplinéaire, la forme ou l'aire d'un
objet surfacique peuvent étre utilisées pour comparer deuxisieynis objets géographiques.

Deux lignes homologues doivent, par exemple, avoir la méngueur a une tolérance
prés si le découpage est réalisé de la méme maniereurst drientations doivent étre
comparables. De la méme maniéere, deux surfaces homoldgivesit étre proches du point
de vue de la localisation, leur forme doit étre singla@gtc. Sur la Figure 20 a droite, nous
remarquons l'importance de l'information implicite flarme des objets) dans le processus
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d'appariement. Si seulement la localisation des objstsutlisée, les couples d’objets
appariés sont (A Bi) et (A, Bs) en raison de leur proximité et de leur pourcentage
d’intersection. Or, les objets,fet B;s ne sont pas homologues en raison de leur forme. Si la
forme des objets est utilisée pour comparer les objett® eseur est réduite, parce que la
forme porte aussi implicitement la sémantique.

Figure 20.Exemples d’appariement utilisant la géométrie

Afin d'évaluer les criteres basés sur la géométriena®breuses mesures sont définies
dans la littérature : des distances pour mesurer |'écadcddisation (distance euclidienne,
distance de Hausdorff, distance de Fréchet, distancecisuda etc.) et des mesures pour
comparer les informations implicites (signature polyd@n@nction angulaire, etc.).

Nous reviendrons plus en détail sur les mesures de dislansda partie A.4.2.

A.4.1.2 Criteres topologiques et de voisinage

La topologie décrit les relations d’inclusion et d’adirére entre les objets et elle utilise la
notion de voisinage. Les relations topologiques se tradupa des relations du type : la
forét borde la route, deux routes sont connectées, Lek.relations topologiques sont
construites a partir de la géométrie des objets géographimitigsx.

Un appariement basé sur la topologie ou les relationyoikinage peut étre décrit
globalement de la fagon suivante : deux objets géographij@<B sont appariés, c'est-a-
dire se ressemblent, si I'objet A posséde des relaters son voisinage comparables ou
cohérentes avec les relations de l'objet B avec s@nage.

Les objets d'une base de données géographiques ont desnselgpatiales qui sont
décrites par la topologie, les mesures de distance oiemtation, la densité, etc. Dans le
contexte de l'appariement de données, les relationsalgsapeuvent étre une bonne source
d’'information. Des criteres d’appariement sont donc @&fpour comparer les relations
spatiales entre les objets.

Il existe des cas ou l'analyse du contexte spatial peathb&néfique pour le processus
d'appariement. La Figure 21 illustre deux jeux de données mapeds des points
remarquables du relief. Nous observons que les ohjets & et les objets 1y by, b; forment
un arrangement structuré. Si aprés lI'analyse des objessd@mluisons que les objets @, a
d’'un jeu de données forment un arrangement structuré et gaentkame maniéere les objets
b;, bp, bs forment un autre arrangement structuré, alors nous powamgarer les deux
arrangements pour voir s’ils se ressemblent. Cettepamaison peut donner un meilleur
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appariement qu’'une analyse objet par objet. En effetaliyar individuelle pourrait apparier
'objet a3 avec 'objet b, le candidat bétant I'objet le plus proche de I'objet a

Concernant les réseaux géographiques, de nombreux critapgsmdement peuvent étre
définis en utilisant les relations topologiques entredbgts d'un méme jeu de données
[Walter et Fritch, 1999 ; Mustiere et Devogele, 2008] ou eméex objets de deux jeux de
données différents [Safrat al, 2006], ou encore en utilisant les relations de voisinage
[Stigmar, 2005]. Les relations topologiques permettent, ed’'part de créer des critéres
d’appariement, exactement comme les autres propriéténtle Har exemple, les propriétés
géométriques sont comparées et filtrées par une aomdapologique : pour les nceuds, le
nombre d'arcs entrants et sortants d’'un nceud et la vdésiangles entre les arcs incidents
aux nceuds [Voltz, 2006 ; Blasley al, 2004], et pour les arcs, l'orientation, la longueur, la
sinuosité [Zhanget al, 2005 ; LiUscheret al, 2007]. D’autre part, elles peuvent guider
lappariement, c'est-a-dire nous apparions d’'abord lasgdagensuite les arcs connectés aux
nceuds appariés [Mustiére et Devogele, 2008].

Nous illustrons sur la Figure 21 a droite deux réseaux rewigant des niveaux de détail
différents. Si on utilise seulement la localisatites noeuds, le noeudest apparié au nceud le
plus proche b Une analyse des arcs incidents aux nceuds permettragirdegdparier le nceud
& avec son homologue, le nceugd fuisque aet b ont quatre arcs incidents atabtrois arcs
incidents.

Figure 21.Exemples de relations spatiales entre les objets géographique

A.4.1.3 Critéres attributaires

Comme l'illustre la Figure 22, les objets géographiques possdderattributs tels que le
nom, la largeur, le nombre de voies ou la nature. Cabuat peuvent étre quantitatifs (par
exemple le nombre de voies, la largeur) ou qualitatiis¢pample le nom, la nature).

Un attribut important & employer impérativement danprécessus d'appariement est la
nature des objets géographiques, connue dans la littératurelesowsn d’information
sémantique [Combaat al, 2004 ; Abadie et Mustiere, 2008]. La comparaison de la ndaure
deux objets géographiques ne consiste pas en une simple ceopadas chaines de
caractéres, mais en un processus plus complexe quisanal sens du nom désignant la
nature de l'objet a travers, par exemple, des thésaursigaxienomies ou des ontologies de
domaine [Uitermark, 2001 ; Gesbert, 2005 ; Abagtieal, 2007], par exemple le concept
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« chemin » est plus proche du concept «route » que du ptorcaviere ». Nous Yy
reviendrons dans la partie A.4.2.3.

La comparaison des noms s’aveére tres utile lorsque @espnt présents. De nombreuses
mesures d’écart entre les chaines de caractéres existestla littérature. Celles-ci sont
calculées a partir de distances telles que la dis@adtevenshtein [Levenshtein, 1965] ou la
distance de Hamming qui compare les lettres communes daraeas ou deux séries de mots
[Hamming, 1950]. Plus de détails sur les distances entrehlgtes de caracteres sont
présentés dans la partie A.4.2.2.

Concernant les attributs quantitatifs, la comparaisbmlieecte, étant basée sur une simple
distance entre les chiffres.

A.4.1.4 Bilan sur les critéres d’appariement

Les caractéristiques d’'un objet géographique sont illusgédsigure 22. Ainsi, un objet
possede une géométrie qui peut étre une des primitives géprast le point, la ligne ou la
surface, des attributs (qualitatifs et quantitatifs) etrdigions spatiales avec les autres objets
géographiques. La localisation d’'un objet géographique et lesmiafions implicites (la
forme, la largeur, I'angle, I'orientation) sont issuksla géométrie.

Figure 22. Les caractéristiques d’'un objet géographique

Comme nous l'avons vu, en fonction du type de primitive gdogue (point, ligne ou
surface), un critere d’appariement peut étre défini pourguahapropriété de I'objet
géographique. Nous avons identifié trois principaux groupes iieresr: les critéres
géométriques basés sur la géométrie, les critéres tppoés et de voisinage basés sur les
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relations spatiales, et les critéres attributairesiés sur I'information descriptive, c'est-a-dire
les attributs.

A.4.2 Différentes mesures utilisées dans le processus pfariement

Dans cette partie, nous présentons a titre d'illustrajisgiques mesures qui peuvent étre
utilisées pour définir les critéres d’appariement que neussamentionnés précédemment.
Nous précisons qu’il ne s’agit pas d’une liste exhausté/éoutes les mesures existant dans la
littérature.

Nous avons classé les mesures en fonction des progi@d@bjets géographiques a savoir
la géométrie, I'information descriptive et les relasdopologiques.

A.4.2.1 Mesures comparant les géométries

Nous présentons dans cette sous-partie quelques mesures tgat metvaleur I'écart de
position ou de forme entre deux géométries en fonctioryplel de primitive géométrique.
Afin de comparer deux géométries, nous pouvons raisonneemsalistance soit en zone
d’influence (zone tampon, zone epsilon).

Primitives ponctuelles

Pour les objets géographiques représentés par des popisicipale distance qui permet
de mesurer I'écart de position est la distance eualidie

Soit deux objets géographiques @&t G, de coordonnées géographiques respectives
(X1, Y1) et (%, y2) comme illustré sur la Figure 23.

Figure 23. Distance euclidienne entre deux objets géographiques ponctuels

La distance euclidienng-e@ntre les objets et &, est définie comme ci-apres :

de =06 - %)+ (V- )2 (D)

Primitives linéaires

Afin d’étudier si deux polylignes sont homologuespas, nous devons mesurer leur degré
de ressemblance. Pour y parvenir nous pouvons eemfgar localisation, leur forme, leur
longueur, etc. Contrairement aux objets ponctuels gesquels la distance euclidienne est
suffisante pour mesurer la distance entre euxohgets linéaires sont plus complexes et
plusieurs distances existent dans la littératukédeinment, la premiére question que nous
nous posons est: quelle mesure de distance dewwss-utiliser pour évaluer le plus
précisément possible la ressemblance entre legray ?
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Nous allons décrire par la suite quelques mes@leEstque la distance de Hausdorff, la
distance de Fréchet et la distance moyenne.

- Distance de Hausdorff

Etant donnés deux objets géographiques reprégamtégux lignes Let Ly, la distance de
Hausdorff représente l'écart maximal de positionreeries deux lignes, voir I'équation
suivante.

Figure 24.Distance de Hausdorff entre deux lignes

d, =maxd,,d,) (2)

ou d, et @& sont définis de la maniére suivante :

d; =max min [de(p., )]

3)
d2 = max min[dE(pz, pl)]

Pl Ly pud Ly
ou d: représente la distance euclidienne.

Lorsque les deux lignes a comparer n'ont pas la endmgueur, ce qui arrive dans le cas
de deux jeux de données qui ont des niveaux dd déférents, la distance maximale porte
sur les extrémités. Par conséquent, une solutiandegiliser seulement la premiere
composante de la distance de Hausdorff, appelée-distance de Hausdorff. Notons que
cette derniére n'est pas une distance au sens matiljée du terme puisqu’elle n'est pas
symétrigue. Cette distance est en particulierséilipour apparier des données linéaires par
[Devogele, 1997 ; Mustiére et Devogele, 2008]. @epat, elle n'est pas restreinte aux
primitives linéaires, elle peut étre calculée plesrprimitives surfaciques.

Malgré le fait que la distance de Hausdorff salisgte dans de nhombreuses applications, il
existe des cas ou elle est moins adaptée, par éxdongpgue les polylignes sont sinueuses.
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Figure 25. Distance de Hausdorff et de Fréchet, d’aprés [BhdblLemari€, 2002]

Dans l'exemple illustré en Figure 25, la distance ldausdorff est faible mais les
polylignes ne se ressemblent pas. Ceci est diitaqu@ la distance de Hausdorff considere
les polylignes comme des ensembles de points réan@tant pas pris en compte. Etant basée
sur la distance entre deux points les plus proehesn entre deux points homologues, elle ne
permet donc pas de mettre en évidence les diffésethe forme. Dans ce cas, une mesure plus
adaptée est la distance de Fréchet. Nous remarglaoss cet exemple que la distance de
Fréchet est supérieure a la distance de Haussdorf.

- Distance de Fréchet

La distance de Fréchet Alt et Godau, 1995] est basée sur la propriété tpute
polyligne orientée est équivalente a une fonctiontioue. Elle est définie de la maniére
suivante.

Etant données deux polylignes f: [0,@\Y et g: [0, MPP V' et une distance d, une
distance euclidienne par exemple, la distance éehiet est définie comme ci-apres :
d:(f,9)= min . {max; o y[d(f(a(t)),a(bMm)]}

a:[0,1]® [0,
b:[01]®[0,M] (4)

ou N, MA représentent le nombre de segments composanbliggpes f et g, et ol V et
V’ sont des espaces vectoriels.

a(t) etb(t) sont des fonctions continues et croissantes kveemps, avea(0)=0, b(0)=0,
a(1)=N etb(0)=M.

Afin de mieux comprendre cette distance, citongeliaple de [Devogele, 1997] d'un
maitre et de son chien se déplagant chacun ledamg ligne : « lIs avancent et ils s’arrétent
indépendamment a volonté. La distance de Fréche¢ é#s deux lignes est la longueur
minimale de la laisse qui permet la progressioruanée ».

La distance de Fréchet est plus adaptée pour cempes formes de deux polylignes
[Mascret et Devogele, 2006 ;Bouziani et PouliotD&0 Par contre elle est plus complexe a
calculer donc, nécessite plus de temps de calaulagdistance de Hausdorff.

- Distance moyenne

La distance moyenne entre deux lignes a été initghar [McMaster, 1986] afin de
comparer la généralisation d'une polyligne avepddyligne d'origine. Ainsi, I'écart moyen
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entre les deux lignes est la surface formée paddes lignes divisée par la moyenne des
longueurs des polylignes (voir la Figure 26).

Figure 26. Distance moyenne entre deux lignes

La distance moyenne, par sa simplicité, est facieettre en oeuvre, elle permet de mettre
en évidence le déplacement dd a la généralisatiais elle est moins adaptée au processus
d’appariement de données, qui consiste a comparer polylignes afin de décider si elles
sont homologues ou non. La raison est que I'écarpakition est exprimé par une valeur
moyenne et non pas par une valeur maximale commeEmple avec les distances de
Haussdorf et de Fréchet. C’'est pour cette raisa dpinombreux auteurs ont affirmé que
cette distance doit étre absolument utilisée avaatiets distances telles que la distance de
Hausdorff ou la distance de Fréchet [Devogele, I®Juziani et Pouliot, 2008].

Une extension de la distance de Hausdorff a étposee par [Miret al, 2007]. Cette
distance est caractérisée par une descriptiorstifiae complexe de la distance entre deux
objets géographiques a travers les distances nimifl@aplus petite distance parmi toutes les
distances), maximale (la distance de Hausdorfsajas) et médiane (la médiane de toutes les
distances). Les deux premiéres sont utilisées pmsurer la dispersion et la troisieme est
employée pour mesurer la tendance centrale destidbdition des distances entre deux objets
géographiques.

- Orientation

Une autre mesure qui permet de comparer deux gobdi est I'écart d'orientation. Ce
dernier consiste par exemple a évaluer le degoddi@éarité local des polylignes.

Etant données deux polylignes &t L,, le degré de co-linéarité local est défini comme
I'écart entre les orientations de la tangentea; au point le plus proche de,Let de la
tangente 7 a L, au point le plus proche de lvoir la Figure 27). Afin de calculer I'écart
d’orientation entre deux polylignes, nous détermgd’abord le point de la polyligne, lle

plus proche de 4. puis nous calculons l'angle avec I'horizontaldadtangentel, a Ly en ce
point. De la méme maniere nous calculons pour Igigoe L, 'angle de la tangent&, au

point le plus proche de;LEnfin, nous déterminons I'angéeentre les orientations des deux
tangentes.
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Si langle g entre les deux polylignes est proche de 0, altles esont relativement
paralleles et elles ont la méme direction. Si lewade I'angleq est proche de, alors les
polylignes sont paralléles et dans la directionas@e. Enfin, si la valeur de I'angle est proche
dep/2, alors les polylignes sont perpendiculaires.

Figure 27.Degré de co-linéarité locglde deux polylignes Let L,

Cette mesure est moins pertinente si les longugesspolylignes sont tres différentes, si
les polylignes sont décalées ou si elles sont esege Une amélioration a cette méthode
consiste a ne pas déterminer l'orientation localmmais sur toute la longueur des
polylignes. Ainsi, nous pouvons calculer l'oriettat par rapport a lI'axe des x, de la droite
orientée passant au mieux au milieu d'un nuagenahtspordonnés des points de la polyligne,

obtenue au moyen d’une régression par moindregésarr

- La bande epsilon

Une autre mesure qui peut étre appliquée a la dois objets ponctuels et aux objets
linéaires s’appuie sur la bande epsilon. Cette meeaisonne en termes de zone d’influence
et non pas en termes de distance. La bande epsitmiste a définir un buffer symétrique ou
asymeétrigue autour des objets (ponctuels ou lieépirafin de trouver leurs objets
homologues.

Afin d’évaluer si deux objets sont apparié€s, ilstxiplusieurs possibilités d’utilisation de la
bande epsilon. Par exemple, deux objets (pointgme) sont appariés si un objet se trouve a
I'intérieur du buffer défini autour de l'autre ohje'est-a-dire qu'’il se trouve dans la zone de
tolérance [Gabay, 1994]. Dans ce cas, la bandapsst une technique qui permet de définir
trois types d’appariement : appariement point-poappariement point-ligne et appariement
ligne-ligne (voir laFigure 28).

Figure 28. Appariements issus de la mesure basée sur la legsden
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[Sui et al, 2004], quant a eux, suggéerent d’évaluer si denjgte objetl et objet2 sont
appariés ou non au moyen d’'une mesure qui s'afguui& longueur de objet2 a l'intérieur du
buffer construit autour de objet 1, comme le molargigure 29.

Figure 29. Analyse de deux objets linéaires en utilisant ladeeepsilon, [Sui et al., 2004]

Les mesures que nous avons décrites précédemmtahirsurtout en évidence I'écart de
position entre les lignes. Afin de comparer degxdis, nous pouvons également comparer
leur forme. De nombreuses mesures de forme, que mewétaillons pas, existent dans la
littérature [McMaster, 1983 ; Buttenfield, 1991 ;itMpoulos et al, 2005]. Dans le but
d’automatiser le processus de généralisation, fialstz 1996], par exemple, s'intéresse a la
sinuosité des lignes en proposant de nombreusag@segui qualifient localement les formes
(les virages des routes).

Primitives surfaciques

La comparaison des primitives surfaciques nécessitea fois une comparaison des
positions et une comparaison des formes. Les distadéfinies pour les polylignes peuvent
étre également utilisées pour comparer des surf@mendant, des mesures spécifiques aux
données ont été définies telles que la distandacgue, la fonction a distance radiale ou la
fonction angulaire.

- Distance surfacique

La distance surfacique permet de mesurer I'écapodition entre deux objets surfaciques.
Elle a été initialement définie par [Vauglin, 199at] utilisée entre autres par [Bel Hadj Ali,
2001 ; Sheeren, 2005] pour apparier des objetadqtfes.

Figure 30. Distance surfacique entre deux objets surfaciques
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Etant donnés deux objets surfaciques A et B, ltani® surfacique est définie de la
maniere suivante :
_,. S(ACB)

S S(AE B) ®)

ol S(ACB) représente l'aire d'intersection des objets ABetet S(A B) représente l'aire
d’'union des deux objets. Notons que la distancdasigue est une distance au sens
mathématique du terme, a valeurs dans l'interJalld]. Si la distance est égale a 0, alors les
deux objets se superposent totalement, c'est-agdiile sont égaux, tandis que si la distance
est égale a 1, les deux objets n’ont aucun pointetsection, c'est-a-dire qu’ils sont disjoints.

La comparaison de I'écart de position entre deuetslsurfaciques ne suffit pas, il est
nécessaire aussi de comparer leur forme. Donnotisead’exemple deux mesures qui
permettent de comparer I'écart de forme: la famcta distance radiale et la fonction
angulaire.

- Fonction a distance radiale (ou signature polygonale)

La fonction a distance radiale décrit un objet aticfue par les mesures des distances
séparant le centre de masse du polygone aux pmintposant son contour en le parcourant
dans le sens trigonométrique [Cohen et Guibas, ]12@% points ainsi obtenus sont ensuite
représentés graphiguement en fonction de I'abscisséligne s, normalisée par le périmétre
de l'objet surfacique.

La fonction a distance radiale, notée SP(s), dstiddle la maniére suivante :

SP:[0, T® A", SR(S) = (X, - X(8))* +(¥, - ¥(9))’ (6)

ou : - % et y représentent les coordonnées du centre de ma$sbjdesurfacique,

- X(s) et y(s) représentent les coordonnées aint courant du contour d’abscisse
curviligne s.

Un exemple illustrant la fonction a distance raglidiun objet surfacique est montré en
Figure 31.

Figure 31.Fonction a distance radiale d’'un objet surfacigBe) Hadj Ali, 2001]
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- Fonction angulaire (ou fonction Turning)

La fonction angulaire décrit un objet surfacique lea mesures des angles formés par les
segments composant son contour et une demi-droiteontale orientée selon I'axe des
abscisses, [Arkinet al, 1991]. Les points ainsi obtenus sont ensuite ésprités
graphiquement en fonction de I'abscisse curviligpemalisée par le périmétre du polygone
(voir la Figure 32). Afin de comparer deux foncgcengulaires, une correction du déphasage
est nécessaire. Notons que la fonction angulairparenet pas de décrire des polygones
complexes ou ayant des trous.

Figure 32. Fonction angulaire d’'un objet surfacique

D’autres mesures de forme qui permettent de comfmp®ncavité, I'élongation, la forme
du squelette, la compacité, etc., des objets dgtfas existent dans la littérature [Vauglin,
1997 ; Bel Hadj Ali, 2001].

Dans le contexte de la généralisation cartograghide nombreux travaux de recherche
ont été menés pour évaluer la qualité des donndegrgphiques généralisées [McMaster et
Shea, 1992 ; Ruas, 2000, Bard, 2004 ; Mackaned?uas, 2007]. Dans ce contexte de
nombreuses mesures destinées a mesurer I'écagtdmnix objets surfaciques ont été définies.
Nous énumérons quelques mesures sans toutefaitkaler :

- lataille : elle compare les surfaces des objatiasigues,

- l'orientation : elle est basée sur I'orientatiors aeurs des batiments [Duchéne et Cambier,
2003],

- la position : elle est basée sur la localisatioreitroide de I'objet surfacique,

- la granularité : elle donne une information relatiau niveau de détail de Il'objet
surfacique, basée sur la longueur du plus petit détl'objet.

A.4.2.2 Evaluation de la ressemblance entre les toponymes

Il existe dans la littérature de nombreuses mesguepermettent de comparer des chaines
de caracteres. [Cohe al, 2003] comparent expérimentalement des mesurdstiace afin
d’apparier des noms. Nous détaillons dans la switdques distances parmi les plus utilisées
entre deux chaines de caracteres. Nous trouvons [farzenat et Shvaiko, 2007] une
description plus détaillée des mesures de distexistantes.
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- Distance de Hamming

La distance de Hamming est surtout utilisée erco@gnunication pour compter le nombre
de bits altérés lors de la transmission d'un mesdame longueur donnée [Hamming, 1950].
Elle peut également étre utilisée pour comparerxdghaines de caractéres et consiste a
compter le nombre de positions pour lesquelleddes chaines de caractéres a comparer sont
différentes. Cependant elle est moins adaptée pmmparer deux chaines de caractéres de
longueurs tres différentes ou des chaines de émescpouvant subir des substitutions, des
insertions ou des effacements.

Etant données deux chaines de caractérestal et |chli-1.2 la longueur de la chaine de
caracteres g¢hla distance de Hamming, @st définie comme suit :
min(|chy|, |chy|)

d, =( . ch[k] Lchy[k]) +|ch) - [ch| (7)

Nous donnons ci-dessous quelques exemples de dalcitance de Hamming.
- Oy («temple » et « temples ») =1,
- On (« william » et « willlaim ») = 3.
- Distance de Levenshteimudistance d’édition

La distance de Levenshtein, notée dceprésente le nombre minimal de suppressions,
d’ajouts ou de remplacements pour passer d’'uneeltd caractere a une autre [Levenshtein,
1965].

Etant donné un ensemble d’opérations, Op, suiple thaine de caractéereg :C® C, et
une fonction de coltc:Op® A, telle que pour chaque paire de chaines de casacté
(chy, chy) il y a une ségquence d’opérations qui transformeea ch, et réciproquement glen

chy, la distance de Levenshtein est définie de la @énarsuivante :

d.(ch,ch) = min ( Cp) (8)

(P11 ;0P (--0py (chy ))=chy il |
Donnons ci-dessous quelques exemples de calcus@mce de Levenshtein.

- d. («temple » et «temples ») = 1, la seule opéradidaire est de supprimer ou
bien de rajouter le caractére s,

- d («william » et « willlaim ») = 2, afin de transioer « willlaim » en « william »,
deux opérations sont nécessaires: une suppresgd®ncaractére et un
remplacement.

A partir de la distance de Levenshtein, ou d’autlisgnces, il existe plusieurs mesures qui
permettent de mesurer I'écart entre deux chaineameteres.

Afin de comparer deux chaines de caractéres, ussllié est de découper les chaines de
caractéres en mots (« unités lexicales ») selomadele de langue spécifique, processus
connu sous le nom de «tokenization ». A partircdedécoupage, [Samat al, 2004]
s'intéressent a I'appariement des mots, c'esteaglie la distance de Levenshtein entre deux
mots appartenant aux deux chaines de caractéeresl@see et les valeurs sont stockées dans
une matrice « mot-mot » [Sametd al, 2004]. De maniére a connaitre le degré de siit@lar
entre les deux chaines de caractéres, un coeffigesimilarité est calculé a partir des valeurs
de la matrice. Il est calculé de la maniére suwant
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nombre Lignes

valeurMax

coefficien = =1
(nombredelignes+ nombrede colonne3y/ 2

(9)

L’avantage de cette méthode est que, grace au pégewen mots, elle permet de gérer des
erreurs telles que 'omission (« Boulevard du Géh&harles de Gaulle » - « Boulevard du
Général de Gaulle »), la substitution (« Aéropohafles de Gaulle » - « Aéroport de
Paris » ), la transposition (« Institut GeéograpbkiqiNational » ou « Institut National
Géographique ») ou l'abréviation (« Boulevard duin&él de Gaulle » - « Bld du Gal de
Gaulle).

Une autre possibilité pour comparer deux chainesadecteres, utilisée en particulier dans
le processus d'appariement, est de normaliserdi@artie de Levenshtein par la chaine de
caracteres la plus longue :

_ d, (nom, nom,)
max(,, L,)

(10)

T

ou: - ¢ signifie la distance toponymique,
- d représente la distance de Levenshtein,
- Ly représente la longueur du nom npm
- Lo représente la longueur du nom nom

Cette mesure autorise des erreurs dues a une daufrappe, ou a une imprécision (par
exemple un nom d'un jeu de données commence avexnede I'autre jeu de données : nom
est « col de peyrelue ou port vieux sallent », nest « col de peyrelue »).

A.4.2.3 Evaluation de la ressemblance des concepts a travers la sémguoé

En raison de la complexité de I'information géodpigpe, dans le contexte de l'intégration
de bases de données, de nombreux auteurs s’iméreds plus en plus a l'analyse de
linformation sémantique, c'est-a-dire I'analyse skns des concepts. Pour une meilleure
exploitation de cette riche information, plusietravaux s’intéressent a l'organiser d’'une
maniere hiérarchique. Ainsi, la construction hiéhéque s’appuie sur différentes structures
telles que : une ontologie [Bruns et Egenhofer,61.9€omberet al, 2004 ; Rodriguez et
Egenhofer, 2004 ; Gesbert, 2005 ; Abadie et Mwsti@008], ou un treillis d’information
[Duckham et Worboys, 2005 ; Pham, 2005].

La plupart des mesures sémantiques sont baséds lation hiérarchique « est - un »,
c'est-a-dire que la similarité entre les concepisaltaxonomie ou d’une ontologie est basée
sur les relations de spécialisation et de génétalis.

De nombreuses mesures de proximité sémantique téntéfinies dans la littérature
[Resnik, 1995 ; Hirst et St Onge, 1998 ; Rodrige¢zZ=genhofer, 2004]. Un état de lart
complet sur les mesures de similarité est préstameé [Patwardham, 2003]. Nous présentons
dans ce mémoire seulement la mesure de Wu-Palmeef\Walmer, 1994].

La distance sémantique de Wu-Palmer est baséea swtibn de plus petit généralisant
commun. Etant donnés deux conceptse€ G, la distance sémantique est définie de la
maniere suivante :
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. 2* prof (C)
° prof (C,) + prof (C,)

(11)

ou C est le plus petit ancétre commun deeCG, et la profondeur du concept, @otée
prof(C), signifie la distance a la racine de Cette mesure est connue comme étant simple a
utiliser et a implémenter. Un exemple d'utilisatida la mesure Wu-Palmer est illustré en
Figure 33.

Figure 33. Exemple de calcul de profondeur des concepts d#arnsadre de la mesure
Wu-Palmer [Wu et Palmer, 1994]

A.4.2.4 Mesures utilisant les relations topologiques

Selon [Clementiniet al, 1993] les relations topologiques sont définieme® étant un
sous-ensemble des relations spatiales caracténsels propriété d’étre préservées apres
avoir subi des transformations telles que la tedisi, la rotation ou le changement d’échelle.
Elles décrivent la position relative de deux objgéographiques au moyen des relations
spatiales d’inclusion, d’intersection et d’adjaceriEgenhofer, 1989 ; Egenhofer et Herring,
1990 ; Clementinet al, 1993 ; Zhan, 1998].

De nombreux travaux de recherche liés a la déiimities relations topologiques entre les
objets géographigues ont été menés. Un premier Imageelé le modele des 4 intersections
a été défini par [Egenhofer, 1989 ; Egenhofer einEwsa, 1991], et étendu ensuite a un
modéle de neuf intersections [Egenhofer et Her990]. Le modéle des quatre intersections
considére les intérieurs et les frontieres de duhjgts et analyse la maniére dont ces quatre
composantes s’intersectent a travers une matriceetsections de taille [2x2]. Le modéle des
neuf intersections, quant a lui, utilise les nagiahintérieur, de frontiére et d’extérieur. Par
conségquent, la matrice d’intersection est de td8h8]. Le modele des neuf intersections
permet d’'une part de formaliser les relations togmjues et d’autre part de déterminer une
relation de proximité entre ces relations.

A titre d’exemple nous illustrons sur la Figure 8% relations topologiques binaires issues
du modele des 4 intersections entre deux surfaces.
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Figure 34. Relations topologiques binaires entre deux susface

Le modéle des 9 intersections illustrant les refetitopologiques entre une ligne et une
surface est présenté sur la Figure 35. Ce modédee sa forme en réseau, permet de
déterminer les relations de proximité entre leati@hs topologiques. Par exemple, la relation
topologique «touche » est plus proche de la olat disjoint » que de la relation
« contient ».

Figure 35.Relations topologiques binaires entre une lignenet surface et leurs relations de

proximité

A.4.3 Les étapes générales du processus dappariement de dormée
géographiques
Nous avons décrit, dans la partie précédenteypestde critéres utilisés dans le processus
d’appariement de données. Dans cette partie, nomsroms d’une part les idées de base sur
lesquelles un processus d’appariement de donnpesaget d'autre part la maniére dont les
criteres d’appariement sont utilisés dans le pmces

Spécifications d’un module générique d’appariement de dorées géographiques
[Lemarié et Bucaille, 1998] définissent les spéaifions d'un module générique

d'appariement de données géographiques. Ce moduleeptrait de regrouper toutes les
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méthodes d’appariement déja existantes. Ainsi, amction des données a apparier et
également en fonction des besoins, des mesureqyutiés ainsi que des parameétres seront
utilisés. Le module générique d’appariement estpas@ des quatre étapes suivantes :

- la sélection dans la premiéere base, c'est-a-dchd& d’'un objet & apparier : un
arc, un nceud important, etc.,

- la sélection dans la seconde base des candidatgpariement,

- l'étape d’appariement proprement dite, qui chdisigorithme d’appariement
adapté. Ce dernier est basé sur des critéres diapmat qui exploitent les
propriétés des objets géographiques et qui sonbioé@s afin de prendre une
décision finale. Notons que dans cette étape éesltats sont analysés et s'ils
sont médiocres, un autre algorithme doit étre pgépo

- le regroupement des objets correspondants, cdist-de regroupement de
plusieurs liens en liens de cardinalité n : m.

Cette approche propose un processus basé sur dieechent de plusieurs étapes.
Cependant, la propagation des erreurs due a ckaimaenent est réduite grace au fait que le
processus est itératif au niveau de la sélectida &lection est insuffisante, alors il revient a
la phase de sélection en changeant les paramedtes),niveau de la validation des résultats
(si la qualité est mauvaise, alors un autre algowt est proposé). Ce dernier aspect nous
semble tres difficile a mettre en place. Des qaastpeuvent se poser telles que : « Quel type
d’évaluation : interactive ou automatigue», « Comment évaluer automatiquement les
liens :sdrs, incertains, tres incertaineu en termes derécision et rappe? ».

Nous avons remarqué que la plupart des approchesnswa quelques différences prés
cette proposition, c'est-a-dire que le processapmiiriement est un enchainement d'étapes.
Cependant, nous pouvons noter quelques différgmmesapport & ce module d’appariement
de données proposeé.

Etape de pré-traitement

Avant de passer a I'étape de sélection des camdidatst possible d'effectuer des pré-
traitementsaur les deux jeux de données a apparier afin deeledre plus comparables et
donc de faciliter le processus d’appariement. lcalegye des deux jeux de données est un pré-
traitement qui est souvent employé dans les appsodtappariement afin de corriger le biais
systématique. Ainsi, [Walter et Fritsch, 1999] Blagbyet al, 2004] utilisent des points de
contrbéle choisis manuellement, pour recaler deux ge données linéaires ayant le méme
niveau de détail. [Zhang et Couligner, 2004 ; Hayn2005 ; Voltz, 2006] quant a eux,
proposent un recalage a partir des points de denigéus d’un appariement des points. Le
recalage de données peut également étre vu commeténe d’'appariement, ce qui fait que
'approche met en avant la géométrie des donnéesitl®s pré-traitements ont été mis en
place, tels que le découpage des arcs pour awirates 1 : 1 le plus souvent possible [Voltz,
2006 ; Blasbyet al, 2004], I'élimination des nceuds qui n'ont que deaks connectés
[Stigmar, 2005] ou la simplification du jeu de dées plus détaillé afin que les deux jeux de
données aient des niveaux de détail comparablesfi#t al, 2005].
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Etape de sélection des objets a apparier

Concernant la sélection des objets a apparier,pasd’auteurs se posent la question du
choix de I'objet a apparier. Dans la plupart des tabjet a apparier est choisi aléatoirement,
'ordre ne comptant pas.

Etape de sélection des candidats

Une fois que l'objet a apparier est choisi, la perm étape consiste a sélectionner les
candidats a l'appariement. Généralement, pour ligsto ponctuels et linéaires, la sélection
des candidats est basée sur la géométrie, erantik®it une distance maximale [Devogele,
1997 ; Beeret al, 2004 ; Voltz, 2006 ; Mustiére et Devogele, 20@8jit un buffer [Suet al,
2004 ; Luscheet al, 2007], soit un buffer grandissant [Walter etdetit, 1999 ; Zhangt al,
2005]. Le principe du buffer grandissant est levant : s’il n'y a pas de candidat, la valeur de
la distance utilisée pour construire le buffer aggmentée (voir la Figure 36). Quelgques
auteurs proposent de seélectionner les candidatappaliement en utilisant a la fois la
géométrie et la sémantique [Dunkars, 2003] ou sseré la sémantique, c'est-a-dire que les
candidats a l'appariement sont uniqguement ceuxsqui de la méme nature [Anders et
Bildirici, 2004 ; Voltz, 2005]. Pour les objets fagiques, la sélectiorest basée sur
I'intersection des obijets, c'est-a-dire que togsabjets qui s’intersectent sont des candidats
potentiels [Bel Hadj Ali, 2001 ; Sheeren, 2005 gars et Bildirici, 2004].

Figure 36. Sélection des candidats basée sur un buffer gsamtigZhanget al., 2005]

L’étape de sélection permet de restreindre la metleedes homologues et d’avoir un gain
de temps. La recherche des objets homologues esele de I'appariement de données. A
partir des différents critéres, tous les candidatsectionnés sont analysés afin de choisir celui
gui est 'homologue de I'objet a apparier, en callemalyse.

Criteres d’appariement

Comme nous l'avons vu dans la partie A.4.1, de membcriteres d’appariement peuvent
étre définis a partir des propriétés des objetsggghiques, a savoir la géométrie,
linformation descriptive et les relations spatmlé€Cependant, nous avons remarqué que la
plupart des approches proposées dans la littératilis=nt seulement des critéres basés sur la
géométrie et la topologie.

Pour les objets ponctuels, le critéere le plus eg®lest le critéere basé sur I'écart de
position entre les objets géographiques [Betal., 2004 ; Minami, 2000].
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Pour les objets linéaires et notamment les résdagéométrie et la topologie apparaissent
dans la majorité des approches d’appariement exetaEn plus du critere basé sur I'écart de
localisation, d’autres critéres qui utilisent ledormations implicites issues de la géométrie
ont été définis. Il s’agit, par exemple, de l'otition et de la longueur des arcs [Zhabhal,
2005 ; Bouziani et Pouliot, 2008].

L’'appariement des réseaux, que ce soit des résgam le méme niveau de détail ou des
réseaux ayant des niveaux de détail différentssistina apparier d’abord les nceuds et ensuite
les arcs. Par conséquent, lappariement de résesmixun enchainement d’étapes :
'appariement des noeuds est utilisé pour appagealcs [Devogele, 1997 ; Walter et Fritsch,
1999 ; Voltz, 2006 ; Safrat al, 2006 ; Mustiere et Devogele, 2008] ou bien I'apgaent
des arcs est employé pour apparier les nceuds [@uoweti Pouliot, 2008].

Un réseau étant composeé d’arcs et de nceuds, d@dsneltopologiques existent entre
eux : un nceud posséde un certain nombre d’arcangstet d’arcs sortants, un arc a un
nceud initial et un nceud final, etc. Par conséguestelations topologiques apportent une
information trés riche pour I'appariement de dorméees relations topologiques sont
utilisées d’'une part dans I'enchainement des étaleasnoeuds sont apparié€s, puis les arcs
des nceuds appariés sont analysés et éventuellapeeatiés [Stigmar, 2005; Mustiére et
Devogele, 2008], et d'autre part elles sont ugséomme une mesure dans la définition
du critéere d’appariement : le nombre d’arcs incidatiun noeud, 'angle des arcs incidents
d’'un noeud, etc. [Walter et Fritch, 1999 ; Zhangetloigner, 2004 ; Zhanet al, 2005].
Des approches s’appuient sur les relations topgleg a la fois dans I'enchainement des
étapes et dans les mesures [Voltz, 2006 ; Lusathel, 2007].

Pour les objets surfaciques, la géométrie estuke seformation utilisée dans le processus
d’appariement. Ainsi, I'écart de position est défim moyen de la distance surfacique [Bel
Hadj Ali, 2001 ; Bard, 2004] ou du degré d’inters@e entre deux objets [Anders et Bildirici,
2004]. [GomboSiet al., 2003], quant a eux, exploitent également la fodes objets pour
pouvoir les apparier.

Combinaison des critéres

Nous venons de voir qu’en fonction des donnéesnataebreux criteres d’appariement
peuvent étre définis. Afin de prendre une décidinale, c'est-a-dire de définir les objets
homologues, une étape de combinaison des critéteseessaire. Nous pouvons distinguer
deux types d’approches de combinaison, a savoiapesoches qui utilisent les criteres les
uns apres les autres afin de filtrer les candidadtavers des seuils [Devogele, 1997 ; Badard,
2000 ; Bouziani et Pouliot, 2008], et les approai@isutilisent les critéres en paralléle afin de
définir une valeur pondérée en fonction de leurartgnce et qui permettra la prise de
décision [Dunkars, 2003].

[Zhanget al, 2005] proposent deux méthodes de combinaisorcritéses. Une premiere
méthode est basée sur un enchainement des cpauefliminer les candidats, c'est-a-dire
gue les candidats qui ne satisfont pas les crit@fesientation, de longueur, de corde et de
localisation) sont éliminés. Ensuite, s’il restagpt’un candidat, les valeurs des seuils utilisés
sont augmentées jusqu'a ce gqu’un seul candidat. ridse deuxieme méthode consiste, apres
'étape d’élimination des candidats par enchainerndes critéres, a combiner les critéeres en
parallele, c'est-a-dire a calculer une somme p@eddes valeurs issues de chaque critere.
Ensuite, le candidat choisi est celui pour legaeddmme pondérée est maximale.
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Par rapport a I'approche précédente, [Lus&hel, 2007] suggérent un enchainement des
criteres pour éliminer les candidats aberrants.driggres sont le nombre d’arcs incidents aux
nceudx et la valeur moyenne des angles formés paarts incidents pour les nceuds, et la
nature des objets pour les arcs. Ensuite, chaque temdidat restant est évalué au moyen de
deux criteres basés sur la distance euclidiennegmmort au noeud en cours d’analyse et la
valeur moyenne de la somme des angles. Un careBtlahoisi si les deux valeurs issues des
deux criteres sont significatives. Si aucun candiase démarque, un expert intervient et
réalise un appariement manuel. Ainsi, la maniérecht@sir le candidat qui a des valeurs
significatives fait qu’aucune combinaison n'esteetfiée réellement. L'appariement des arcs
repose sur lappariement des nceuds. Dans ce egpaliement des nceuds peut étre
considéré comme un critére. Ainsi, si deux nceuds appariés, alors les arcs sont aussi
appariés. Si plusieurs arcs sont connectés aux sn@oseids appariés, le choix est fait en
utilisant l'algorithme du plus court chemin.

Dans le contexte de l'appariement des réseauxngélae échelle, [Voltz, 2006] propose
d’apparier deux arcs en utilisant deux criteregbasur I'appariement des nceuds et sur une
somme pondérée. Deux arcs sont appariés si lessnioetiaux et finaux de ces arcs sont des
nceuds appariés et si la somme pondérée est alsdissicertain seuil. De ce fait, il propose
d’enchainer les critéres pour apparier les arcsaehant qu’'un des criteres, c'est-a-dire celui
basé sur la somme pondérée, est le résultat aerlhicaison simultanée de différents criteres
d'appariement par pondération des mesures issueshdgque critere (de localisation,
d’orientation et du nombre d’arcs incidents).

En se basant uniguement sur la localisation destlgonctuels, [Beemt al, 2004]
suggerent de combiner deux mesures de probabidiié gpparier des objets ponctuels. Plus
précisément, chaque candidatad’'appariement posséde une mesure issue de laiaison
de la probabilité que l'objet en cours d'analysét $thomologue du candidat Cet la
probabilité que le candidat; Goit I'homologue de I'objet en cours d’analysengij pour
calculer les deux probabilités, la recherche deslidats se fait dans les deux sens, c'est-a-
dire que pour un objet appartenant a un jeu deé&ndD1, on cherche des candidats dans
lautre jeu de données JD2, ensuite pour chaqudidainde JD2 on cherche des candidats
dans JD1. La mesure de probabilité est basée sdistance euclidienne entre les objets
ponctuels et sur le niveau de détails des deuxdeukonnées.

Etape d’évaluation des résultats

L'évaluation des résultats est une étape importdates le processus d’appariement de
données géographiques. Cependant, cette étapaestape interactive dans la plupart des
approches. Tres peu d’approches proposent uneadieaiuautomatique [Walter et Fritsch,
1999 ; Clodoveuet al, 2007 ; Mustiére et Devogele, 2008]. Une faconpdésenter les
résultats de I'évaluation du processus d’appari¢nesh de s'appuyer sur des termes de
confiance comme par exempieertain et sr [Clodoveuet al, 2007 ; Mustiére et Devogele,
2008]. Par exemple, parmi les liens d’appariemenives, il existe un certain pourcentage de
liens sdrs, c'est-a-dire de liens d’appariementaidiance, et un certain pourcentage de liens
d’appariement incertains, c'est-a-dire de liensppbaiement qui doivent étre validés
éventuellement par un opérateur. [Begfrial, 2004] et [Safreet al, 2006], quant a eux,
présentent la qualité de I'appariement en termegréeision et de rappel aprés avoir évalué
les résultats d’appariement d’une maniére interacti
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A.5 Appariement et imperfection dans les données géographigs

Les données en général, et plus particulieremsrddanées géographiques présentent des
imperfections [Goodchild, 1995 ; Zhang et Goodchi&)02 ; Hunter, 1998]. Malgré ce
manque d’exactitude, nous devons les analyseeatpe des décisions.

La production d'une base de données géographigimsssite plusieurs étapes telles que
lacquisition, [l'abstraction, l'archivage, [lanalgs [laffichage de [linformation.
L’enchainement des étapes de production, I'étapeqdisition en particulier, ainsi que la
complexité des données géographiques font queoleséés sont entachées d’erreurs.

Dans le domaine de l'information géographique xise de nombreuses taxonomies des
imperfections réalisées a partir de la nature tgest® géographiques ou des phénomenes qui
engendrent l'imperfection. Ainsi, différents termssnt employés tels que : lincertitude
[Fisher, 2003 ; Fisheet al, 2005], l'imprécision [Worboys, 1998 ; Virrantaud003], le
vague [Schneider, 1999 ; Cohn et Gotts, 1994]rdiar [Wright, 2000], les « bona fide et
fiat » [Smith et Varzi, 1997]. lls sont employéseavdes sens différents en fonction des
domaines d’application, des communautés, des t®ebites points de vue, aucune définition
standard n’existant.

Dans le domaine des bases de données géograpluguéistingue deux concepts qui
caractérisent les données géographiques et qui aoocéptés unanimement par les
communauteés : la précision et I'exactitude [Devegelal., 2002].

De nombreux auteurs ont employé le terme d’inagtéitcomme un concept général. Des
travaux de recherche s’intéressent a la caradiérisde I'incertitude et & sa modélisation en
proposant des modeles d’incertitude [Heuvelink,8L98lunter, 1998 ; Zhang et Goodchild,
2002]. Bien que l'incertitude touche a la fois adaalisation des objets géographiques et a
leurs attributs, la plupart des modéles sont lids calisation des objets géographiques et
peu nombreux sont ceux qui étudient I'incertitued’shformation attributaire [Brown, 1998 ;
Wanget al, 2005]. Les modeles dépendent d'une part de lar@ate I'objet géographique
(par exemple un batiment a une forme et une frantiden définies, alors que pour une
montagne la forme et la frontiere ne sont pas hiéfinies), et dautre part de sa
représentation : point, ligne ou surface.

L’imprécision sur la localisation des points estg&méral mesurée et estimée en réalisant
des mesures qui utilisent le modeéle de I'erreurdcatigue moyenne [Hunter et Goodchild,
1997].

De nombreux modéles d’incertitude liés a la loeaiis des objets géographiques ont été
développés dans la littérature, tels que le modé&tecle normal » [Goodchild, 1991], le
modele « standard ellipse » pour estimer I'impiéaigie la localisation d’'un point [Mikhail
et Ackerman, 1976], le modeéle « epsilon-band » igbman, 1982] et le modéle « error band »
pour estimer l'imprécision de la localisation d'utigne [Dutton, 1992]. Ces modeles
spécifiqgues aux données ponctuelles et linéairdséth également adaptés aux données
surfaciques.

Lorsqu’il existe des éléments géographiques quntnijpas de définition claire ou de
frontiere bien définie, et donc pour lesquels lggraches booléennes ne sont pas adaptées, |l
existe des modeles basés sur la théorie des eresefidils [Schneider, 2001 ; Shi et al.,
2002 ; Hansen, 2003 ; Hagenhal, 2005 ; Fritz et See, 2004 ; Fonte et Lodwick,£200ilo
et al, 2007], des modeéles basés sur la théorie des blesegrossiers [Ahlqvistt al, 2003;
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Wang et al, 2002] ou des modeles vagues [Erwig et Schnelt®97 ; Hazarika et Cohn,
2001 ; Tgssebro, 2002].

La taxonomie la plus utilisée et reconnue dans danrmounauté de [linformation
géographique est celle de [Fisher, 2003 ; Conatbeal, 2005b]. L'idée de base est que les
données géographiques peuvent étre accompagngesrtitude. Notons que Fisher utilise le
concept d’incertitude comme un chapeau qui englobs les autres concepts, autrement dit,
il s'agit de I'imperfection. Ainsi, toute analysé teut processus qui manipulent des données
géographiques doivent prendre en compte ces ihaiet afin de s'assurer que les données
sont utilisées correctement et que les analyselesetécisions prises sont justes et de
confiance. A partir de ces faits, [Fisher, 2003jtgresse a la nature de lincertitude liée aux
données, c'est-a-dire qu’il étudie quels sont lesnpmeénes et les éléments qui engendrent
l'incertitude. Il considere que le principal factast le processus d’abstraction du monde réel,
a travers par exemple la définition des classéassignation d’'un objet a une classe. A partir
de la classification des objets du monde réel get®lbien définis et mal définis, Fisher
distingue trois formes d'incertitude liées a laimibn des classes d'objets observés et des
objets individuels composant la classe : d'une farteur si I'objet est bien défini (par
exemple un batiment), et d’autre part le vagueaghdiguité (par exemple une vallée), qui
peut étre due a un désaccord ou a une non-sptgisci'objet est mal défini (voir Figure 37).
Plus précisément :

- lerreur est la différence entre la valeur d’urribttt d'un objet bien défini et la vraie
valeur de la méme propriété du méme objet mesamreesreur,

- le caractere vague peut étre di aux spécificafiones ou encore a la nature floue d’'un
objet, par exemple une forét. Quelle est la limpitécise d’une forét ?

- le caractere ambigu est dO d’'une part a la noniégEe d’une définition, et d’autre part
aux désaccords entre les définitions des objets daa base de données géographiques.
Les causes d'un tel désaccord peuvent étre lesitigriis d’'un objet qui ne sont pas
completement spécifiques ou les différences detpaie vue. Par conséquent, nous
pouvons étre confronté a la difficulté de classer antité.

Figure 37.Modéle conceptuel de lincertitude selon [Fist2803]
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[Fisher, 2003] souligne l'importance de la prisecempte de ces incertitudes dans tout
processus de prise de décision. Afin de prendrecampte et de diminuer l'effet de
l'incertitude, il propose de formaliser chaque agpicprésent dans la taxonomie a travers des
théories mathématiques faisant partie de la fardéle théories de l'incertain telles que la
théorie des probabilités [Cowell, 1999], la théatés fonctions de croyance [Shafer, 1976], la
théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965], la ib€bEndorsement [Cohen, 1985].

Nous nous sommes inspirés dans notre approcheralesix de Fisher et des solutions
gu’il propose. Notre objectif est de proposer upprache d’appariement générique, c'est-a-
dire capable de traiter tout genre d’'objets gédycaes, que ce soit des objets a caractéere
précis, vague ou ambigu. Nous partons de l'idée lgsdrois aspects qui caractérisent les
données géographiques, c'est-a-dire la localisafioformation attributaire et les relations
spatiales sont soumis a des imperfections.

Afin d’améliorer la robustesse et la qualité delémision, notre objectif est de proposer un
processus d'appariement guidé par des connaissaucesoivent définir des hypothéses.
Cependant, la représentation explicite des cormaiss n'est pas une tache facile, celles-ci
étant aussi imparfaites, c'est-a-dire imprécisegrtaines et incomplétes.

Pour conclure, notre travail a pour finalité le gessus d'appariement de données
géographiques, processus guidé par des connaissgucsont explicitement représentées.
Ces idées sont illustrées en Figure 38.

Figure 38. L'imperfection au cours des processus manipulastdbnnées géographiques

Nous reviendrons plus en détail dans le chapitsziBle concept d’'imperfection et sur la

maniére dont celui-ci peut étre explicitement repréé a [lintérieur du processus
d’appariement.
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A.6 Conclusion et définition du sujet

Dans la partie A.2, nous avons présenté quelquesodmes d'appariement de données
géographiques classées d’'une part en fonction elgsirts, a savoir I'évaluation de la qualité
des données géographiques, le recalage, la msar &tj I'intégration des bases de données
géographiques, et d’autre part en fonction des éesmngéographigues, c'est-a-dire leur
représentation (point, ligne ou surface) et leveau de détail.

Nous avons également présenté une analyse deschpprd’'appariement de données en
nous intéressant aux criteres d’appariement Wild&ns le processus d’appariement, a la
maniere dont ils sont combinés afin de prendre déwsion, ainsi qu’aux étapes générales
d'appariement de données (sélection des objets pariep sélection des candidats a
lappariement, définition des critéres et leur camaison, évaluation des résultats
d’appariement).

Nous présentons en conclusion le bilan des appsodiappariement existantes et nous
définissons plus précisément notre sujet de rehberc

Afin d’apparier des données géographiques, il ésessaire d’évaluer I'écart entre une ou
plusieurs propriétés de deux objets potentiellenf@mologues. L'évaluation des écarts
repose sur de nombreux critéres, appelés criteimspariement. Ces derniers peuvent
s’appuyer par exemple sur la géométrie des obgets)information attributaire et sur les
relations spatiales entre les objets géographiques.

Nous avons constaté que de nombreuses approchgmdéament de données présentées
dans la partie A.2 sont basées sur la géométrimhjess géographiques. Ceci est di au fait
que l'information spatiale reste une informatiorportante, pertinente et toujours présente
dans une base de données géographiques. Cepdadacdlisation des objets géographiques
peut étre imprécise, par exemple des objets rerablegi du relief sont représentés par des
points. Or, représenter une vallée par un poingestemment tres imprécis. Dans la méme
base de données il y a également des précisiofiésedifes, par exemple la localisation d’'un
sommet est toujours plus précise que la localisatione plage.

En conséquence, un processus d’appariement bagé@eument sur la géométrie peut
engendrer des résultats d’appariement erronése gardl ne faut pas toujours apparier a
'objet le plus proche. L'utilisation de la topoliegoeut améliorer le processus d’appariement.

La nature des objets géographiques, qui est ubutttjualitatif et que nous appelons par la
suite information sémantiqyepeut étre également utilisée pour apparier desméls. Nous
remarquons que l'information attributaire et l'infieation sémantique sont tres peu utilisées
dans les approches d’appariement de données géaprep, ce qui est justifié lorsque les
bases de données a apparier se ressemblent fortemen

Des auteurs affirment que I'information attribuéast incomplete, parfois imprécise et
entachée d’erreurs, et qu'elle rendrait le procesfappariement dépendant des données
[Badard, 2000 ; Beeret al, 2004]. Par exemple, pour le réseau routier, selgs routes
principales possedent un numéro. Il est vrai gae,exemple, une approche basée, en plus
gue sur de criteres géométriques ou topologiquesyrs criteére qui comparerait les numéros
de route, dégraderait la qualité des résultatbeshe savait pas gérer I'incomplétude dans les
données, c'est-a-dire le cas ou le numéro de roeste pas rempli. De la méme maniére, la
sémantique est hétérogene, différentes classdimatexistant en fonction de I'échelle de la
base de données, des points de vue et des produdeebases de données géographiques. La
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sémantique est alors uniquement utilisée dans gesglgpproches au niveau de I'étape de
sélection des candidats a I'appariement.

Une autre justification donnée par des auteursadugtr’ils n’utilisent pas l'information
attributaire et la sémantique est que de nombreasa®ches se proposent comme objectif de
définir un processus d’appariement de données igg&eerll est évident qu'un processus
d’appariement basé uniquement sur la géométriauretes relations topologiques entre les
données pourrait étre plus facilement générique.

Toutes ces raisons font que les approches d’appaniesont basées principalement sur la
géométrie et la topologie. Cependant, nous avorggueula géométrie et la topologie ne sont
ni parfaites, ni suffisantes, surtout dans le as lohses de données sensiblement différentes
en contenu et en niveau de détail. Cet aspect améne a supposer que l'information
attributaire et la sémantique peuvent étre expgitEta et utilisables dans le processus
d’appariement, afin de remédier aux cas d’appanitme la géométrie et la topologie ne sont
pas suffisantes pour prendre une décision.

Nous remarquons par ailleurs que les méthodes arappent, qu’elles soient appliquées
sur des données ponctuelles, linéaires ou surfesiqiqu’elles soient utilisées pour apparier
des jeux de données a la méme échelle ou a deledatiéférentes, sont basées soit sur un
enchainement de différents criteres (voir Figurg 88it sur la combinaison de criteres (voir
Figure 40).

Figure 39. Appariement par enchainement des critéres

Si on enchaine les criteres, d’'une maniere génépalér un objet donné, on sélectionne
des candidats a I'appariement puis les candidafsfétoés au fur et a mesure pour gu’a la fin
les meilleurs candidats soient choisis. L'incone@hide ce type d’approche est gu'il est
dépendant d’'une part de l'ordre des critéres aragrp@t d’'autre part des seuils fixés pour le
filtrage des candidats. Si par exemple un candidatespecte pas le premier critere, il sera
définitivement éliminé. L’avantage est qu’il estuplrapide que l'approche basée sur la
combinaison des critéres.
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Figure 40. Appariement par combinaison des critéeres en géeall

Contrairement a l'approche par enchainement dderesi I'approche basée sur la
combinaison des candidats ne nécessite pas laitéfid’un ordre pour chaque critere
d’appariement. La décision est prise aprées aviiufee somme pondérée ou utilisé une autre
technique de combinaison des valeurs issues dealetwtere. La difficulté consiste a définir
les valeurs de pondération pour chaque criteresdrmame est pondérée en fonction des
criteres indépendamment des valeurs des mesuressisie la comparaison des différentes
propriétes.

Par ailleurs, d’'une part la majorité des approchesprennent pas en compte les
imperfections dans les données d’'une maniére faigéwmbkt d’autre part, pour la majorité des
approches les connaissances sont a l'intérieurattepsus.

Dans le cadre de ce travail de thése plusieursciifsj@nt été fixés. Les objectifs visent
d’'une part a réaliser un processus d’appariemes# bar une approche générique capable de
s’adapter a la fois au type de données (ponctiméiite, surfacique) et aux spécificités des
jeux de données (le méme niveau de détail ou dresunk de détail différents), et d’autre part
a prendre en compte les imperfections en s’appwsanine combinaison des critéres définis
a partir des connaissances et des données elleesném

Un obijectif est de proposer une approche d’appanmeménérique, c'est-a-dire capable de
traiter tous types d’objets géographiques, quid®st définis de maniére précise, vague ou
ambigue. Ainsi, nous partons de l'idée que les @speui caractérisent les données
géographiques, c'est-a-dire la localisation, lanfarl'information attributaire et les relations
spatiales, peuvent étre imprécis.

Afin d’améliorer la robustesse et la qualité delémision, notre objectif est de proposer un
processus d’appariement guidé par des connaissapiesroviennent des données elles-
mémes, des spécifications ou des experts, et quemtagénérer des hypotheses.

Cependant, la représentation explicite des coramies n'est pas une tache facile,
celles-ci étant aussi imprécises, incertaines oonmpletes. Cette représentation fait I'objet de
plusieurs travaux de recherche dans le domaine’itelligence artificielle [Bouchon-
Meunier, 1995]. Une solution, pour améliorer laustesse et la qualité de la décision, est de
fusionner les sources dinformation imparfaites,pelpes dans notre cas des critéres
d’appariement. Afin d’atteindre nos objectifs, pduss besoins peuvent alors étre exprimés a
travers les questions suivantes :
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Comment prenons-nous en compte les imperfections ?
Quelles sont les connaissances a utiliser dan®tegpsus d’appariement ?
Comment représenter d’'une maniere explicite lesaissances ?

Comment renforcer la certitude d'une connaissanceremédier a des connaissances
imprécises, incertaines ou manquantes ?

Quel outil utiliser pour prendre une décision ?
Quelle est la certitude de la décision prise ?

Afin de répondre aux questions que nous venonsudiérer et d’atteindre nos obijectifs,

nous avons ainsi choisi de nous appuyer sur laithées fonctions de croyance. Le choix de
la théorie des fonctions de croyance a été adaptede nombreuses raisons :

elle permet de prendre en compte et de modéliserfas I'imprécision, I'incertitude et
lincomplétude,

elle permet de modéliser la connaissance parfaltigm®orance totale,

en termes de fusion des connaissances, elle podsgédruitils qui permettent de combiner
plusieurs avis,

elle permet de mettre en évidence et de gérerr#litc@'est-a-dire le désaccord entre les
connaissances,

elle posséde des outils qui permettent la prislea décision.

Nous décrirons plus en détail la notion d’impelifattdans les connaissances et la théorie

des fonctions de croyance dans le chapitre B, poiss détaillerons notre approche
d’appariement basée sur cette théorie dans letcb&hi
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CHAPITRE B
Imperfection, représentation et fusion des
connaissances
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B Imperfection, représentation et fusion des conaarsss

Nous présentons dans ce chapitre les types d'iegt@h rencontrés dans les données et
dans les connaissances. Apres avoir présentédanr@our laquelle nous avons choisi la
théorie des fonctions de croyance pour réaliserenapproche d’appariement de données
géographiques, nous présentons brievement quedpmications. Enfin, nous décrivons le
contexte général de la théorie des fonctions dgacice.

Introduction

D’'une maniére générale, un systeme d’informatiag ge soit un systeme d’information
géographique, un systéme de conception, un systermharqué, un systeme de diagnostic ou
un systeme d’information de gestion, est un moda#matique du monde réel et donc une
abstraction de celui-ci. Le point le plus critigest porté sur la précision et la pertinence de la
représentation. Malheureusement, nos connaissahoesre perception du monde réel sont le
plus souvent subjectives.

Afin d’avoir un systéme d’information trés fiabldeux solutions sont possibles : soit on
restreint le systéeme d’information a une portion dande réel, c'est-a-dire qu’on utilise
seulement la partie sur laguelle on possede desmations fiables, soit on définit un systéme
d’'information qui accepte des informations impddai C’est cette derniére solution qui est

employée dans la plupart des systemes d’information

Afin qu’il soit générique, un processus doit étrevert pour permettre l'intégration des
connaissances. Pour que les connaissances somoitaXes par le processus, elles doivent
étre formalisées et stockées d’'une maniére infoguat tout en prenant en compte leurs
imperfections. Cet aspect est détaillé dans | sigtce chapitre.

L'imperfection a fait I'objet de nombreux travawarts le domaine de lIntelligence
Artificielle (1A) [Zadeh 1965 ; Niskanen, 1989 ; Bohon-Meunier, 1995; Colot, 2000 ;
Smets, 1997 ; Masson, 2005].

En général, en 1A, la notion d’imperfection dans leonnaissances fait appel a trois
concepts : I'imprécision, I'incertitude et I'incongpude, illustrés sur la Figure 41 [Bouchon-
Meunier, 1995; Colot, 2000 ; Masson, 2005 ; Sni8/7].

Figure 41. Grands types d’'imperfection

Les trois concepts d’'imperfection sont définis cagreirdessous :
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- Imprécision : concerne la difficulté d’exprimer icéanent et précisément un état de la
réalité par une proposition (par exemple « dansalée il y a environ une centaine de
personnes », ou «le poids de la table est d’'envtd kg », ou «Jean est grand ».
Modéliser I'imprécision consiste a formaliser lesnies de « environ », « centaine » ou
«grand »,

- Incertitude : concerne un doute sur la validité n@'uconnaissance. Elle est due a la
fiabilité de I'observateur peu sdr de lui ou prudgmi ne peut pas déterminer la valeur de
Vérité de la connaissance. Ex : « Je crois qus ldasalle il y a 100 personnes »,

- Incomplétude : il s'agit d’'une absence de connaissau d’'une connaissance partielle.
Elle est due a une incomplétude dans les donnédsbsence d’'une connaissance
explicite ou a l'existence d’'une connaissance gdaéPar exemple, pour une instance
d’'une base de données la valeur de l'attrivainn’est pas remplie.

L'imprécision selon [Dubois et Prade, 1988] faiférénce au contenu de l'information
tandis que l'incertitude concerne plutét la quadiegl'information, relativement a sa vérité.

Il existe d’autres taxonomies des types d'impeidecplus détaillées que celle présentée
sur la Figure 41. Par exemple, [Niskanen, 1989]ppse une taxonomie des types
d’'imperfection, illustrée sur la Figure 42, danguelle la notion de non-précision fait appel a
guatre concepts : lincertitude, limprécision, rfaiguité et la généralité. Pour lui,
l'incertitude est un concept mesurable lié a ldaamod’erreur, tandis que I'imprécision n'est
pas mesurable. Il propose trois termes relatifsa andtion d’imprécision: l'imprécision
ontologique, c'est-a-dire que les objets sont eieument imprécis, I'imprécision linguistique,
c'est-a-dire que les objets ne sont pas définisigient, et I'imprécision épistémologique,
c'est-a-dire que les objets ne peuvent pas étreuped’une maniére précise. D’apreés
[Niskanen, 1989], la généralité peut étre par exertgpreprésentation multiple de la réalité
en fonction du niveau de détail. L’'ambiguité apfidmasque plusieurs points de vue existent
sur le méme phénomene du monde réel, par exemplaskification de I'occupation du sol.

Figure 42. Taxonomie des imperfections selon [Niskanen, 18&@juite de I'anglais

Dans le domaine de lintelligence artificielle (LA® notion d’imprécision peut étre décrite
a travers les termes « vague », « flou» ou « ambig.e caractére vague ou flou d’'une
information concerne I'absence de contour biennd&di et défini. Le caractére ambigu est
présent lorsqu’une affirmation renvoie a plusigwypotheses et il est lié au langage.
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Comme nous lavons vu, les connaissances sont faifgm. Par conséquent, dans
n'importe quel systéme expert ou processus, erepcésde ces connaissances imparfaites, il
est nécessaire, comme le souligne [Bouchon-Meut®95], de « préserver des imperfections
jusgu’a un certain point, ce qui permet de ne madne une information intéressante, mais de
parvenir a une représentation facilement manipeldel facon automatique ». De nombreux
travaux de recherche liés a la formalisation depenfiections ont été réalisés. Ainsi, de
nombreuses théories, telles que la théorie desapilabs, la théorie des ensembles flous
[Zadeh, 1965 ; Bouchon-Meunier, 1995], la théors gossibilités [Zadeh, 1965 ; Dubois et
Prade, 1988], la théorie des fonctions de croydBaampster, 1967 ; Shafer, 1976], etc.,
possédent des outils pour manipuler et modéliseimperfections.

Nous y reviendrons plus en détail dans la suiteedehapitre.

B.1 Analyse des imperfections des données géographiques

Dans cette partie, nous illustrons a travers umge les imperfections présentes dans les
données géographiques.

Considérons deux jeux de données géographiquestuadsicreprésentant des points
remarquables du relief ayant des niveaux de déiféérents. Sur la Figure 43 et la Figure 44,
les croix noires représentent les points remar@sadu relief du jeu de données le plus
détaillé JD2, et les points roses représentenpdasts remarquables du relief du jeu de
données moins détaillé JD1.

Nous illustrons en Figure 43 les imperfections diéa la localisation des objets
géographiques. Comme nous pouvons le remarquaquerl’entité est de grande taille et
gu’elle est représentée par un point, la locabisapeut étre imprécise. Par exemple, une
vallée est représentée dans les jeux de donnéasaabjet ponctuel signifiant en général le
centre de la vallée. De plus, les objets géograglsiqd’un méme jeu de données ont des
précisions différentes en fonction de leur typer Beemple, les vallées et les pics sont
représentés de la méme maniére, c'est-a-dire pabjeh ponctuel, alors que la localisation
d’un pic est plus précise que la localisation d'vaiée.

En raison de la différence de niveau de détaileetds deux jeux de données, nous
remarquons qu’il y a des points remarquables defrgli sont représentés dans le jeu de
données plus détaillé mais pas dans l'autre. Reérent, nous avons une incomplétude des
données dans un jeu de données.
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Figure 43. Imperfection de la localisation des données ggutques

Les attributs des données géographiques peuvest prdsenter des imperfections, en
particulier des imprécisions et des incomplétudess imprécisions touchent surtout a la
valeur de l'attribut, alors que les incomplétudesyent apparaitre au niveau de I'attribut lui-
méme, lorsqu’un jeu de données possede un attyiduh autre jeu de données ne posséde
pas, ou au niveau de la valeur de lattribut, laesgjattribut existe, mais pour certains objets
la valeur n’est pas remplie.

La Figure 44 a gauche illustre quelques exemplaspdrfection qui peuvent apparaitre
pour l'attribut renseignant la nature des objetsggéphiques. Ainsi, sous I'hypothése que les
jeux de données posseédent lattribut « Nature o, vieleurs de cet attribut peuvent étre
imprécises ou incomplétes. Les imprécisions peuvdrd dues aux regroupements des
concepts, par exemple le point remarquable dufrdéeJD) appelé « La deveze » est de
nature « sommet, créte, colline », alors que somotmgue dans JDest de nature
« sommet ».

Un autre facteur qui peut générer de l'imperfectamt la classification différente des
objets géographiques. L'objet géographiqgue nomrmé& «le 'Escarpu » est de nature « pic »
dans JD et de nature « sommet » dans.JDans ce cas, la raison pour laguelle les objets o
été classés differemment est due au caractererivebe d’un point de vue sémantique entre
les concepts sommet et pic. Nous pouvons donc pensié s'agit d’'une interprétation
humaine différente dans ce cas.

En ce qui concerne l'incomplétude, nous pouvonsarguaer dans cet exemple que pour
l'objet de JD appelé « Munhoa » la valeur de lattribut « Natungest pas remplie, tandis
gue son homologue dansJ&st de nature « pic ».
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Figure 44. Imperfection dans les attributs des données g@bgiues (la nature de I'objet sur

'image a gauche et le toponyme sur I'image a djoit

Sur la Figure 44 a droite, nous illustrons quelqueserfections présentes dans l'attribut
« Toponyme ». Toujours sous I'hypothése que les jeudonnées possédent cet attribut, des
objets géographiques homologues peuvent avoir afmmymes différents. Une des raisons
peut étre la différence de prononciation, par exemp Munhoa» et « Monhoa ».
L'imprécision dans cet exemple est illustrée pant « ou », le toponyme d’'un objet de;JD
étant « col de peyrelue ou port vieux sallent snddmplétude peut aussi étre présente, soit
par le manque du toponyme, soit par le fait quayponyme n’est pas complet : I'objet de,JD
porte le toponyme « l'ouesque » alors que son hogua dans JDs'appelle «col de
'ouesque ». Une autre spécificité des donnéesrgpbgajues est le fait qu’au sein d’'un méme
jeu de données, deux objets distincts portent Imenfoponyme, par exemple « Vallée de
Valentin ».

pY

Nous pouvons remarquer a travers la partie B.1 nggénéral, lincomplétude et
l'imprécision peuvent avoir des formes a la foigeotives (des propriétés appartenant aux
données) et subjectives (des interprétations daomnaissance) tandis que l'incertitude est
subjective et elle apparait lorsque I'observatiamdexpert doit étre prise en compte. Ainsi,
on pourrait dire que lincertitude qualifie la réta entre les données elles-mémes et les
connaissances du monde réel.

B.2 Représentation de [limperfection en utilisant la théom des
fonctions de croyance

Dans cette partie nous exposons d’abord notre at@iv du choix de la théorie des
fonctions de croyance en vue de définir une noavafiproche d’appariement de données,
ensuite nous présentons brievement quelques afiptisebasées sur la théorie des fonctions
de croyance. Enfin, nous présentons le cadre géteta théorie des fonctions de croyance.
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B.2.1 Motivation du choix de la théorie des fonctions de croyance

Nous avons vu dans le chapitre A que I'appariendentionnées géographiques est basé
principalement sur des criteres utilisant la géomét les relations spatiales, mais qu’il existe
des cas ou la géométrie utilisée seule n'est plflisante, d'autres critéres moins
discriminants étant nécessaires pour prendre wisialé finale.

Comme nous l'avons dit précédemment, notre objestifle mettre en ceuvre un processus
d'appariement de données géographiqgues basé swappneche générique et qui soit guidé
par des connaissances, c'est-a-dire qui les reyieeegplicitement.

L’enjeu est de représenter explicitement les casagices que nous avons sur des faits
réels et de raisonner sur ces connaissances afs déiliser pour prendre une décision finale.
D’une maniére générale, certaines connaissangagsentent sous la forme de régles, tandis
gue d’autres sont parfois difficiles a modéliseplextement.

Dans le processus d’appariement, afin de pouvaiddé si deux objets sont homologues
ou pas, nous comparons différents attributs des dbjets et nous exprimons les résultats des
comparaisons par des mesures de distance. Aingarsiexemple nous comparons leur
localisation, nous utilisons une distance euclid&ensi hous comparons leur nature, nous
utilisons une distance sémantique qui nous indgjles natures des deux objets sont proches
conceptuellement parlant, ou encore si nous comgdenirs toponymes, nous employons une
distance toponymique entre les deux chaines deteags.

Les résultats de ces comparaisons n’ont pas la riébikté puisqu’ils ne représentent pas
les mémes connaissances. De plus, ils peuventn@précis car ils dépendent de la maniere
dont nous avons décidé de calculer les distancesautre aspect concerne I'absence d’'une
information dans les données. Par exemple I'écarpakition est discriminant mais parfois
imprécis, la sémantique est en générale précise mains discriminante et peu comporter
des erreurs. Pour les autres attributs, la disndtiin dépend du type de I'attribut, mais ils
sont parfois incomplets. Que se passe-t-il, pamgie lorsque quelgues objets ne possédent
pas de nom ? Comment gérer cette incomplétudelesua®nnées ?

D’autres connaissances utiles dans le processppatiament sont les seuils. En effet, que
se soit pour sélectionner les candidats a I'appsaie ou pour éliminer les candidats qui ne
sont pas fiables, les seuils jouent un réle impartians le processus. Une question a laquelle
nous devons répondre est: Comment fixons-nousseads pour qu’ils soient fiables et
comment rendre le processus peu sensible aux3euils

Nous cherchons également a traiter les connaissdmamies par des experts, donc riches,
subjectives et souvent en langage naturel. Cesamances permettent par exemple de
définir la croyance qu’'un expert a dans une prajposiou d’exprimer des conditions
nécessaires mais pas toujours suffisantes. Par pdxerpour que deux objets soient
homologues, ils doivent étre de la méme natures nmais les objets de la méme nature ne
sont pas appariés a un objet donné.

En se basant sur des faits ou sur d’autres coamaies telles que les seuils ou les
distances, les experts raisonnent afin de preradb®hne décision. Mais il peut s’avérer que
dans certains cas spécifiques I'expert ne possasi€grtaines connaissances, soit a cause de
limperfection dans les données et dans les cosaai®s, soit a cause d'une situation
ambigué. Par exemple, un candidat n'est ni treshgrale I'objet a apparier, ni trés loin.
Quelle décision pouvons-nous prendre dans ce Ban8 cette situation I'expert a un doute,

il ne peut se prononcer avec certitude ni suritegfze les deux objets sont homologues ni sur
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le fait qu’ils ne le sont pas. Afin de ne pas prendne mauvaise décision, il préfere dire que
dans ce cas nous ne pouvons pas trancher. Pagoenséle besoin d’exprimer le doute ou
lignorance nous semble nécessaire dans le praze&sopariement.

La question qui se pose est: comment représemfdiciement le doute ? Par quel
formalisme ?

Nous avons vu précédemment que les connaissancesnhas parfaites, pouvant étre
imprécises, incertaines ou incompléetes. De plus,clennaissances proviennent de sources
differentes ayant des niveaux de fiabilité diffésen elles expriment des conditions
nécessaires mais pas suffisantes; ou encore stles exprimées dans des formats
hétérogenes.

Les connaissances qui peuvent étre utilisées danprdcessus d’appariement sont
nombreuses et hétérogenes. Nous nous sommes ldamgesotre processus d’appariement a
trois types de connaissances. Elles proviennentidesées elles-mémes (les distances), des
spécifications (les seuils) et des experts (legauroes en des propositions).

En conséquence des questions se posent telles Quelles sont les connaissances qui
pourront guider le processus d'appariement de dmgéographiques ? Comment raisonner
sur ces connaissances ? Comment représenter txpheit des connaissances différentes
dans le méme formalisme ? Comment représentercégplient dans le méme formalisme les
imprécisions, les incertitudes et les incomplétuti€duelle confiance accordons-nous a ces
connaissances ?

Pour renforcer la certitude que nous avons suretdstn ou encore pour remédier aux
connaissances manquantes, nous avons besoin daneisid’'une maniere pertinente ces
connaissances.

La représentation explicite des connaissances pappariement est illustrée a titre
illustratif & travers en exemple en fin de cettdipa

Afin de répondre a notre objectif, nous avons dHaishéorie des fonctions de croyance
pour de nombreuses raisons :

- elle permet de prendre en compte et de modéliserfais I'imprécision, l'incertitude et
lincomplétude.

- elle permet de modéliser la connaissance parfadiiclle et 'ignorance totale,

- elle permet de représenter plusieurs types de ssamee, ce qui offre un cadre riche et
flexible,

- en termes de fusion des connaissances, elle podesdmitils qui permettent de combiner
plusieurs avis, c'est-a-dire de combiner plusieasses de croyance pour avoir, a la fin
de I'étape de combinaison, une nouvelle distributies masses qui permet ensuite de
prendre une décision,

- elle permet de mettre en évidence et de géremiffitoentre les connaissances,
- elle possede des odutils qui permettent la prisiea décision.

Les avantages que nous venons d’énumérer sembéeifief I'utilisation de la théorie des
fonctions de croyance vis-a-vis de notre besoils sbnt illustrés a travers 'exemple suivant.
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Exemple

Soit un objet @appartenant au jeu de données dont nous cherchons I'objet homologue
dans le jeu de donnéesJTonsidérons qu'apres une sélection des candidatss avons
gardé trois objets qui sont des homologues poteni@®, C, et G, comme illustré sur la
Figure 45. Supposons que le probleme consiste &liserd la connaissance concernant le
choix parmi les trois candidats a I'appariemenpramée par un expert. Ainsi, la solution a
notre probleme se trouve dans le cadre de discemapr{C,, C,, C3} ou éventuellement il
peut s'avérer gu’aucun des trois objets ne sainiiblogue de ©

Figure 45. Sélection des candidats a 'appariement

Supposons que I'expert donne son avis par rappdifféentes mesures qu'il peut définir
entre I'objet Q et chacun des candidats. Considérons dans cet &xemmp I'expert compare
'objet a apparier et ses candidats en utilisamt teponyme et plus précisément la distance
toponymique entre les toponymes.

Si l'objet O, ne posséde pas de toponyme, I'expert ne peuteppsosoncer sur les trois
candidats. Dans ce cas, I'expert attribue toutedase de croyance au cadre de discernement
m (Q) = 1, c'est-a-dire aucune masse de croyance (alg)-m’intervient, ni en faveur d’'une
hypothése ni en sa défaveur. Ainsi, l'incomplétuelst représentée formellement par
ignorance. Nous remarquons a travers cette reptason la différence entre la théorie des
probabilités et la théorie des fonctions de crogartn effet, dans le cadre de la théorie des
probabilités, cette connaissance est représent@gtrdsuant une probabilité égale aux trois
hypothéses P( = P(G) = P(G) = 0,33. Le concept d’équi-probabilité n’est pdantique au
concept d’ignorance totale. La méme connaissarcep@sentée dans le cadre de la théorie
des possibilités paP (C,) = P (C,) = P (C3)=1, c'est-a-dire que la possibilité que le candida
C: soit 'homologue de l'objet Qest totale (elle vaut 1) et elle est égale auxipiisds de
chacun des autres candidats.

Supposons maintenant que les candidat®etCG possédent chacun un toponyme tres
ressemblant au toponyme de l'objet;. QPar conséquent, la distance toponymigue d
(toponyme @, toponyme @) est trés proche de la distance toponymique (tgpenQ,
toponyme G). Dans ce cas, il y a une imprécision. L'expegyant pas plus d’information
attribue la masse de croyance a l'union des dendidats, m ({G, G}) = 1. Cela signifie
gue l'objet Q peut étre apparié soit avec le candidas@t avec le candidat,C

Si le candidat € posséde le méme toponyme que lobjat € qui implique que la
distance toponymique est égale a 0, 'expert pauiésenter explicitement sa connaissance en
attribuant la totalité de la masse de croyance hgptthése & Ainsi, il exprime sa
connaissance parfaite, mj€1.
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Supposons maintenant que les trois candidats pergséds toponymes différents. L'expert
sait que dans un jeu de données les toponymessespe@t les noms d’'usage et que dans
'autre jeu de données ils représentent les nofiged$. |l sait également que le toponyme de
'objet O, ressemble plus au toponyme du candidatj@€aux toponymes de,&t G. Ainsi,
nous sommes dans une situation incertaine. Damadee de la théorie des fonctions de
croyance il est possible de représenter explicitenoette incertitude par les masses de
croyance partielle dans les hypotheses. Afin deddiser I'incertitude, I'expert peut intégrer
d'une part sa propre connaissance et d’autre partoinnaissance issue des distances

toponymiques. Ainsi, il attribue a chacune des higpses une masse de croyance de la
maniére suivante :

m; (C)) = 0,6
m(Cp) = 0,2 (12)
my (C3) = 0,2

Une décision prise en prenant en compte seulemesitcdnnaissances issues de la
comparaison des toponymes n’est pas fiable. En, effeis avons besoin d’intégrer d’autres
connaissances afin de remédier au manque de ceanaés a I'imprécision et a l'incertitude.
Par conségquent, nous pouvons faire appel a larfudds connaissances. Dans ce contexte,
continuons notre exemple.

Supposons que I'expert utilise une nouvelle soufagormation basée sur la distance
euclidienne entre I'objet et chacun de ses candidats a 'appariement. it @galement que
plus un candidat est proche de l'objet, Plus il y a de chances que les deux objets soient
homologues et plus un candidat est loin, plus chitgothése est impossible. Afin de
formaliser les connaissances de cette source diafon, il prend en compte a la fois les
distances euclidiennes calculées et ses propresissances.

Si le candidat €est trés proche, le candidat @est ni trés loin ni trés proche et le
candidat G est trés loin. L'expert définit donc le jeu de sesde la maniere suivante :

m; (C;) =0,9
mo (Cz) = 0,1 (13)
m; (GC3) =0

Les deux sources d’information peuvent étre ensgugiennées en utilisant la combinaison
conjonctive. Le jeu de masses résultant est leastiiv

( My2 (Cl) =m (Cl)*mz (Cl) =0,54

myo (Cz) =y (Cz)*mz (Cz) =0,02 411
myo (C3) =0
myo(f) = my (Co)[mz2 (C)+ me (C)]+ My (Co)[mz (Co)+ e (Ca)]+ma (Cg)[ M2 (Co)+ me (Cg)]
= 0,44
L ,

Sous I'hypothese du monde fermé (voir la partie) Brd,(f) représente le conflit entre les
sources d’information et est utilisée pour nornaalis jeu de masses résultant de la fusion des
deux sources d’information.

Par conséquent, nous obtenons le jeu de massessuiv
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myo (C]_) = 0,96

My 2 (Cz) =m (Cz)*mz(CZ) = 0,04 15I
My2 (C3) =0
mlz(f) =0

Dans cet exemple, le jeu de masses est composgenmat d’hypothéses singleton, ce qui
fait que les fonctions de crédibilité, de plaudibiet de probabilité pignistique sont égales.

Cr (G) =PI (G) =P (G) = 0,96
Cr (&) =PI(G) =P (¢) =0,04 (16)
Cr(G)=PI(G)=P(G)=0

En se basant sur I'équation (21) et en maximisantédibilité accordée a chaque candidat,
I'expert décide que I'objet homologue de I'objet €3t le candidat {Qvoir Figure 46).

Figure 46.Résultat d’'appariement basé sur la théorie degiforscde croyance

B.2.2  Apercu sur les théories de l'incertain

Les théories mathématiques et les technigues apal#® modéliser, de gérer et de
contréler des données imparfaites, font I'objetpligsieurs travaux dans la littérature. Les
théories employées sont nombreuses : citons larithé&tes probabilités, la théorie des
possibilités [Zadeh, 1978 ; Dubois et Prade, 19&b]théorie des sous-ensembles flous
[Zadeh, 1965 ; Bouchon-Meunier, 1995], la théors donctions de croyance [Dempster,
1967], la théorie des ensembles grossiers [Pavlla®?2 ; Pawlak, 1991 ; Duckhaet al,
2001]. Une description compléte des théories deditain se trouve dans [Cohenh al,
1987; Dubois et Prade, 1985 ; Bouchon-Meunier, 1.995

Nous présentons dans I'’Annexe 1 un apercu dessatltgeries faisant partie de la méme
famille des théories de I'incertain : la théories gobabilités, la théorie des ensembles flous,
la théorie des ensembles grossiers et la théosipalssibilités.

Plusieurs travaux consacrés a comparer les thémagdsematiques ont été réalisés dans la
littérature. Il semblerait qu’elles ne soient pamtcadictoires, et le choix de l'utilisation
dépend de l'application visée.

La théorie des sous-ensembles flous [Zadeh, 196&met de représenter des
connaissances exprimées en langage naturel (« grangetit », « environ », etc.) présentant
des imperfections et de réaliser une interfaceeel@s connaissances symboliques et les
descriptions numériques. Cependant, elle ne pepagtde modéliser les incertitudes. Or,
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comme d’ailleurs Bouchon-Meunier l'affirme, limmigion et l'incertitude sont fortement
liees [Bouchon-Meunier, 1995]. Par conséquent, Ead@troduit la théorie des possibilités
[Zadeh, 1978].

Figure 47.Position de la théorie des possibilités et dédatie des probabilités dans le cadre
de la théorie de I'évidence, d’apres [Bouchon-Meynl995], page 89.

Nous pouvons dire que la théorie des possibiligisuélisée lorsque les connaissances
concernant la réalisation des événements sont fisesuotes. Elle permet de modéliser
lincertitude, limprécision et lincomplétude. Cepdant la représentation explicite de
lincomplétude est moins fine que dans le cadrdad®éorie des fonctions de croyance. En
effet, la nécessité est nulle et la possibilitéégstle a 1.

Bouchon-Meunier montre que la théorie des fonctasroyance n’est pas incompatible
avec les autres théories [Bouchon-Meunier, 1998 }théorie des probabilités et la théorie des
possibilités sont des cas particuliers de la teédes fonctions de croyance, lorsque les
éléments focaux sont respectivement disjoints @néhtaires (théorie des probabilités) ou
emboités (théorie des possibilités) (voir Figurg 47

B.3 Quelques applications de la théorie des fonctions de gance

Grace a ses nombreux avantages, la théorie detsofmmcde croyance a montré son utilité
dans de nombreux domaines d’application tels gaealyse de données, le traitement
d'image, le diagnostic ou l'aide a la décision aigge dans le domaine de l'information
géographique.

Nous pouvons remarquer qu'il y a une interactiotreestes domaines que nous venons
d’énumérer. Des problématiques liées a la classifio, a la reconnaissance des formes ou a
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la fusion d’informations sont rencontrées dans ipius domaines. En conséquence, une
classification rigoureuse des applications selour ldomaine d’utilisation nous semble
difficile a réaliser.

Dans cette partie, nous donnons un apercu desuira@erecherche qui utilisent la théorie
des fonctions de croyance.

B.3.1  Analyse de données

L'analyse de données concerne par exemple la ragsamce des formes ou la
classification. D’'une maniére générale, la probkgu@ consiste a assigner un vectgu
une classeC; en utilisant un ensemble d’apprentissage conteNaatemples. Le modéle le
plus utilisé actuellement pour résoudre ce problawez la théorie des fonctions de croyance
est celui proposé par [Denceux, 1995], connu soumie dalgorithme des k plus proches
voisins Il est basé sur les fonctions de croyance défidigpartir de mesures de distance
effectuées entre un vecteua classifier et ses k plus proches voisins. Las@@#test prise en
combinant les k fonctions de croyance au moyeredkes de combinaison proposées dans le
cadre de la théorie des fonctions de croyance. éktension de &lgorithme des k plus
proches voising été proposée par [Wang et Bell, 2004] dans ledtoydtimiser le processus
de classification. L’extension consiste & considéoes les voisins du vecteura classifier
comme faisant partie d'une seule source dinforomatiAinsi, le classifieur crédibiliste
n'utilise pas de régle de combinaison pour agrégefonctions de masse de croyance.

Au sujet des données relationnelles, [Masson, 200&nceux et Masson, 2003]
s'intéressent a leur classification automatiqusebasant sur des mesures de similarité entre
les objets. Les données sont classifiées en groopesn classes homogénes dans le but
d’obtenir un résumé des données. L'’incertitude l@appartenance d’'un objebbjx aux
différentes classes est modélisée par les fonctlemeasses partielles définies sur le cadre de
discernement.

Le diagnostic consiste a identifier un probléemes oraladie ou méme une nouvelle espéce
par rapport a une taxonomie ou une ontologie.

Dans le cadre de l'aide a la conduite, [Laurietbexfegrez, 2006] définit un systéme qui
prend en compte et formalise les incertitudes gaiefonctions de masse de croyance et qui
permet de détecter la réalisation des manceuvrd'scenrrence le dépassement.

La théorie des fonctions de croyance est emplogé¢lpazet al, 2007] pour enrichir les
QCM (Questionnaires a choix multiples) en définissées QCM « évidentiels ». Par rapport
aux QCM classiques ou l'apprenant (un étudiantegample) doit prendre absolument une
décision parmi les choix donnés méme s'il a un epleis QCM évidentiels permettent aux
étudiants de répondre aux questions en qualifiératide leurs connaissances, ainsi que celui
de leur ignorance. Ainsi, grace a des distributid@snasses de croyance issues des réponses
aux QCM évidentiels, un diagnostic de I'état desnaissances des étudiants plus proche de
la réalité peut étre réalisé.

Les fonctions de croyance sont employées égaledwrms le domaine du traitement de
signal pour la classification parole/musique [Mairclet Pinquier, 2004]. A partir des
passages enregistrés, la classification paroleffnasionsiste a détecter les endroits ou il n'y
a que de la parole, que de la musique ou de ldeparale la musigue en méme temps.

Dans le domaine de l'aide a la décision, I'objectihsiste a choisir la meilleure solution
ou la solution optimale parmi un ensemble de smgti L'alternative de type booléenoei-
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nonn’étant plus suffisante, de nombreux auteurs aihtppel aux fonctions de croyance pour
gérer 'imperfection afin d’avoir la décision laugl fiable possible.

La théorie des fonctions de croyance a été utiégfsdement pour résoudre des problémes
environnementaux. [Vannorenbergéteal, 2000] ont modélisé et fusionné des informations
imparfaites issues de mesures de pollution afiprédire une situation anormale, c'est-a-dire
lapparition d’'un pic de pollution, a l'aide desnittions de croyance. Ces dernieres sont
employées pour mettre en place des modéles clinesgtigermettant de prédire la formation
des ouragans [Poroseed al., 2006], la couverture des sols [Corgne, 2004] esurlsques
sismiques [Rohmer, 2007].

Un outil d'aide a la décision dans le domaine dgdstion environnementale a été proposé
par [Omraniet al, 2007] afin d’évaluer les impacts environnement#iég a la mobilité
urbaine. L'outil permet de formaliser les infornoaits prévenant des experts a l'aide de la
logique floue et de les fusionner a l'aide de Eottie des fonctions de croyance.

B.3.2 Traitement d'image

La théorie des fonctions de croyance a fait 'obdgihombreux travaux dans le domaine du
traitement d’image. Les problématiques sont lieea degmentation des images ou a la
classification des objets dans l'image. Généralénmm traitement d’'image, les sources
d’information sont les plans de couleur. Par exemplour les images couleur, les plans
rouge, vert, bleu sont utilisés alors que pouritesges satellitaires ou aériennes, les plans
rouge, vert, bleu et infra-rouge définissent lasrses d’information.

La classification des images consiste soit a ass@cichaque vecteur de I'ensemble des
objetsx une classe parmi un ensemble d’apprentissage dedses (approche supervisée),
soit a classer chaque vecteur en lui attribuantétigeettes en fonction de différentes regles,
puis a répéter les mémes opérations jusqu’a cdeguétiquettes des vecteurs ne changent
plus (approche non-supervisée).

Le processus de segmentation consiste a diviseradé en zones homogenes afin
d’extraire des informations utiles pour la recossance des objets présents dans I'image. La

redondance et la complémentarité des informatiamg stilisées a travers la fusion de
données afin de remédier aux imperfections.

Afin d’'améliorer la fiabilité de la détection degfduts sur les clichés radiologiques de
soudures, [Dupois, 2000] définit un cadre de disemrent exhaustif contenant tous les

défauts et ensuite une fusion de deux techniqueslétection représentées a l'aide de
fonctions de croyance est mise en place.

[Lemeretet al, 2004] ont réalisé un simulateur utilisant un ka&dalayage et un Radar
pour la détection et le suivi d'obstacles dans soene. Le simulateur prend en compte pour
chaque point détecté a chaque pas de balayageedifié6 mesures telles que la distance et
'angle, qui sont fusionnées grace a un algoritld@dusion basé sur la théorie des fonctions
de croyance. D’autres travaux liés aux problemessuini des cibles faisant appel aux
fonctions de croyance ont été réalisés [Appriol®9L9Rombaut, 1998 ; Ramasso al,
2007].

De nombreux travaux liés a la segmentation etctaksification des images font appel aux
fonctions de croyance, que se soit sur des phqgib@gs [Vannoorenberghet al, 2003 ;
Vannoorenberghe et Flouzat, 2006 ; Matheatel, 1999 ; Faux et Luthon, 2007], sur des
images médicales [Colot, 2000 ; Capelle, 2003 ;cBIdl996 ; Dupuis, 2000], des images
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sonars [Martin, 2005 ; Maussaagal., 2008] ou bien sur des images satellitaires oie mées
[Rottensteineet al, 2005 ; Saber Naceet al, 2000 ; Chitroub, 2004].

B.3.3 Géomatique

Dans le domaine de linformation géographique, llgp@rt des travaux qui sont basés sur
la théorie des fonctions de croyance concerneptassification des images satellitaires ou
aériennes et la classification de I'occupation sl@s. A notre connaissance, il existe tres peu
de travaux qui utilisent la théorie des fonctioescdoyance et qui traitent des données vecteur
dans la littérature [Royére, 2002 ; El Najar, 2003]

Une application de la théorie des fonctions de amog qui utilise des données
géographiques vecteur concerne l'aide a la conduwitemobile. Ainsi, afin de localiser un
véhicule sur une route a partir d’'une positionreéd, [Royére 2002 ; El Najar, 2003] utilisent
un capteur de perception et une base de donnégsapé@ues vecteur. L’approche s’appuie
sur la notion des sources spécialisées, c'eskeagdie chaque source se spécialise dans une
hypothése, dans leur cas un troncon de route candida localisation du véhicule. Les
fonctions de croyance sont définies a partir desuness issues de deux critéeres géométriques,
un critére de proximité et un critére de colinéadat cap du véhicule. Afin de prendre une
décision, deux approches de fusion ont été miseslaae : une approche qui combine les
sources d’information par candidat, et une appramphiecombine d’abord les sources par
candidat, puis les candidats entre eux. La mod@isaéalisée permet de prendre en compte
les imperfections des capteurs de perception ajnsiles imperfections dans les données
géographiques intégrées dans un GPS. Cette appracééé pour nous une source
d’inspiration dans le processus d’appariement admées géographiques.

La classification des images satellitaires ou aé@s rentre dans le domaine du traitement
d’'image dont nous avons exposé les problématiguesssus.

Les approches basées sur la connaissance expetteEésoappropriées a la classification
de l'occupation du sol. Dans ce cas, le problerééea la difficulté d’assigner un objet a une
classe justement a cause de I'ambiguité. La thétage fonctions de croyance permet par
exemple de fusionner plusieurs informations prowermies images satellitaires pour mieux
extraire les types d’'occupation du sol [Saber Nae¢wl, 2000 ; Le Hégarat-Masckt al,
2003] ou de modéliser les connaissances qu’un exyeert avoir sur la relation entre les
classes de deux jeux de données différents [Coatlay 2005b; Comber, 2007].

B.4 Cadre général de la théorie des fonctions de croyance

Dans cette partie nous présentons le cadre géelalthéorie des fonctions de croyance,
connue également sous le nom de théorie de I'és@en de théorie de Dempster-Shafer.
Elle a été introduite par Shafer en 1976 a la sietetravaux de Dempster sur les probabilités
inférieure et supérieure [Dempster, 1967]. La tleéales fonctions de croyance [Shafer,
1982 ; Shafer, 1987] permet de modéliser les ceaaaces en utilisant deux mesures floues,
une mesure de crédibilité et une mesure de plditsiiCes mesures sont appelées fonctions
de croyance et elles se placent dans un cadregphé&ral que la théorie des possibilités et la
théorie des probabilités.
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B.4.1 Représentation explicite des connaissances
La théorie des fonctions de croyance est illustmag au long de cette partie par un
exemple d’appariement de données géographiques.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de ci®yan considere un univers de référence
appelé le cadre de discerneméht composé d'un ensemble de N hypothéses supposées
répondre a un probléme donné :

Q={H,H, H;..H} a7)

Exemple

Considérons un objet géographique ponctuel A agpartt a un jeu de donnéesiJpour
lequel nous cherchons un objet homologue dansulelgedonnées JDSupposons qu’apres
une étape de sélection, nous avons trois objetsidars : B, C et D (voir Figure 48).

Figure 48. Sélection des objets candidats a 'appariement

Chaque candidat étant un potentiel objet homoladgi€objet A, le cadre de discernement
peut étre composé de trois hypothéses :AappB,bjet A est apparié avec le candidat B,
AappC, « 'objet A est apparié avec le candidat & AappD, « I'objet A est apparié avec le
candidat D ».

Q@ ={ AappB AappC AappD}

A partir du cadre de discernement, un référengetiéfinition, noté 2, contenant tous les
sous-ensembles dg est défini :

2° ={{H}{H}{H H}.{H.H_ } O (18)
ou le sous-ensemble {HH} représente la proposition P, que la solution eabjgme est une
des deux hypothéses; U H.

Exemple
Dans notre exemple le référentiel de définitionesuivant :

29 ={ AappBAappCAappD{AappB AappCHAappB,AappD}{AappD,AappC}Ch

Par exemple, la proposition {AappC, AappD} signdige I'objet A est apparié soit avec le
candidat C soit avec le candidat D.
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Un point clé de la théorie des fonctions de croganéside dans la possibilité de
représenter de maniére explicite la croyance ques avons en une hypothese a travers les
fonctions de croyance.

Une fonction de croyance peut étre définie parfonetion de masse ;nm : 2® [0, 1]
qui respecte les conditions suivantes :

m (P)=1 19
e . (P) (19)
Dans I'équation précédente; (R) s’appelle masse de croyance et représentegie dle

croyance avec lequel une sourggS v croit en la proposition P. L'indicereprésente donc
la source d’'information qui a défini la masse dgyance associée a la proposition P. Le degré
de croyance représente le degré de précision @um@osition par rapport a 'ensemble des
connaissances d'un expert, a 'opposé du degréédieévqui fait référence au degré de
précision d’une proposition vis-a-vis la réalité.

Exemple

Dans notre exemple une source d’information perg é&nh critére d’appariement. Par
exemple j=1 peut représenter un critere basé sodit de position et j=2 signifie un critere
basé sur la comparaison de la sémantique.

Le critere d’écart de position « croit », en anags|'écart de position entre un objet et un
candidat, que l'objet A est apparié avec :

pY

-le candidat B, en attribuant a cette hypothése unasse de croyance de 0,5:
my(AappB)=0,5;

-le candidat C, en attribuant a cette hypothese umasse de croyance de 0,1
my(AappC)=0,1;

-le candidat D ou B, en attribuant a cette hypothése masse de croyance de 0,4 :
my({AappD, AappB})=0,4.

De la méme maniere, le critere sémantique attribuehaque hypothése un degré de
croyance en fonction de I'écart sémantique entseolgets.

La masse de croyance se différencie de la notiquraleabilité par le fait que la totalité de
la masse de croyance est répartie non seulememssinypotheses singletons;, HH,, Hs,
mais aussi sur les hypothéses combinées, par exdhiplH,}, {H 1, Hs}, {H 1, Hz, Hs}. Par
conséquent, la masse de croyance présente unegraalbgie avec la notion de distribution
de probabilité, a la différence prés que l'on répane masse unité parmi les élément<28e
L’avantage est que I'on attribue & une hypothésebamée une croyance en la réalisation de
chacune d’entre elles sans prendre parti pour ldiedles précisément. Cette maniére de
définir une masse de croyance sur une union d’lngsess, c'est-a-dire une proposition,
permet une modélisation de lignorance partiellel'idéormation. Cela signifie que nous
pouvons qualifier aussi une réponse imprecise.iApiss les hypotheses non singleton sont
importantes, plus la réponse est imprécise.

Tous les sous-ensembles de la proposition P psgudds la masse de croyance est non
nulle sont appelédléments focaugt ils constituent le noyaunNde la structure de croyance,
défini par :

Ny, ={PT 2°/m, (P) >0} (20)
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Lorsque les éléments focaux se réduisent aux sduggetonsH;, la notion de masse
élémentaire est assimilable a celle de probabilige.structure de croyance devient une
distribution de probabilité, si elle ne contienegles singletons.

Sous 'hypothése dmnonde fermgon considere que le cadre de discernement est st
c'est-a-dire que la solution au probleme donnécsesé parmi les hypotheses définies dans le
cadre de discernement, et que les hypotheses sonsiges [Shafer, 1976]. Dans ce cas,
l'ensemble videf désigne I'événement impossible. En revanche, Boysothese dumonde
ouvertdéfini par [Smets et Kennes, 1994] dans le modeéleroyance transférablé signifie
gue la solution au probleme posé ne se trouve pas & cadre de discernement et il
correspond a toutes les hypotheses omises daredie de discernement, constituant une
classe de rejet ou de conflit. Ainsi dans le casnthnde ouvertles hypothéses sont
considérées toujours exclusives, et la conditiomdade fermén(7)=0 imposée par [Shafer,
1976], est relacheée.

D’autres auteurs [Rombaut, 1998 ; Royere, 2002]imnbduit la notion denonde ouvert
étendu Dans le cadre dononde ouvert étendwne nouvelle hypothese singleton est introduite
qui regroupe toutes les hypotheses non définiess dancadre de discernement. En
conséquence, le cadre de discernement devient @¥haonc s’approche de I'hypothése du
monde ferméPar contre lorsque la condition fj€0 est relachéd, est interprét€omme une
classe de conflit dG uniquement a la non-fiabdiés sources.

L’hypothese dumonde ferméest tres courante dans les applications dont amaib
l'ensemble des hypotheses possibles, par exemplbiagnostic, alors que I'hypothese du
monde ouverest plutbt adaptée dans des applications de rasmamce de forme ou il est
parfois impossible d’envisager toutes les formesaoatrées.

Les fonctions de croyance permettent de modélisde dormaliser la crédibilité attribuée
a des propositions. A partir de la masse de crayaont définit deux fonctions de croyance :

1. La fonction de crédibilité (voir la Figure 49)

La fonction de croyance, &P), mesure la force avec laquelle on croit erélacité de la
proposition P et elle est définie par [Bouchon-Meuyn1995] comme étant la somme de
toutes les masses de croyance des éléments fota@ikifclus dans P :

Cr,(P)=  m(P) (21)

P

Cr (P)

o C DO
D

Figure 49. La fonction de crédibilité définie dans le cadeediscernement

2. La fonction de plausibilité (voir la Figure 50).

La fonction de plausibilité mesure lintensité avimuelle on ne doute pas de la
proposition P, c’est-a-dire qu’elle est la somme d®sses de croyance des éléments focaux
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dont lintersection avec P n'est pas nulle [Bouel@unier, 1995]. Elle est définie par
I'équation suivante :

PL(P)=  m(P) (22)

PGP f

La fonction de plausibilite, fP), est une fonction duale de la fonction de diéth
pouvant étre également définie a partir de la fonatle crédibilité de 'événement contraire a
P:

Pl.(P)=1- Cr(P) (23)

PI(P)

Figure 50.La fonction de plausibilité définie dans le cadeediscernement

La fonction de croyance est une mesure pessinaites que la fonction de plausibilité est
une mesure optimiste.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de cagyda croyance en une hypothése peut
étre interprétée comme lincertitude minimum sunypothése et la plausibilité comme
l'incertitude maximum sur I'hypothése. Ainsi, l'iaitude est représentée par 'ensemble des
valeurs de lintervalle [Cr, PI] appelé intervaltee croyance et sa longueur représente
imprécision.

Exemple

A partir des masses de croyance définies ci-dgsauke critere d’écart de position, nous
pouvons déterminer les fonctions de crédibilitdeeplausibilité pour chaque hypothese.

Cri(AappB) = m( AappB)+ m({AappD, AappB}) = 0,9 ;
Pli(AappB)= m( AappB)+ m({AappD, AappB}) = 0,9 ;
Cri(AappC) = m( AappC) =0,1;

Pli(AappC)= m( AappC) = 0,1 ;

Cri({AappD ; AappB }) = i({AappD, AappB})=0,4 ;
Pli({AappD ; AappB })= m( AappB)+ m({AappD, AappB})=0,9

B.4.2 Initialisation des masses de croyance

La principale difficulté dans la théorie des fooos de croyance est linitialisation des
masses de croyance. Cette étape consiste a déetlesnmasses de croyance qui serviront
aprées pour prendre la décision finale. L'étape itikilisation est primordiale puisque les
résultats en dépendent. La mauvaise initialisadiesi masses de croyance peut étre aussi une
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source de conflit. Plusieurs méthodes d’initialmatdes masses de croyance en fonction du
probleme a traiter existent dans la littérature.

Les jeux de masses peuvent étre initialisés ermsartl les fonctions de vraisemblance
construites a partir d'un ensemble de données téappsage [Appriou, 1991, Smets, 1993].
[Colot, 2000] modélise les connaissances par dassganes ou la moyenne et I'écart-type
sont également calculés sur un ensemble d’appsagts

Une approche des modéles trés employée, baséesunekures de distances, est celle
proposée par [Denceux, 1995], connue sous le nafgadithme des k plus proches voisins
Cette approche consiste a initialiser les jeux dss®s pour un vecteur inconnu a partir des
distances entre le vecteur inconnu et ses k ploshes voisins. La décision est prise sur un
jeu de masses final issu de la combinaison desbk e masses définis pour les k voisins.
Elle nécessite également un ensemble de donnéaxefdissage.

Les matrices de confusion calculées sur un ensedibfgrentissage permettent aussi
d’initialiser un jeu de masses [Mercier, 2006 ; @emet al, 2005a]. En imagerie, les masses
de croyance peuvent étre initialisées a partirhig®grammes des niveaux de gris [Rombaut
et Zhu, 2002].

Un autre modéle d'initialisation des masses deamog repose sur des arbres de décision.
Apres l'apprentissage de l'arbre de décision, wrtion de croyance est construite pour
chaque nceud de l'arbre [Denceux et Bjanger, 20@hndorenberghe et Denceux, 2002].

Des grandeurs physiques telles que la distancegléa et des représentations floues
peuvent étre utilisées pour l'initialisation desdtions de croyance [Rombaut, 1998 ; Royére
2002 ; El Najjar, 2003].

B.4.3 Combinaison des sources d’'information

Un autre avantage de la théorie des fonctions dgaoce réside dans la possibilité de
combiner les informations issues de sources d'm&ions distinctes. Ainsi, les informations
sont fusionnées a l'aide de l'opérateur de Dempaigssi appelé opérateur conjonctif. Celui-
ci est le premier opérateur de combinaison défamsde cadre de la théorie des fonctions de
croyance [Dempster, 1967]. Son utilisation suppgse les sources a fusionner soient
indépendantes. La masse fusionnée est notée dmianm suivante :

"PT 2°m ,, (P)=m(P)Am,(P)A ..A m,(P) (24)
ou M représente le nombre de sources d’information.
L’'opérateur de Dempster [Dempster, 1967] vérifie peopriétés suivantes :
- commutativité :m,(P) =m,(P)A m,(P ¥ m,(P)A m(P) ;

- associativité :(m (P) A m,(P)) A m,(P) =m,(P) A (m,(P) A m,(P)). Cette propriété est
tres importante lorsque nous avons plus de deuxssa fusionner ;

- la somme est non idempotente:(P) A m (P)t m (P , clest-a-dire qu'un jeu de masses
issu d'une source d’information combiné avec luimméfournit un autre jeu de masses.
La somme orthogonalen (P) A m (P favorise les mémes sous-hypothéses o , )
sauf que la croyance a un poids double.
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La masse de croyance totale,rattribuée a I'hypothése P pour deux sourcestS est
donnée par I'équation suivante :

R 1 R
"Pl 2°, m,(P)=——— m (P )Ym,(P"), P' etP'l 2° (25)
? 1- mlz(f) P'GP"=P
ou Tl(f) est un coefficient de normalisation de l'opérateler Dempster et my
- 2

représente le conflit entre les deux sources, -@atite qu’il exprime le fait que les
hypothéses ne sont pas compatibles (I'interseetidre les sous-hypotheses de I'hypothése P
est vide) :

my,(f)= m(P)m,(P") (26)
P'GCP'=f

Si la masse de I'élément vide fnest égale a 1, les deux sources sont en cauttik ¢t en
conséquence la fusion ne peut pas avoir lieu.rivdise, lorsque la valeur de fpst O, les
sources sont en accord total. De nombreux travatixkantesté I'opérateur de Dempster parce
gu’il ne gére pas le conflit, la masse attribuékeasemble vide étant utilisée uniquement
pour normaliser le jeu de masses. [Zadeh, 1979]émodtré que ce coefficient de
normalisation est tres sensible, au voisinage d®=t( aux petites variations des deux jeux
de masses. Malgré ses limites, 'opérateur de Dempst utilisé grace a ses propriétés que
nous venons d’énumérer auparavant.

Exemple

Considérons que les criteres d’écart de positiors@nantique fournissent les jeux de
masses suivants :

my (AappC) = 0,1, m({AappC, AappD}) = 0,3,
my ({AappD, AappB}) = 0,4,

my, (AappB) = 0,5, { m(AappB) = 0,7,

Ajoutons que les autres hypothéses du référergielédinition ont des masses de croyance
nulles.

Apres la combinaison des masses de croyance isesedeux criteres, nous obtenons le
jeu de masses suivant :

my2 (AappB) = m(AappB) my(AappB) + m(AappB) my ({AappD, AappB}) = 0,63
my2 (AappC) = m(AappC) m, ({AappC, AappD}) = 0,03

mi2(AappD) = m ({AappD, AappB}) m: ({AappC, AappD}) = 0,12

my2 () = m(AappB) my ({AappC, AappD}) + m(AappC) my (AappB)=0,22
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B.4.4  Analyse et redistribution du conflit

Lors de la combinaison des sources d’informatiom, conflit entre les sources peut
apparaitre. Les causes du conflit peuvent étreiptedt: contradiction entre les informations
soutenues par les sources (par exemple deux ameatie différents), mauvaise définition du
cadre de discernement (par exemple une mauvaisetieél des candidats a I'appariement),
mauvaise initialisation des masses de croyancedyample une mauvaise pondération des
criteres d’appariement), etc. L'utilisation du clitndour normaliser les jeux de masses révele
en fait l'ignorance du conflit, c'est-a-dire gu'ane analyse du conflit n’est faite.

En conséquence, d'autres opérateurs de combinaigbrété proposés [Smets, 1990 ;
Dubois et Prade, 1988; Yager, 1987 ; Lefeatral, 2000b] de facon a analyser et redistribuer
le conflit, c'est-a-dire que la masse attribuéecanflit est redistribuée aux hypothéeses du
référentiel de définition.

[Smets 1990] considére, sous I'hypothése de sotwtalement fiables, que le conflit entre
les sources, lorsqu’il existe, est dU a la non-agtigité du cadre de discernement, c'est-a-dire
gue la solution ne fait pas partie du cadre deedimment. Dans ce cas la masse attribuée a
l'ensemble vide est vue comme une classe de rejtésentant les hypothéses non
représentées dans le cadre de discernement. Celleervient pas dans le calcul de la
masse fusionnée. En conséquence, l'opérateur e fest défini de la maniére suivante :

"PT 2°m,(P)=  m(P)m,(P") (27)
P'CP"=P
Dans le cas de sources non-fiables, plusieurs tguésaont été proposés, permettant
d’interpréter le conflit d’'une maniére différentensi, le conflit peut étre réparti globalement
[Dubois et Prade, 1988], ou localement [Lefestal, 2002]. A titre d’illustration supposons

gue la masse associée au conflit sai (h) = my(H1)- mx(H2) avec H ' H,. Ainsi, selon
[Dubois et Prade, 1988] la masse associée au tcesiflattribuée a I'hypothese {H,} :

m({ Hy, H2}) = my(Ha)« mp(Hy),

Selon la proposition de [Lefeved al, 2002], la masse attribuée au conflit est redisée
d’'une maniere pondérée aux masses associées a&dhgmthese impliquées dans le conflit :

m( Hy ) = was(my(Hy)- mp(Hy)),
m( Hy ) = wex(My(Hy)- mp(Hy)),

ou w; et w, représentent les poids associés a chaque hypatheakulés a 'aide des masses
de chacune des hypothéses impliquées dans letconfli

Lorsque le conflit apparait, [Yager, 1987] propdseredistribuer le conflit sur le cadre de
discernement, tandis que [Dubois et Prade, 19&8gjqeent deux alternatives de combinaison.

- la premiere alternative est une stratégie conjoedatisjonctive, c'est-a-dire que si les
sources sont en accord, la combinaison est faitetigsant un opérateur conjonctif (la
masse de croyance combinée des deux hypothesattrigsiée a leur intersection), et que
si les sources sont en désaccord, la combinaisbfais en employant un opérateur
disjonctif (la masse de croyance combinée estbatid a I'union des hypothéses en
conflit, dont l'intersection est égale a I'ensemhlele). Cette stratégie conjonctive-
disjonctive fait que la masse de croyance assaci@mnflit, m¢), est toujours égale a 0,

- la deuxiéme alternative est une stratégie baséersircombinaison conjonctive suivie
d’'une redistribution du conflit. Ainsi, apres lanibinaison conjonctive, le conflit est
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redistribué a l'union des propositions qui ont exyé le conflit. Cette stratégie de
combinaison n’est pas associative.

[Lefevre et al, 2002] proposent deux solutions de fusion baseéesrse redistribution du
conflit a l'aide de poids accordés a chaque projosiUne premiére proposition consiste a
distribuer la masse de conflit sur toutes les didjpns de sous-hypothéses a partir des
hypothéses composées ayant produit du conflit déflrence de la deuxiéme proposition qui
consiste a redistribuer la masse de croyance ctudlle sur les hypothéses singletons ayant
généré le conflit. L'inconvénient des deux opéregede fusion est qu’ils ne sont pas
associatifs, nécessitant ainsi une stratégie denfutefinie a priori.

La redistribution du conflit a été traitée égalempar [Royere, 2002], qui propose deux
méthodes. La premiere méthode est une méthodaérsgdes propositions de [Dubois et
Prade, 1988] mais qui a 'avantage par rapportlia-ced’étre associative. Elle consiste a
redistribuer les portions de masse de croyance asamp la masse conflictuelle sur 'union
des propositions. La deuxieme méthode proposéeistend redistribuer les portions de
masses composant la masse conflictuelle sur l'udies hypotheses qui ont engendré le
conflit. Le deuxiéme opérateur n'est associatif daes certains cas.

Par exemple, supposons que nous avons une poeiorassse conflictuelle :

m(f)=my(Hz) « Mz« (Hz) »ma( )

Le premier opérateur redistribue la masse conéligsur 'union des hypotheses, c'est-a-
dire , alors que la masse conflictuelle est redistritparele deuxiéme opérateur sur I'union
des hypothéses qui sont la cause du conflit, a‘ekite {H;, Ho}.

[Denceux, 2006] définit une nouvelle régle de cormision appeléecgle de combinaison
prudente,qui s’avere étre commutative, associative et ideemte. Elle s’applique lors de la
combinaison de sources fiables, étant basée guinlgpe d’engagement minimal, c'est-a-dire
gue parmi les fonctions de masses d'un ensemblepatilsie avec un ensemble de
contraintes, la fonction de masses la plus appFepest celle qui est la moins informative.
Grace a la propriété d’'idempotence, la condition ISndépendance des sources peut étre
relachée.

B.4.5 Affaiblissement des sources

Une fagcon d’exprimer la fiabilité des sources ddimhation, et donc de diminuer le conflit,
est l'affaiblissement des sources qui consistesacr a chaque source d’information un
coefficient d’affaiblissement. Cette solution s’@gpe uniquement si on connait la source qui
n'est pas fiable. Nous avons vu précédemment gumipes causes qui engendrent le conflit
il y a les sources d’information peu fiables. Laimo de fiabilité peut étre vue comme la
capacité d'une source a rendre compte de la réaliéle observe avec fidélité.

L’affaiblissement des sources consiste & accorderoefficient de confiance;l [0,1] &
chaque source d’information §1.m). Ainsi, le jeu de masses est pondéré par le coesfti de
confiancea; de la maniere suivante :

{' PT 2°,m, ,(P)=a,m(P)

(28)
ma,j(Q) :(1' aj)+ajm(Q)
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ou P est une proposition, c'est-a-dire une unidymbthéses simples. &j est égal a 0, la
source j est considérée comme non fiable, alorsstgieest égal a 1 la source est considérée
comme fiable.

Concernant la détermination de ces coefficientdfaitdissement, plusieurs travaux
existent dans la littérature [Appriou, 1991 ; Lefeegt al, 2000a].

B.4.6 Décision

Une fois les sources combinées, la théorie dediforscde croyance offre de hombreux
outils pour la prise de décision, tels que :

- le maximum de plausibilité :
décisionH; : siPI(H;) = max @I(Hy), K=29 (29)
- le maximum de crédibilité :
décisionH; : siCr(H;) = max Cr(Hy), K« =2°) (30)
- le maximum de crédibilité sans recouvrement des\matles de confiance [Bloch, 2005] :
décisionH; : siCr(H;) 3 max PI(Hy), Kk =2° Ktj) (31)
- le maximum de probabilité pignistique :
décisionH; : siP(H;) = max P(H), K =2°) (32)

La fonction de probabilité pignistique est une mesgui se trouve entre la mesure de
crédibilité et la mesure de plausibilité. Elle ese fonction de probabilité, mais [Smets et
Kennes, 1994 ; Smets, 1998] l'appelle fonction debpbilité pignistigue parce qu’elle
intervient au niveau de la prise de décision. &fiedéfinie de la maniere suivante :

o _ |ACB 1
AT 2°, P(A)—AI Bm(B) B 1-m7) (33)

ou |B| représente le nombre d’hypothéses simple®coes dans la proposition B. Le terme

1—m(f) est utilisé pour la normalisation des probabilpémistiques.

La probabilité pignistique a été définie dans ldreadu modele de croyances transférables
(TBM) [Smets et Kennes, 1994 ; Smets et Kruse, 199 TBM est un modele utilisé pour
guantifier les croyances a l'aide de fonctions deyance. Selon [Smets et Kennes, 1994], il
représente l'interprétation du modéle Dempster-@hafs croyances peuvent étre utilisées a
deux niveaux, d'une part au niveau dit « crédabssdu’elles sont représentées par des
fonctions de croyance, et d’autre part au niveaw giignistique » lorsqu’elles sont utilisées
pour prendre des décisions, ce dernier niveau Gtaanitifié par des fonctions de probabilité.
[Smets et Kennes, 1994] montrent le lien entrefdestions de croyance et les fonctions de
probabilité lorsqu’'une décision doit étre prisengij a ce niveau, les croyances du niveau
crédal induisent une mesure de probabilité au oiyégnistique.

Le TBM est proche du modéle Dempster-Shafer, aggeasl exceptions pres telles que les
notions de monde fermé et de monde ouvert, l'intotidn de fonctions de croyance non-
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normalisées, le modéle a deux niveaux et la tramsfbon pignistique, le concept
transférable de « part de croyance » et la dissoci@ompléte d'utilisation de probabilité
afin de calculer les fonctions de croyance.

B.5 Approches des sources spécialisées

[Appriou, 1991] propose deux modeles d’initialisatides masses de croyance, connus
dans la littérature sous le nomsimirces spécialiséeB’une maniére générale, chaque source
« se spécialise » sur une hypothése du cadre derddsnent, c'est-a-dire que la source
d’information analyse I'hypothése donnée et se pnoe en sa faveur, en sa défaveur ou elle
ne se prononce pas parce qu'elle n'a pas assepraissances sur cette hypothése. Dans
cette partie nous présentons brievement ces dedeles Définis de maniére axiomatique,
ils ont été initialement définis pour la modélisatides données d’apprentissage statistique
incertain.

Modéle 1: un jeu de masses qualifie trois éléments foddlx@H, Q). Une source
d’'information se spécialise et se prononce surhypothese H en attribuant une masse de
croyance a ces éléments focaux, chacun représamanaffirmation. Ainsi, a partir d'une
mesure, I'hypothése est évaluée a travers lesgrojgositions suivantes :

- I'hypothése est vraie, H,
- I'hypothése n’est pas vrai@H,
- la source ne sait pa®,
Pour chacune des hypothesgsetpour chacune des sourcgs[Sppriou, 1991] construit
le jeu de masses not§ ofe la maniére suivante :
m (H)= dij * Rj * p(mj/Hi)/[1+ Rj * p(mj IH))]
m; (GH;) =d; /[1+ R;* p(m;/H,)] (34)
m (Q)=1- dij
Dans les équations précédentgsraprésente le coefficient qui caractérise la figbdes
sources. Si ce coefficient est égal a 1, les jeurdsses ne sont pas affaiblis. A I'inverse s'il
est égal & 0, nous sommes dans une situation denmaissance totale, c'est-a-dire que les
densités de probabilités sont inconnues, et tautealsse de croyance est attribuée au cadre de

discernemenm;(Q)=1. Dans ce cas le jeu de massg$(Q) est ignoré puisqu’il devient
élément neutre de la regle de combinaison de De&mpst

Le terme p(i7iH;) représente la densité de probabilité de la mespigsue de la sourcg S
sous I'hypothése HLes distributions de probabilit priori sont issues d’'un apprentissage
dans l'approche d’Appriou.

Le facteur Rest un facteur de normalisation contraint par :
1

RTIO, 35
: [ maXiT[l,N](p(mj/Hi))] ( )

Modéle 2: un jeu de masses posseéde deux éléments fod@dx @). Une source
d’'information se spécialise et se prononce surhypothese H en attribuant une masse de
croyance a ces éléments focaux, chacun représamanaffirmation. Ainsi, a partir d'une
mesure, I'hypothése est évaluée a travers les pleypositions suivantes :
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'hypothése n’est pas vrai@H

la source ne sait pa®,

Le jeu de masses est construit comme ci-apres :
m; (H;) =0
mj(gHi):dij*[l' R * p(mj/Hi)] (36)
m(Q)=1- d; +d; * R * p(m; /H,)

Les significations des notations utilisées pouinitéfe modéle 2 sont similaires a celles

gue nous avons expliquées pour le modéle 1.

D’autres travaux liés a l'initialisation des forarts de masses de croyance et proches des

modeles d’Appriou ont été menés. En fonction du lmend’éléments focaux, les travaux de
recherche peuvent étre classés en quatre groupes :

ceux qui utilisent les éléments focauxdH, Q) [Smets, 1993 ]. Ce modele suit le méme
principe que le modeéle 2 proposé par [Appriou, 19B&s deux modéles sont identiques
lorsque le facteur de normalisation &t égal a 0. Ce modeéle est utilisé lorsque
l'information que nous avons sur une hypothésenestmpléte : on sait qu'il a y a des
chances gu’elle ne soit pas vraie, mais pour nelgasjeter complétement, on attribue
une fraction de masse de croyance a la masse dance attribuée au cadre de
discernement.

ceux qui utilisent les éléments focaux : (@H) [Barnett, 1981]. Ce modele composé
d'une hypothése simple et de son contraire a éigiddin de diminuer la complexité
algorithmigue. Nous savons que plus il y a d’hypets dans le cadre de discernement,
plus la complexité algorithmique augmente a causeladcombinaison de toutes les
hypothéses. Remarquons que si I'hypothése H etcsmtraire sont des hypotheses
singleton, nous sommes dans le cas de la théosiepdsbabilités ou on attribue une
probabilité a une hypothése et a son contraire santype de modélisation, le conflit
peut prendre des valeurs trés importantes. En dffeiffit que deux sources ne partagent
pas les mémes avis pour engendrer un conflit.

ceux qui utilisent les éléments focaux : @), [Zouhal et Denoeux, 1997]. Ce modéle a
été défini pour la premiére fois dans le cadre’algdrithme des k plus proches voisins
utilisé pour la reconnaissance de formes. Lors’utdidation de ce jeu de masses, la
source d’'information se focalise uniquement suydithése H. Cette modélisation permet
de traduire la réalisation d'une hypothese indépemdent des autres. A travers ce
modele, si deux objets sont proches, alors on geutlure gu’ils sont homologues, par
contre s'ils sont trés éloignés, on ne peut rienckoe. Etant donné que @) est
'élément neutre de la regle de combinaison de B®enpune observation trés éloignée
n'aura qu’'une influence négligeable sur le jeu dasses combinées. Ce type de
modélisation ne permet pas de mettre en évidenedypothése qui n’a pas été définie et
modélisée dans le cadre de discernement.
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B.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé les problendss adi I'imperfection dans les
connaissances et nous avons décrit les outils niisles pour traiter des connaissances
imparfaites.

Nous avons vu que limperfection dans les connaisss fait appel a trois concepts :
limprécision, l'incertitude et I'incomplétude. Afide gérer et de modéliser les imperfections,
de nombreuses théories mathématiques existentladiti®rature. Les plus employées sont
celles faisant partie de la famille des théories|'oheertain telles que : la théorie des
probabilités, la théorie des sous-ensembles fliushéorie des fonctions de croyance, la
théorie des possibilités, la théorie des ensemiplessiers. Plusieurs travaux consacrés a
comparer les théories mathématiques ont été réaleds la littérature.

La théorie des probabilités permet de représengglicdement des connaissances
statistiques, tandis que la théorie des sous-eresnilous, la théorie des fonctions de
croyance et la théorie des possibilités permetten¢ représentation plus fine des
connaissances qu’un individu a sur un phénomenerabsAu-dela des différences subtiles,
parfois des différences d’interprétation, aucunacteion n'a été donnée concernant la
supériorité de l'une sur l'autre. Ainsi, nous ponsaaffirmer que le choix de l'utilisation
dépend de l'application visée.

Nous avons vu que lors de la fusion des sourcesodmation dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyance un conflit peut appa&aRtusieurs interprétations ont été définies
au sujet de la nature du conflit.

Ainsi, si le cadre de discernement est considéhausstif, c'est-a-dire sous I'hypothese du
monde fermgéalors le conflit provient de la non-fiabilité desurces d’information. Si les
sources d’information qui ne sont pas fiables smmnues, la solution proposée est de les
affaiblir, ce qui revient & accorder plus de paddgignorance. Au contraire, si les sources
non-fiables ne sont pas identifiées avec précisadors de nombreux auteurs proposent des
opérateurs de redistribution du conflit. Malheussuent, la plupart de ces opérateurs ne sont
pas associatifs, ce qui implique gu’une stratégis@juencement des fusions doit étre définie
au préalable.

Par contre, si le cadre de discernement n'est phaustif, c'est-a-dire I'hypothése du
monde ouvertalors le conflit est interprété comme le faitifakiste des hypothéses omises
dans le cadre de discernement.

Pour notre application, 'appariement de donnéegyggphiques, nous avons considéré que
la théorie des fonctions de croyance répond le xnéenos besoins et sera a la base de notre
approche.

Dans le chapitre suivant nous présentons notreepsos d’appariement de données
géographiques basé sur la théorie des fonctionsoyance.
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CHAPITRE C
Processus d'appariement de données
geographiques baseé sur la théorie des
fonctions de croyance
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C Processus d'appariement de données géographicgées ba
sur la théorie des fonctions de croyance

Nous présentons dans ce chapitre notre approch@patiament de données
géographiques. Les expérimentations que nous awtsss en ceuvre afin d'étudier la
faisabilité de notre approche seront présentées ldachapitre D, et nous exposons les points
forts et les points faibles de celle-ci dans lepitina E.

Introduction

Dans notre approche, l'initialisation des massesrdgance est réalisée en utilisant I'un
des deux modeéles proposés par [Appriou, 1991] nhgus avons présentés dans le chapitre B.
D’une maniére générale, chague source se spéciddine une hypothése du cadre de
discernement, c'est-a-dire que la source d'infolonatinalyse I'hypothese donnée et se
prononce en sa faveur, en sa défaveur ou elle peosence pas parce qu’elle n'a pas assez
de connaissances sur cette hypothése.

Nous avons utilisé un jeu de masses composé dedlénents focaux (HJH, Q). La
raison de notre choix est que ce jeu de massespdammodéliser la connaissance compléte,
m(H), la connaissance incompléte, @h() et lignorance nfQ). Par conséquent, nous
modélisons les masses de croyance en une hypotiggde {H}, en un ensemble
d’hypotheses @H} et en toutes les hypothéses du cadre de discemeQ).

Afin d’initialiser les jeux de masses, nous avotissé des mesures de distance issues des
comparaisons des différentes propriétés des otgmigraphiques. Ce choix a été privilégié
par rapport a l'utilisation d’'un ensemble d’appissdge, parce que nous considérons que
dans le cas de l'appariement de données géogragshiduest difficile de trouver une zone
d’apprentissage représentative contenant tousadssd@ppariement possibles et parce que
cette méthode est plus colteuse. De plus noussdispales connaissances sur les critéres et
de leur validité. Le recours a des méthodes d'aypjssage pourrait bien sir étre envisagé.

C.1 Le processus d'appariement de données géographigues

Dans cette partie, nous présentons notre procd&gysariement, qui est composé de cinq
étapes principales, illustrées en Figure 51.

Nous considérons deux jeux de donndBs et JD,. Chaque objebbjl de JD1 est traité
tour a tour, et l'objectif est de trouver son hoogple danslD,. La premiére étape du
processus d'appariement consiste a sélectionnecdedidats, c'est-a-dire a chercher pour
chaque objebbj; appartenant dD; des objets homologues potentiels dans le jeu daéis

JD,, appelés candidats a lappariement et notes.G). Ensuite, chaque candidat a
'appariement est analysé afin de déterminer te di@appariement.

L’initialisation des masses de croyance (deuxierrspe du processus) consiste pour
chaque critere d’appariement a se prononcer sujueheandidat en attribuant une croyance
dans les hypothéses définies a I'égard de chagueidzd. Les criteres d’appariement sont
basés sur les distances entts; et chaque candidat sélectionné et sur les coramaies
issues des spécifications, des données elles-méndes experts. Pour que les connaissances
soient exploitables dans le processus d’apparienatles doivent étre représentées d’une

106



maniére explicite. La représentation explicite desnaissances peut étre vue également
comme l'initialisation de masses de croyance,falte’objet de la partie C.2.

Ensuite, aprés une fusion des criteres d’appariepmur chaque candidat (troisieme étape
du processus), nous effectuons une fusion desdasdafin d’avoir une vue d’ensemble sur
les croyances attribuées a tous les candidatsrigmat étape du processus). Enfin, nous
avons I'étape de décision, ou le meilleur candégatchoisi.

Figure 51. Processus d’appariement de données géographigteeiéd

C.1.1  Sélection des candidats
La premiere étape de notre processus est la s#ledtis candidats a 'appariement (voir
Figure 52).

Figure 52. Etape de sélection des candidats a I'appariement

L'étape de sélection des candidats consiste aidédircadre de discernement associé a
obj;. Pour cela nous sélectionnons les objets les ploshps (obj), i=1..N dans le jeu de
données JD2 selon un critere de distance géométfiqur Figure 53). A partir de ce moment
nous notons chaque objet candidat {plF1..N par G i=1..N.
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Figure 53. Candidats a l'appariement pour lobjebj; sélectionnés selon un critere de
distance géométrique

Le choix du seuil de distance dépend en générdd dennaissance de I'erreur moyenne
sur la position des éléments présents dans ledeaonnées et de la nature des objets. Ainsi,
un seuil de sélection élevé permet de prendre mpiepl'imprécision sur la localisation des
données géographiques. Cependant, un seuil tns @lgmente la complexité algorithmique,
parce que plus le seuil est élevé, plus il y aateilats et plus le nombre de combinaisons
possibles dans®augmente. C’est pour cela que nous considérondegseuil de sélection
doit prendre en compte la nature de l'olgéf;. Par exemple, le seuil de sélection pour un
objet de naturevallée sera plus élevé que le seuil de sélection pounhjet de naturgic,
mieux localisé en général.

Cette sélection de candidats permet la définitiorcadre de discernement. Ainsi, afin de
construire le cadre de discernement, nous congidégu’'apparier I'objetobj; a chaque
candidat sélectionné constitue une hypothese, doacolution possible.

Par consequent, le cadre de discernement est embles d’hypotheseappG -1.n)
exprimant chacune « le candidat €&t I’'homologue de l'objet opp. De plus, nous avons
constaté que des objets peuvent ne pas avoir dlbgomes dans l'autre base et donc ne pas
étre appariés. Cela nous amene a définir une neuwgbothése NA signifiant : « I'objet qbj
n'est pas apparié ». Ainsi, 'ajout de I'hypoth@$& rend le cadre de discernement exhaustif,
c'est-a-dire que la solution se trouve parmi lgsoliyeses définies. Grace a I'hypotheése NA,
le conflit aprés la fusion des critéres est moimpdrtant parce que la solution se trouve dans
le cadre de discernement.

Le cadre de discernement pour un objgt ayant N candidats a I'appariement est défini
par :

Q.y, ={appG.appG,....appG..appG,,NA  (37)

A partir du cadre de discernement, nous définisgengférentiel de définition 2 Le
référentiel de définition contient donc toutes Emmbinaisons possibles des hypothéses
définies dans le cadre de discernement (conforméaeahapitre B). Ainsi, pour un cadre de
discernement composé de N hypotheses issues ddeldien de N candidats, auquel nous
ajoutons I'hypothése NA, nous avori5c®@mbinaisons.

20 — { appG,....appG.{ appCG,appC, }.{ appG,appC}....{appG,..appCy ,NA},NA}
(38)
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Exemple

Nous illustrons un exemple typique d’appariementdenées. Cet exemple est repris a la
fin de chaque étape de notre processus.

Considérons que nous cherchons a apparier I'oljgt L'étape de sélection nous permet
donc de définir les candidats a l'appariement. 8gpps qu'il y a trois candidats a
'appariement ¢ C,, C; (voir Figure 54), qu’'un seul candidat peut étreish et que le bon

candidat est le candidat.d_e cadre de discernement est donc défini comribhe su
Q ={appG, appC, appG, NA}.

obj;, nom : pic de louesque
C;, nom: soum de louesque
C,, nom: sanctus

Cs, nom: col de louesque

Figure 54. Exemple typigue d’appariement de données géograehi

C.1.2 Initialisation des masses de croyance

by

La deuxieme étape consiste a initialiser les madsesroyance pour chaque candidat
indépendamment des autres et pour chaque sourderdiation. L'initialisation de masses
de croyance est une tache primordiale, dont dépetelerésultats.

Figure 55. Deuxieme étape du processus : initialisation desses de croyance

Dans notre approche, l'initialisation des massescigance repose sur des fonctions
floues définies a partir des connaissances. Lesassances que nous utilisons sont : les
seuils issus des spécifications, la taille usuddke entités, les mesures de distance déterminées
a partir des comparaisons de différents attribets dbnnées géographiques utilisées et les
régles d’appariement implicites définies par lepesis. La mise en oeuvre est réalisée en
utilisant 'un des modéles proposés par [Appric91] que nous avons présenté au chapitre
B. Ce modéle est connu dans la littérature somia de sources spécialisées ou focalisées.
Ainsi, a partir d'un sous-ensemble du référentiel d&finition composé de trois éléments
focaux, chaque source se spécialise et se prosonesm seul élément focal.

Dans notre cas, une source d’'information est uereriguidant 'appariement, comme la
proximité spatiale, la ressemblance des toponyrieesémantique. Dans la suite de ce
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mémoire de these nous utilisons le terme de crétdeeplace de source, terme plus utilisé en
Géomatique et plus particulierement pour qualiésrprocessus d’appariement.

L’initialisation explicite des masses de croyanceipdifférents critéres d’appariement est
détaillée dans la partie C.2.

Conformément au modéle d’Appriou, considérons unssmsemble ;Sde 2, défini
comme ci-apres:

S = {appG, DappG, & (39)
ou:

- appG représente I'hypothése que I'ob@ij; en cours d’analyse est apparié avec le
candidat G signifiant la connaissance compléte,

- @appG = {appG, appG... appG.1, appG.1... appG, NA} représente I'hypothese
gue l'objetobj; en cours d’'analyse est apparié avec un autredangile Cou pas
apparié du tout, signifiant la connaissance incetap)

- @={ appG, appG... appG... appG, NA} représente I'hypothése que nous ne
pouvons pas nous prononcer sur ce candidat, sighifignorance,

Signalons que la somme des masses de croyandri@gisi aux trois hypotheses doit étre
égale a 1, ngppG) + m&ppG)+ m(Q)=1.

La raison pour laquelle nous avons choisi le mod&gpriou est que ce jeu de masses
permet de modéliser la connaissance complétappd), la connaissance incompléte,
m(dappG) et lignorance m). De plus, l'utilisation d’'un sous-ensemble duéréhtiel de
définition 22, conformément & I'équation (39), réduit le nomileecombinaisons possibles et
donc la complexité algorithmique est réduite. Uisdtion d’un sous-ensemble seulement du
référentiel de définition a aussi 'avantage quesndevons initialiser seulement les masses de
croyance attribuées a ces trois hypothéses, epaselles attribuées a toutes les hypotheses
du référentiel de définition.

Signalons que I'hypothése NA n’est pas initialisédle apparait apres la fusion des
candidats.

Exemple (voir Figure 59

Supposons qu’afin d’apparier I'objebj;, nous utilisons deux critéres : le critere d’échat
position, basé sur la proximité entre l'objebj; et chacun des candidats, et le critere
toponymique, basé sur la comparaison des toponylessdeux criteres se spécialisent sur
chacun des candidats et fournissent les jeux deasasiivants :

~ m(appG)=0,4

r M(appG)=0,1

~ my(appG)=0,35

my(ZappG)=0 my(ZappG)=0,9 my(ZappG)=0.0

my(O)=0, 6 my(Q)=0 my((Q)=0,65

my(appG)=0,3 my(appG)=0 my(appG)=0,3

my(ZappG)=0 my(ZappG)=1,0 my(ZappG)=0
L mz(@20,7 \_ mz(@:O \_ mz(@20,7
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Dans le jeu de masses défini ci-dessugXimet my(X) représentent respectivement les
masses de croyance attribuées par le criterectifége d’écart de position) et par le critére 2
(le critére toponymique), a une hypothese X apparieau référentiel de définition. Nous
remarquons que les deux criteres attribuent desasate croyance relativement proches aux
candidats ¢et G. Ceci est d( au fait que les deux candidats swvérdg a peu prés a la méme
distance de I'objebbj; et que les toponymes se ressemblent.

C.1.3  Fusion des critéeres

Une fois que les masses de croyance sont initésjspour chaque candidat, @ous
fusionnons les jeux de masses issus de chaqueecdtappariement, avec l'opérateur
conjonctif, c'est-a-dire que nous appliquons I'epéur de Dempster sans normaliser les
masses de croyance (voir Figure 56).

Figure 56. Troisiéme étape du processus : fusion des critéres

Au final, nous obtenons pour chaque candidatrJeu de masses composé des hypothéses
Ci, DG, Q, synthétisant l'avis de tous les criteres quia® prononcés individuellement.

Par exemple, soit deux criteres d’appariement (erite et Critére 2 qui se prononcent
chacun sur le candidat,@omme illustré en Figure 57. On note{appG), m (JappG), m
(O} le jeu de masses défini par le critéere Criteret Xmy(appG), my (JappG), mp (Q)} le
jeu de masses défini par le critere Critere 2. Afinprendre en compte les avis issus des deux
critéres, les deux jeux de masses sont fusionnésilesant 'opérateur conjonctif. Le jeu de
masses obtenu apres la fusion des criteres es{gppG), M2 (GappG), miz2 (Q), Mmua(7)}.
La masse de croyanceiiff) représente le conflit engendré par le désaccoide des
connaissances issues de chaque critére. Par exesafd@ les connaissances représentées
dans le critéere Critére 1, nous croyons que cstahdidat Cle vrai homologue alors que
selon les connaissances modélisées par le crir@@reC2 nous croyons le contraire, c'est-a-
dire que ce n’est pas le candidateCvrai homologue.

Nous rappelons ci-dessous la définition de 'opdratonjonctif :
R 1
" Pl 29, (P)=————— m, (P)m,(P") (40)
T T M) e

Dans notre exemple, la fusion des deux critérewK@ril et Critére 2 consiste donc, pour
chacune des hypothéseppG, ZappG et Q, a additionner les produits des masses de
croyance issues des deux criteres pour lesquéiteersection des hypothéses est égale
respectivement appG, €appG, Q.

Le jeu de masses apreés la fusion est défini skiglare 57 :
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[ m(appG) = mi(appG)* my(appG)+ my(appG)* my(Q) +
+ m(appG)*my(Q) (c’est le candidat
M1 ZappG) = my(ZappG)* mx(ZappG)+ my(ZappG)*my(Q) +
+ m(ZappG)*my(Q) (ce n'est pas le candidaf)C
Mi2( Q) = mu(Q)* mx(Q) (ignorance)
L My F) = my(appG)* mp(ZappG)+ my(ZappG)* mp(appG) (contradiction entre critéres)

A

Figure 57.Fusion des criteres pour le candidat C

Exemple
Nous continuons notre exemple avec I'étape defiud@s critéres pour chaque candidat.

La Figure 58 illustre les jeux de masses issusadéusion des criteres pour chaque
candidat. En analysant la Figure 58, nous pouvgpgraeer avec certitude que le candidat C
n'est pas I'objet homologue de I'objebj;. Par contre, nous constatons que les candidats C
et Gont des masses de croyance trés proches, donceadéuision ne peut étre prise avec
certitude a cause de I'ambiguité existante.
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Figure 58. Jeux de masses aprés la combinaison des critgueslpaque candidat

C.l4 Fusion des candidats

La quatrieme étape de notre processus d'appariecmardiste a fusionner les candidats
entre eux (voir Figure 59).

Figure 59. Quatrieme étape du processus : fusion des candidats

A la fin de la troisieme étape de notre approcleisravons un jeu de masses fusionnées
pour chaque candidat a l'appariement. A ce stade, décision pourrait étre directement
prise, c'est-a-dire que nous pourrions choisirdaed@at pour lequel la masse de croyance
attribuée a I'hypothesappG a la valeur maximale. Cependant, d'une part ¥é&ra qu'il y a
des cas d’ambiguité pour lesquels il n'existe pas seul candidat qui se distingue
particulierement, mais plusieurs. D’autre parttecetique fusion ne permet pas de mettre en
évidence I'hypothese NA, c'est-a-dire que I'hypsth& I'objetobj; n'est pas apparié » n’est
jamais choisie, elle fait seulement partie de ldiy@se JappG. Or, nous savons que
l'absence d’homologue n'est pas un cas exceptioquelr 'appariement de données
géographiques. Ainsi, afin de lever I'ambiguitédetfaire apparaitre I'hypothese NA, nous
avons réalisé une quatrieme étape, de fusion deldeds illustrée sur la Figure 60. Une telle
stratégie de fusion a été proposée par [Royere2]2@éns le cadre d’'une application de
localisation d’un véhicule sur une carte.
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Figure 60. Combinaison des masses de croyance pour chacuwao@isiats

Pour chaque candidat a I'appariement nous avorjswde masses issu de la fusion des
criteres. En Figure 60 nous avons considéré deitéres et N candidats a I'appariement.
Ainsi, apres la fusion des critéres, nous avong pbaque candidat un jeu de masses noté
my,. Par exemple, pour le candidat i@us avons le jeu de masses(appG), mi(BappG),
M2 Q) et my(7).

La fusion des candidats est réalisée en fusionaeat I'opérateur conjonctif, le jeu de
masses pour le candidat 8vec le jeu de masses pour le candidatdis le résultat avec le
jeu de masses pour le candidaj, €t ainsi suite jusqu’au candidat N. Rappelons, que
l'opérateur conjonctif étant associatif, 'ordre fision des candidats n’est pas important. La
masse de croyance apres la fusion des N candetatstée m .

La masse de croyance attribuée a I'hypothése Néltedde la fusion de toutes les masses
de croyance attribuées aux hypothé@appG, pour i = 1..N. Elle est définie de la maniere
suivante :

m (NA) =m, (GappC)* m, (JappG)*..m, (GappQ)*...* m \(Jappl)  (41)

L'étape de fusion des candidats peut augmenterassende croyance associée au conflit
guand différents critéres soutiennent plusieursdicats en méme temps. Ceci est di
justement a I'approche que nous avons adoptéeipitiatiser les masses de croyance, en les
initialisant pour chaque candidat indépendammestagdigres. Cependant, nous avons supposeé
gu'une modélisation prudente, c'est-a-dire que nattsbuons une masse de croyance
importante a I'ignorance dans le cas ou nous nerempas sdrs de la vérité d’'une hypothese,
pourrait prévenir 'apparition d’un fort conflit &e les critéres.

Exemple

Si nous effectuons une fusion des candidats, tosijen utilisant 'opérateur conjonctif,
nous obtenons les jeux de masses illustrés suiglag=61. Nous remarquons qu’apres la
fusion des candidats, les valeurs des masses gancm attribuées aux hypothesgpG et
appG sont relativement proches et la valeur de la mdssgoyance associée au conflit 0,39,
est assez importante, par rapport aux autres waddhienues. Ce conflit est di au fait que les
criteres d’'appariement soutiennent les candidatsetC G d’'une maniére sensiblement
identique.

Nous donnons a titre d'illustration la formule métiatique aprés la fusion des critéres,
pour la masse de croyance attribuée au candidat C

114



m, 5(appG) = m,(appQ) * [M,(FappG) + m,(Q)]* [M,(GappG,) + m,(Q)] (42)

ou I'élément appartenant au premier crochet estdssla fusion avec les jeux de masses
du candidat & tandis que le deuxieéme crochet est issu de larfusrec les jeux de masses du
candidat G.

En analysant le jeu de masses illustré sur la Ei@l;, nous pouvons dire avec certitude
gue l'objetobj; ne peut pas étre apparié avec le candidatpGisque I'hypothesappG
n'apparait pas dans le jeu de masses final. Laendsscroyance attribuée a I'hypothese
@appG signifie que l'objetobj; peut soit étre apparié avec le candidgt it étre apparié
avec G, soit ne pas étre apparié.

Figure 61. Fusion des candidats

C.15 Décision
La cinquieme étape de notre processus est lageie décision (voir Figure 62).

Figure 62.Cinquiéme étape du processus : décision

La décision est prise apres I'étape de fusion demlidats et apres avoir normalisé les
masses résultantes en utilisant 'opérateur de BEmpRappelons qu’a ce niveau le conflit
vaut 0, étant utilisé pour la normalisation dessuasie croyance.

Notre objectif ici est d’apparier un objet a unlstuunique candidat. Ainsi, notre approche
permettrait d’apparier d'une part les objets qui on seul homologue dans l'autre jeu de
données, mais aussi les objets qui ont plusieunsolumues. Cette derniere tache peut étre
réalisée en regroupant les appariements obtenus YWreviendrons dans le chapitre E.
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Compte tenu de notre objectif, le choix d’utilidarprobabilité pignistique lors de I'étape
de décision nous semble approprié, puisque la piiitBa pignistique privilégie les
hypothéses simples.

Afin de prendre une décision, nous avons utiliséné&imum de probabilité pignistique,
c'est-a-dire I'hypothése simple avec la masse dgaoce la plus élevée. Par exemple la
Figure 63, montre gu’'a partir du jeu de massesutélaprés la fusion des candidats, nous
calculons les probabilités pignistigues pour toules hypothéses simples, ensuite nous
choisissons celle pour laquelle la probabilité @Etjgue a la valeur maximale. Dans notre
exemple, il s'agit de I'hypothessppG signifiant que le candidat homologue de I'olpéjl
est le candidat C

Figure 63. Décision selon le maximum de probabilité pigniséq

Nous rappelons ci-dessous la formule de calcuagedbabilité pignistique :
" AC B|
"Al 2°, P(A) = mB|—

ou | X | signifie le nombre d’hypothéses conteriaess la proposition X.

Nous avons vu dans le chapitre B que plusieurdsoexistent pour prendre une décision.
L'utilisation de la fonction de crédibilité ou da Ffonction de plausibilité fournit comme
décision soit une hypothése simple, soit une piiipnsc'est-a-dire une union d’hypothéses,
tandis que l'utilisation de la probabilité pignégie privilégie les hypothéses simples.

Ainsi, le choix de la mesure basée sur la proléhilignistique a été privilégié en raison
de la cardinalité du lien souhaité : on privilétgie hypothéses simples. La décision est portée
sur une seule hypothése simpfG, par conséquent sur un seul candidaeCdonc il n'y a
pas d’incertitude a ce niveau. Toutefois, précisqne dans le calcul de la probabilité
pignistique associée a une hypothagpG, notée P{ppG), toutes les propositions contenant
I'hypothéseappG sont prises en compte, dans le but de choisimeideure » hypothese. Par
exemple, dans le calcul final de la probabilité nmtjque attribuée a I'hypothésppG
s’additionnent toutes les fractions de masse dgaoae de chaque hypothése contenant

appG, c'est-a-dirédappG, JappG, ..., JappG ou Q.
L’hypotheseNA peut étre également choisie en utilisant la priit&ipignistique.

Notons que I'hypothése choisie est celle pour ldgug probabilité pignistique a la valeur
maximale. Une incertitude au niveau de la décigient néanmoins toujours exister lorsque
cette derniére est prise en choisissant I'hypothéseorrespond a la valeur maximale. Ainsi,
il est important d’étudier la fiabilité des réstdta’appariement obtenus.
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Notre processus d’appariement permet de vérificloraatiqguement la fiabilité des
résultats.

Dans le but d’analyser la confiance que I'on a ddngothése choisie, [Appriou, 1999]
par exemple propose de vérifier si I'hypothese sikroest celle qui correspond a une
consistance Kminimale définie de la maniere suivante :

Ki = 1-P1 (hypothése choisie) (44)
Ou Pl représente la fonction de plausibilité attéi a I'hypothese choisie.

Etant donné que la fonction de plausibilité est masure optimiste, plus le facteur ést
petit, plus nous sommes sars de I'hypothése choisie

Afin d’étudier la fiabilité des résultats obtenummus proposons d’étudier I'écart entre le
premier et le deuxieme maximum de probabilité tgie correspondant aux hypotheses
simples. Si I'écart est important, par exemple sSt supérieur a un seuil donné, nous
considérons que le résultat est fiable et le llapphriement est qualifié de sOr. Au contraire,
si I'écart entre le premier et le deuxiéeme maximesh faible, c'est-a-dire si le deuxieéme
maximum est proche du premier, nous considérons lguesultat est peu fiable. Par
conséquent, le lien d’appariement est qualifié aimain. Les cas incertains sont mis en
valeur, puis vérifiés d’'une maniere interactive.

Exemple

Apres la normalisation des masses selon l'opérateudempster, c'est-a-dire que toutes
les masses de croyance sont normalisées par la massoyance attribuée au conflit, nous
remarquons sur la Figure 64 que I'hypothése ass@eiécandidat Cse détache un peu plus
de celle attribuée au candidag, @yant une masse de croyance égale a 0,4.

Figure 64.Jeu de masses de croyance aprés normalisation

Aprés le calcul de la probabilité pignistique, PothéseappG est choisie, puisque la
probabilité pignistique attribuée a la valeur maaien PappG)=0,5. En conséquence, I'objet
obj; est apparié avec le candidat C

A titre d’illustration, nous donnons ci-dessous fétamule de calcul de la probabilité
pignistique pour 'hypothesappG :
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lappCLG @appC)|
[ @appC,|

P(appG ) =m, ,(appG) + m, ,(ZappG,) =0,4 +§(o,288) =05 (45)

C.1.6 Discussion sur la stabilité du processus

Nous rappelons que la fusion des critéres et celfecandidats a été réalisée en utilisant
l'opérateur conjonctif de Dempster. Cet opérateudtéa contesté pour le fait que le conflit
n'est pas redistribué mais utilisé pour normalisefeu de masses final. La faiblesse de cet
opérateur est due surtout a la sensibilité¢ du fmote normalisation [1-rh§]™ lorsque la
valeur du conflit est élevée [Zadeh, 1986]. A padlt ce constat, [Colot, 2000] a étudié la
sensibilité de 'opérateur de Dempster au coridliapres la courbe de variation du coefficient
de normalisation en fonction du conflit présentéasdColot, 2000], nous remarquons que le
facteur de normalisation devient tres sensibleglogsla valeur du conflit est supérieure a
0,95, c'est-a-dire qu'une faible variation du ciréhtraine une forte variation du facteur de
normalisation (voir Figure 65).

Figure 65. Variation du coefficient de normalisation en faantdu conflit, [Colot, 2000]

Nous avons néanmoins choisi d'utiliser dans nogexntations I'opérateur de Dempster
premiérement pour ses propriétés (commutativitép@ativité), pour la simplicité de la
méthode, et du fait que nous n'avons pas de casarass sur le meilleur ordre de prise en
compte des criteres. De nombreux travaux ont pmbautres opérateurs de fusion qui
gerent le conflit d'une maniére efficace. Mais opgrateurs sont en général non-associatifs.
Notons que dans notre cas la propriété d’assot@test importante, parce que nous
fusionnons plus de deux criteres et plus de deundidats a I'appariement. Deuxiemement,
nous avons constaté dans nos expérimentationseqeenflit est faible. Cela a été possible
grace a notre modélisation prudente des connaissgmoir partie C.2). Cependant, afin de
rester prudent, aucune fusion n’'est faite, en aquesdéce aucune décision n’est prise, si le
conflit est supérieur a 0,9. Dans ce cas, nousténmsetin avertissement, et un appariement
interactif est réalisé.

Concernant la redistribution du conflit, nous avtesté plusieurs propositions, telles que
la proposition de [Colot, 2000] ou de [Royere, 0@ titre d’exemple nous montrons les
résultats que nous avons obtenus pour un cas diapmmnt de données.
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Exemple. Considérons un cas d'appariement ou seul un cahdjgarmi les quatre
sélectionnés, doit étre apparié a un objgi. Supposons gu’'apres les étapes de fusion des
criteres pour chaque candidat et de fusion desigdaisdnous obtenons le jeu de masses
illustré sur la Figure 66.

Figure 66.Exemple de jeu de masses apres la fusion des aqaattéats

Afin de redistribuer le conflit, nous avons tesédproche de Dempster, [Dempster, 1967 ;
Shafer, 1976] qui utilise le conflit pour normalide jeu de masses, les deux approches de
[Colot, 2000] et les deux approches de [Royére2R0Bigure 67). Nous pouvons constater
gue l'approche de Dempster [Dempster, 1967 ; Shag#6] ne redistribue le conflit que sur
I'hypothése non nulle du jeu de massg® G, alors que les autres approches redistribuent le
conflit & 'union des hypotheses ou bien aux hypeés simples qui ont engendré le conflit.

Nous remarquons gue dans ce cas de conflit trédeforopérateurs de Royere [Royeére,
2002] nous semblent plus pertinents, parce que dasen de croyance est attribuée a
I'hypothese app{g GCs, C4}, c'est-a-dire que I'objet est apparié soit avecandidat € soit
avec G soit avec G Cependant, compte tenu de notre application, dantel cas de fort
conflit, nous considérons que la solution la plasannable est de ne pas conclure, c'est-a-
dire de ne pas redistribuer le conflit.

119



Figure 67.Redistribution du conflit selon plusieurs opéraseur

Nous avons mentionné dans le chapitre B qu’il yusipurs possibilités pour prendre une
décision telles que : le maximum de crédibilitémiaximum de plausibilité et le maximum de
probabilité pignistique. Selon la redistribution clonflit a travers les approches énoncées ci-
dessus, nous obtenons les résultats suivants :

Max (Crédibilite) Max (Plausibilité) Max (Probaibd
pignistique)
Dempster appG appG appG
Colot 1 appG appG appG
Colot 2 appG app{Cy, G} appG
Royere 1 appG app{Cy, Cs, Ca}) appG
Royere 2 appG app{Cy, Cs, Cs, NAY) appG

Tableau 1.Décision finale en fonction de la redistributiam cbnflit

A travers divers exemples extrémes que nous avéiinsisimanuellement, c'est-a-dire des
situations ou le conflit entre les critéres esv@&leous avons constaté que la décision dépend
de la maniére dont le conflit est redistribué, @uirtsi nous utilisons le maximum de
plausibilité comme outil de décision. Par conteedécision est toujours la méme si elle est
prise en regardant le maximum de probabilité ptgnie ou le maximum de crédibilité.
Méme si la décision est identique, les différertixshniques de redistribution du conflit
mettent en valeur la certitude que I'on a danséieision prise. Nous pouvons remarquer que
la décision prise avec I'opérateur de Dempsteceassidérée sire a 100%, alors que pour les
autres opérateurs elle ne l'est pas, dautres Iygses simples ayant des probabilités
pignistiques non nulles. Ainsi, on peut dire quepérateur de Dempster est parfois trop
optimiste.

C.2 Modélisation des criteres d'appariement

L'objectif de la fusion des informations est d’aioédr la robustesse et la qualité de la
décision. Lorsque les informations sont imparfaif#gs on ajoute des connaissances, plus la
décision sera slre. Cependant, les connaissanoeslesmature différente, elles sont parfois
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hétérogenes ou basées sur des données incomplktese fait, le défi réside dans la
représentation explicite des connaissances awsgirméme formalisme.

Comme nous l'avons vu précédemment, afin de premaeedécision, nous fusionnons les
critéres d’appariement puis les candidats. Chagitgre d’appariement repose d’une part sur
des mesures de distance provenant des propriésedomees géographiques, telles que la
géométrie, la nature, le nom ou les relations afgatientre les objets, et d’autre part sur des
connaissances d’experts et sur des connaissaniceogiennent des données elles-mémes et
des spécifications.

Dans cette partie, nous présentons quelques critcBappariement typiques basés sur des
connaissances exprimées a laide de seuils, dandss ou de regles, ainsi que la
représentation explicite de ces connaissances ldacadre de la théorie des fonctions de
croyance, c'est-a-dire l'initialisation des jeuxrdasses de croyance pour chacun des critéres.
Notons que les courbes illustrées ci-dessous gimsiles seuils choisis sont des exemples
typiques. Tout le processus de modélisation desres d’appariement dépend des données
utilisées.

La définition des régles est I'étape propremerd diinitialisation des masses de croyance.
Définir une régle consiste a attribuer une masseraigance a chaque hypothese définie dans
le sous-ensemble du référentiel de définition, §tén analysant les autres connaissances,
c'est-a-dire les seuils et les distances.

Nous rappelons le principe général de représentatiplicite des connaissances. Etant
donné un objebbj; appartenant au jeu de données, idus cherchons un objet homologue
parmi les N candidats;CC,... Cy dans le jeu de données JIEnsuite chaque candidat, C
i=1...N est analysé, c'est-a-dire qu’en fonctiors alstances et des écarts d’orientation
mesurés entre I'objadbj; et le candidat Cnous exprimons nos croyances en ce candidat a
travers trois hypothesesappG signifiant « le candidat {&st 'homologue de I'objet objl »,
@appG signifiant « le candidat @’est pas 'homologue de I'objet @b et QO signifiant « on
ne sait pas », c'est-a-dire l'ignorance. Rappelussi que la somme des trois masses de
croyance est toujours égale a 1.

C.2.1  Connaissances sur la géométrie

Les données géographiques ont une composantelspkitigéométrie, et une composante
attributaire, qui décrit I'objet géographique aves des attributs tels que le nom, la nature, le
nombre de voies, etc. Chaque objet géographiqueédesune géométrie qui peut étre
représentée généralement par une des trois prasitipoint, ligne ou surface. La géométrie
décrit donc la localisation, la forme dans le caslal ligne et de la surface, ainsi que les
relations spatiales implicites entre les objetsyga@hiques.

La géométrie des objets géographiques est unemat@n toujours présente dans les bases
de données géographiques, et donc toujours explit€omme nous avons pu le constater
dans le chapitre A, la plupart des travaux d’apgraeint de données s’appuient sur la
géométrie car elle est la plus discriminante.

Il existe de nombreuses mesures qui permettenplditer et de comparer la géométrie
des objets géographiques. Ainsi, pour compareloksadisations, on peut utiliser une mesure
de distance telle que la distance euclidienne, iktance de Hausdorff ou la distance
surfacique. La forme des objets peut étre compartéavers des mesures qui évaluent I'écart
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de forme, comme par exemple la fonction a distalackale, la fonction angulaire ou la
sinuosité. Lorsque nous avons a comparer des ligo@s pouvons analyser leur orientation.

C.21.1 Initialisation des masses de croyance pour le critere d'édade position

Dans notre approche, le critere d’écart de positofait ses preuves avec la distance
euclidienne appliguée aux données isolées repargefds points remarquables du relief
[Olteanu, 2007], et avec la distance de Hausdqgmffiquée aux réseaux routiers [Olteanu-
Raimond et Mustiere, 2008]. Nous croyons que leerireste exploitable pour d'autres
mesures de distance.

La représentation explicite des connaissanceslpauitere d’écart de position est illustrée
dans le Tableau 2.

Hypothese Critére d’écart de positio

=)

appG

2appG

Tableau 2.Représentation des connaissances pour le criggzartde position

La courbe figurant dans la premiére ligne du TablRaeprésente la masse de croyance
attribuée a I'hypothésappG, c'est-a-dire « le candidat €st 'homologue de I'objebbj; ».
Elle signifie le fait que plus le candidat a I'apianent G est proche de I'objatbj;, plus il y
a de chances que celui-ci soit I'objet homologuke Eignifie aussi qu’'a partir d’'un seuil
donné T, nous considérons que cette hypothése deviemueaespossible, quelle que soit la
distance. Afin d’éviter I'élimination définitive dh candidat qui est relativement éloignée, la
masse de croyance attribuée a cette hypothés@p@ n'est pas nulle mais égale a 0,1 dans
notre exemple. Précisons qu’au dela d’'une distarest effectivement improbable puisque
nous ne sommes plus dans le cadre de discernement.
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La courbe de la deuxiéme ligne représente la massgoyance attribuée a I'hypothése
2appG, signifiant « le candidat;@’est pas 'homologue de l'objebj; ». Afin de modéliser
l'imprécision sur la localisation des objets gégipigues, nous avons introduit un deuxieme
seuil T; qui représente la résolution des données. Sstamiie est inférieure au seujl fious
considérons cette proposition trés improbable,cpatre si la distance est comprise entre T
et Ty, la proposition devient de plus en plus crédiblerdin lorsque la distance est supérieure
au seuil B, la proposition devient trés crédible. Plus laatise est élevée, plus nous croyons
gue la proposition est vraie.

Enfin, la courbe figurant dans la derniere lignerésente la masse de croyance attribuée a
lignorance, m( ). Pour ce critere d’écart de position, l'ignorarest importante lorsque la
distance est dans le voisinage de dest-a-dire lorsque le candidat n'est ni suffisgent
éloigné pour conclure d’'une maniere slre que cst @as lui, ni suffisamment proche pour
conclure que c’est lui le vrai homologue.

C.21.2 Initialisation des masses de croyance pour le critere écadtorientation

Le critére d’orientation est représenté dans ldéeab3. Il peut étre utilisé pour les objets
géographiques linéaires et il consiste dans canplea évaluer le degré de co-linéarité local
entre l'objetobj; et le candidat C Nous avons expliqué dans le chapitre A la maniére
d’étudier I'écart d’orientation entre les lignesois rappelons brievement le principe.

Le critére d'orientation mesure l'écart entre legrdations des tangentesolj; et au
candidat ¢ respectivement au point dj; le plus proche du candidat, @t au point du
candidat ¢le plus proche debj;. Si la valeur de I'angle entre les deux objets estime de O,
alors les objets sont relativement parallélesseatrit la méme direction. Si la valeur de I'angle
est proche de, alors les objets sont paralleles et dans la titre©pposée. Par contre, si la
valeur de I'angle est proche g&, alors les objets sont perpendiculaires.

En raison notamment de la complexité des donnéegrgghiques linéaires, par exemple
les réseaux routiers, il est possible que plusieanslidats a I'appariement soient localement
paralleles a I'objebbjl. Ainsi, le fait que deux objets linéaires aientri@me orientation ne
signifie pas qu’ils soient homologues.

D’autre part, en raison de niveaux de détail ouseigmentation différents, deux objets
homologues peuvent ne pas avoir la méme orientatitm conséquence, si I'écart
d’orientation est dans le voisinage g&, nous croyons que les deux objets ne sont pas
homologues mais nous n’avons aucune certitude.

De plus, cette mesure ne présente pas une graabditdi parce elle est calculée
localement, c'est-a-dire que l'orientation entrendarcs est déterminée au point le plus
proche, ce qui est une forte approximation de lbnéarité. Cela veut dire que l'écart
d’orientation entre deux objets linéaires peut tre sans toutefois que les deux objets soient
vraiment semblables.

Les raisons que nous venons d’énumérer font qoatére d’orientation est peu fiable, et
que lignorance a un réle important. Ainsi, I'igamce permet de gérer I'imprécision due a la
mesure utilisée et aux caractéristiques des données

Plus précisément, si les objets sont relativemardlfgles, c'est-a-dire si 'angéeest soit
proche de 0 soit proche ge nous croyons que lobjaibj; etle candidat Cpeuvent étre
homologues et nous attribuons une masse de croyenfes a I'hypothése « le candidat C
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est 'homologue de l'objebbj; », mais aussi a l'ignorance, afin d’exprimer l& fgue le
critére seul n'est pas suffisamment significatd. inasse de croyance attribuée a I'hypothése
«le candidat C n'est pas I'homologue de [lobjebbj;» est le complément de

(m(appG)+m(Q)).

Plus I'écart d'orientation entre deux objets liméaitend ver9/2, plus la masse de
croyance attribuée a I'hnypothéappG diminue et proportionnellement avec cette diminuiti
la masse de croyance attribuée a I'hypoti@s@pG augmente.

Lorsque les objets sont perpendiculaires, c'esteaglie I'angleq est égal /2, nous
attribuons une masse de croyance importante a dthgse «le candidat; Qvest pas
’'homologue de l'objebbj; » et a l'ignorance, afin d’exprimer notre doute riélatla mesure
utilisée et aux caractéristiqgues des données.

Hypothese Critére Orientation

appG

2appG

Tableau 3.Représentation des connaissances pour le critnierdation

c.2.2 Connaissances sur la sémantique

Dans une base de données géographiques, les dg@uggaphigues sont regroupées dans
des thémes tels que le réseau routier, 'hydrodgeadbs points remarquables du relief,
'administratif, 'occupation du sol. Chaque thémeut contenir plusieurs classes d’objets.
Cependant, il s'avere gu'au sein de la méme claissbjets il peut y avoir des objets
géographiques qui n'ont pas exactement la mémeeaatn fonction du niveau de détail de la
classification. Ainsi, les objets géographiquesspdent un attribut appelé par exempdéure
outypequi précise ce gue nous appelons I'informationasgéigue.
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L’information sémantique a fait ses preuves danggdeessus d’appariement de schémas et
elle est tres souvent employée. Malgré cela, laasfique est tres peu utilisée dans le
processus d’appariement de données géographigleseyrs auteurs affirmant que la
sémantique pourrait améliorer un processus d’appemt, mais son utilisation reste tres
limitée a cause de la difficulté de gérer son logénéité parmi les jeux de données et ses
imperfections.

c.2.2.1 Problématique

Pour simplifier, nous supposons désormais queilbattqui désigne la sémantique des
objets géographiques est l'attrilmatture De nombreux concepts géographiques existent et en
fonction de leur interprétation et de leur but firdeux concepts différents peuvent désigner
la méme chose ou encore, un méme concept peutndésitpux choses sensiblement
différentes dans des applications différentes. @blpme est souvent appelé I'hétérogénéité
sémantique. Par exemple, une entité du monde epedgentant un barrage est vue par un
opérateur de saisie comme un ouvrage physiqueistgnd la méme entité du monde réel est
vue par un autre opérateur comme une zone d'eau.

L'attribut nature ne présente donc pas le méme niveau de détailtpates les données.
Par exemple, dans un jeu de données il peut y avoiregroupement de concepts dans une
méme valeur de l'attribut : « sommet, créte, celkn tandis que dans l'autre jeu de données
les concepts sont distingués.

De plus, les données géographiques, telles gumdesagnes, les sommets, les pics, les
vallées, les cols, etc. sont imprécises d’une pardéfinition, par exemple la limite entre une
vallée et une montagne n’est pas parfaitementigefd d’autre part parce que les différences
entre les concepts utilisés dans les bases de eopeéivent étre floues, comme par exemple
entre sommet et pic. Les concepts de sommet eticdsopt proches d'un point de vue
sémantique, et dans la pratique ils sont trés stuwanfondus.

Cependant, l'analyse des données géographiquesrenant’il existe des objets
géographiques qui ont le méme toponyme, qui saothas les uns des autres, mais qui ne
sont pas de la méme nature et par conséquent mentepas étre mis en correspondance,
comme par exemple un sommet avec un col.

Toutes ces difficultés font que la comparaison’aftribut nature n’est pas immédiate, et
gu’une simple comparaison des valeurs d’attribte. g&exploitable. C’est pour cela que nous
devons évaluer plus finement le degré de resseadisgmantique entre les concepts.

Nous considérons que la prise en compte de laaales objets géographiques peut étre
utile dans le processus d'appariement. Cependantcritere d’appariement basé sur la
sémantique est moins discriminant qu’un critéreoplaiement basé par exemple sur I'écart
de position. Il est évident que la condition néagsspour qu’un objet géographiqabj; soit
apparié avec un candidat est que les deux objptrt@nnent a la méme classe ou aient une
nature proche, mais tous les candidats de la mémssecne sont pas appariés avec l'objet
obj;.

Si pour certaines propriétés, telles que la géaedér topologie, les attributs quantitatifs
ou méme qualitatifs, des mesures de distance akistéja, qui peuvent s’appliquer
directement aux propriétés pour mesurer le degréegdgemblance sémantique entre deux
concepts, la seule comparaison des chaines deséarasadésignant la nature des objets ne
suffit pas. La question qui se pose est : Commeéfihid une mesure qui permette d’évaluer
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cette distance sémantique ? Une solution est damen & des experts qu’ils évaluent I'écart
sémantique entre les données, puis d’exploiter &@muation pour pouvoir calculer une
distance sémantique. Une autre solution est depsiegys sur d’autres sources telles qu’un
dictionnaire, une taxonomie ou une ontologie de aiom afin de déterminer les distances
sémantiques.

Utiliser une ontologie ou une taxonomie de domari@vantage entre autres, de faciliter
la mise en oeuvre et 'automatisation de I'étapedéiermination de la distance sémantique.
Dans notre approche, afin d’évaluer la pertinenee I'dvaluation de la ressemblance
sémantique a partir d'une taxonomie, nous avonspaoéndeux méthodes. D’une part nous
avons réalisé une enquéte aupres d’experts. Higiste a leur demander d’attribuer des notes
entre 0 et 1 pour évaluer I'écart sémantique elageconcepts ou les groupes de concepts.
D’autre part, nous avons utilisé une taxonomie deane établie au laboratoire COGIT de
'IGN [Abadie et Mustiere, 2008].

A titre illustratif, nous présentons sur la Figé& un extrait d’'une taxonomie représentant
le theme «points remarquables du relief »

Figure 68. Extrait de la taxonomie réalisée pour les poiataarquables du relief par [Abadie
et Mustiére, 2008]

La comparaison des deux études montre d'une partlayjtaxonomie est utilisable, car
globalement elle est cohérente avec les expertdaatre part que les mesures de distance
sémantigue méritent cependant d’étre amélioréesis Neviendrons plus en détail sur ces
deux études dans la partie expérimentation du tkapi
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C.2.2.2 Initialisation des masses de croyance

Afin de comparer les différentes natures, nous awatilisé la distance sémantique d
définie par [Wu et Palmer, 1994], d’'une part ersaai de sa simplicité et d'autre part en
raison de son unanimité dans la communauté. Panmee la distance sémantique entre un
« pic » et un « sommet » est de 0,2, tandis quistance sémantique entre un « pic » et un
« col » est de 0,66. Cela montre qu’un pic est ptoghe d’'un sommet que d’'un col.

La représentation des connaissances pour le ceémantique est illustrée sur le Tableau
4. Le critere sémantique est basé sur trois typesodnaissance : un seuil empirique T, les
distances sémantiques calculées a partir des dewop@eme nous I'avons décrit ci-dessus, et
les regles. Nous proposons d’utiliser un seuil eiqpeé déterminé grace aux notes fournies
par les experts qui hous ont guidés pour fixeirtdté a partir de laquelle deux concepts ne
peuvent plus étre considérés comme ressemblantssess sémantique du terme,
conformément a 'Annexe 2. Nous appelons reglesctmnaissances qui sont utilisées pour
définir les masses de croyance en analysant lex detres connaissances a savoir les
distances sémantiques et le seuil T.

Le critere sémantique n’est pas le critere le gdigsriminant, il nécessite la représentation
de conditions nécessaires mais pas suffisantesit Etlannée la spécificité des objets
géographiques, il est souvent possible qu’il existegrand nombre de candidats de méme
nature que l'objebbjl en cours d’'analyse. Nous rappelons que notre aperoonsiste a
analyser chaque candidat indépendamment des aAinss$. dans I'hypothése ou plusieurs
candidats aient la méme nature, c'est-a-dire ustardie sémantique égale a 0, et que nous
attribuons une masse de croyance importante adthgise « le candidat; €st 'homologue
de l'objet objl» et cela pour chacun des candidats, nous avorfsruronflit lors de la
combinaison des candidats et donc aucune décisigeut étre prise. Ce conflit est tout a fait
normal, puisque nous soutenons sans discrimindtos les candidats qui ont la méme
nature.

Afin que cela ne se produise pas, nous proposoasnauélisation prudente, c'est-a-dire
gue méme si deux objets ont la méme nature, naifirmions pas avec une grande certitude
gue les deux objets sont homologues.

La courbe illustrée sur la premiére ligne signiige nous considérons gue si la distance
sémantique entre I'objetbj; et le candidat (&st égale a 0, la masse de croyance attribuée a
'hypothése €. « le candidat Cest 'lhomologue de I'objebbj, » est égale a 0,5 dans notre
exemple, donc nous n’attribuons pas de forte crg/al ce candidat. Plus la distance
sémantique tend vers le seuil S, plus cette hypgetlaevient peu plausible, et la masse de
croyance diminue. Enfin, si la distance sémantiegtesupérieure au seuil T, nous croyons que
le candidat €n'est pas le bon candidat, mais afin de ne pdsnilger en raison de
l'imperfection de la distance sémantique, noushattns une masse de croyance tres faible a
'hypothése appG, mais non nulle. Nous pouvons cependant donner masse non
négligeable de 0,5 dans la mesure ou grace au dadiscernement, nous ne comparons pas
tous les objets, mais le sous-ensemble des objsbalpes.

La courbe illustrée sur la deuxieme ligne du Tabldareprésente la masse de croyance
attribuée a I'hypothés@appG : «le candidat Cn’est pas I'homologue de I'objeibj; ».
Rappelons que I'hypothes#appG fait partie du cadre de discernement, étant ceépale
toutes les hypotheses du cadre de discernement|'bgpbtheseappG. Si la distance
sémantique est égale a 0, cette hypothése estsibfmda masse de croyance étant partagée
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d'une maniére égale entre 'hypothesppG et l'ignorance. Plus la distance sémantique
s’accroit, plus I'hypothés&appG devient plausible, la masse de croyance augmentant
proportionnellement avec la distance. A partir éuilsS, cette hypothese est crédible : la
masse de croyance est importante, et le doute pastnul, c'est-a-dire que la masse de
croyance attribuée a lignorance est égale a Ggtte@Gnodélisation a été réalisée dans le but
de prendre en compte des erreurs potentielles ldanature des objets géographiques ou
lorsque les classifications des deux jeux de doréeapparier sont hétérogenes et donc
difficiles a comparer et surtout afin de prendre cenmpte l'imperfection de la distance
sémantique utilisée.

Hypothese Critere Sémantique

appG

BappG

Tableau 4.Représentation des connaissances pour le créerargique

Enfin, la derniere courbe représente la masse a@noce attribuée a I'ignorance. Comme
nous pouvons le constater, cette courbe est simidacelle représentant I'hypothesepG.
L’idée de base de cette modélisation est la suévast deux objets sont proches du point de
vue sémantique, il y a des chances qu’ils soientdiogues, mais nous avons un doute, et Si
deux objets sont éloignés, ils ne sont pas homemgonais nous avons également un doute,
qui est plus faible que dans le cas précédent. G@aifie que dans le processus
d’appariement, nous devons représenter des comsliticicessaires mais pas suffisantes.
Ainsi, pour que deux objets soient homologuestinésessaire que les attributs « nature » des
objets soient proches, c'est-a-dire qu’ils aierg distance sémantique faible, mais tous les
objets ayant la méme nature ne sont pas homologues.
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C.2.3 Connaissances sur la toponymie ou sur les noms des objets
géographiques

C.23.1 Problématique

Pour certains thémes tels que le découpage adratifiste réseau routier ou le réseau
hydrographique, l'attribut qui désigne le nom deuliou le nom de I'objet géographique peut
étre considéré comme un identifiant. Théoriguemems, ville a le méme nom dans toutes les
bases de données, une route a le méme numéro tée Gapendant, dans la réalité il y a de
nombreuses raisons qui font que des objets homedogeuvent avoir des toponymes
différents :

- les erreurs de frappe lors de la saisie des données

- la variabilité linguistique issue des différences g@rononciation, par exemple
« Munhoa » et « Monhoa »,

- limprécision, quand des entités possédant le mépenyme ont des localisations
différentes, par exemple « Place du Général del&aw Paris et a Lyon,

- l'utilisation du nom officiel et du nom d’usage pda méme entité géographique,

- l'absence du nom dans les jeux de données, parpdsehse peut que pour le théme
routier seulement les routes importantes ont unénarde route,

- la mise a jour décalée des bases de données ghiogieg Par exemple, le nom d’'une
entité géographique a changé, la mise a jour d&égdans une BDG mais pas dans
lautre,

- les nomenclatures différentes, par exemple dansbase de données géographiques
francaise, une autoroute est notdé&l tandis que dans une base de données
géographiques européenne cette autoroute estB5OSIIvVi d’'un autre numéro.

Pour toutes ces raisons, l'enjeu est de définir omesure qui permette d’évaluer la
ressemblance entre les toponymes ou entre les doinigt, et de réaliser une représentation
explicite des connaissances basées sur la topongamable de gérer les imperfections
présentes dans les données et surtout 'absenuendeu de toponyme.

C.2.3.2 Initialisation des masses de croyance

Le nom des lieux ou les noms des objets sont desmations importantes dans un jeu de
données, elles peuvent étre considérées commentifigint. Cependant, supposons que cette
information existe dans les jeux de données, &tsawn attribut. Il existe des cas ou la valeur
de lattribut est plus ou moins remplie. Ainsi, paamédier au manque d’information, nous
avons défini deux critéres, umitére toponymiqueadapté surtout aux noms de lieu et il est
utilisé lorsque la valeur de l'attribut est toujpuemplie, et urcritere nom d’objetqui peut
étre utilisé méme lorsque la valeur de I'attribigsh pas toujours remplie, ce dernier critere
étant discret et adapté aux noms d’objet géographigi aux numéros de route par exemple.
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Critére toponymique

Comme nous pouvons le remarquer dans le TabledesSourbes sont différentes de
celles du critere de distance ; elles exprimerifileque nous sommes moins confiants en ce
critére lorsque I'écart toponymique est import&aur cela, nous proposons de diminuer la
masse de croyance attribuée a I'hypotheapp& et d’augmenter la masse de croyance
attribuée a l'ignorance.

La courbe sur la premiére ligne du Tableau 5 iludd masse de croyance attribuée a
I'hypothéseappG, « le candidat Gest 'homologue de I'objedbj; ». Elle exprime le fait que
plus deux toponymes se ressemblent, c'est-a-dedagdistance toponymique est faible, plus
I'hypothéseappG est crédible. Ainsi, si la distance toponymique ragdle, c'est-a-dire s'il
s’agit du méme toponyme, nous croyons que les dbjets sont homologues en attribuant a
'hypothése appG une masse de croyance égale a l'unité. Sinon, Ilssenae croyance
diminue proportionnellement avec la distance topaigque. Lorsque la distance toponymique
est supérieure a un seuil S (par exemple 30% tlessdae se ressemblent pas), nous croyons
gue cette hypothése est presque impossible, maisgiafne pas éliminer le candidat, nous
attribuons a I'hypothésappG une masse de croyance tres faiblegpp(G)=0,1.

Les courbes illustrées sur la deuxieme et la #&oisi ligne de la premiere colonne du
Tableau 5 sont sensiblement identiques. Si lamiista est inférieure au seuil S, les masses
de croyance dans les hypothegEppG, « le candidat Cn’est pas 'homologue de l'objet
obj; » et @, « on ne sait pas » augmentent de la méme mamiéportionnellement avec la
distance ¢. Par contre, si la distance dst supérieure au seuil S, les masses de croyance
attribuées aux hypothes@sappG et Q sont égales a 0,5 et 0,4, pour toute distaRc€elte
représentation illustre le fait que lorsque lesxdeponymes sont identiques, il est crédible
gue les deux objets soit homologues, tandis que 138 le sont pas, nous n‘avons aucune
certitude que les deux objets ne sont pas homosodbeci explique pourguoi nous avons
donné autant d’'importance a l'ignorance.

En conséquence, nous gérons le cas d’ambiguiteguerpar exemple deux toponymes
indiquant le méme objet du monde réel sont compéugsétant le nom officiel et l'autre le
lieu-dit, par exemple « Place Charles de Gaull¢ = Blace de I'Etoile » ou lorsque nous
avons deux toponymes exprimés en dialectes diff&ren

D’une maniére générale nous pouvons affirmer queritére toponymique a un poids
important lorsque les toponymes sont identiqueseotessemblent fortement, parce que nous
considérons que le toponyme est presque un idemtiiCette hypothése est pertinente lorsque
nous utilisons un cadre de discernement basé gslistence. Sinon, cette hypothese ne serait
pas valable, puisqu’il existe plusieurs entitésnayl® méme toponyme sur le territoire
francais. Lorsque les toponymes se ressemblenpé@®u pas du tout, le critere a un poids
moins important, laissant la possibilité aux autnéteres de se prononcer d'une maniere plus
décisive.

Nous remarquons gu’en attribuant a I'ignorance eergaine importance, la représentation
explicite des connaissances liées a la toponyntipradente, c'est-a-dire que si nous sommes
srs, nous nous pronongons pour une hypothése, sioois restons impartiaux. Ce type de
représentation dite prudente a comme conséquenfaellm conflit lors de la combinaison du
critére toponymique avec les autres.
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Hypothese Critére Toponymique

appG

—appG

Tableau 5.Représentation des connaissances pour le critgopymique

Critére nom d’objet

Comme nous l'avons déja dit ci-dessus, le critém d’objet est un critére d’abord adapté
aux données qui présentent des incomplétudes etwamgrotations, pour lesquelles il n'y a
pas de sens a évaluer 'écart entre les lettresadiit donc des données pour lesquelles les
attributs désignant les noms des objets géographique sont pas toujours remplis,
notamment les réseaux routiers ou les réseaux gsaphiques. Le critére nom d’objet est
aussi adapté a des entités géographiques compdsdgaasieurs objets géographiques. Par
exemple, une route est composeée de plusieurs mermroute.

Méme si l'attribut n’est pas toujours rempli ou €6t rempli mais des différences existent,
il contient de l'information qui peut nous aideragparier les objets géographiques. Ces
différences sont dues, entre autres, aux rythmeasiskea jour différents des bases de données
géographiques ou a l'existence de plusieurs noraturels, par exemple pour les réseaux
routiers.

Ce critere est basé sur des connaissances liéespartance des objets géographiques.
Plus précisément, si par exemple pour un couplejet® en cours d’analyse aucun ne possede
de nom, il y a plus de chances que les deux ob@@ent homologues que pour un couple
d’'objets pour lequel un objet posséde un nom ettrkapas. Notre réflexion s’appuie sur
'hypothése que les objets sans nom sont moins ri@ps que ceux ayant un nom, sous
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réserve, bien évidemment, gu'’il ne s’agisse paral@rreur de saisie. Ainsi, Si hous revenons
a notre exemple antérieur des deux couples d'qlgetss I'hypothése que nous venons de
formuler, le premier couple est composé de deugtslijnportants, tandis que le deuxieme est
composé d’un objet important et d’un autre moinpantant.

Toutes ces raisons font que ce critere est moipsiirant que les autres et surtout qu'il est
moins discriminant car plusieurs candidats a I'aj@maent peuvent avoir le méme nom. Il est
défini en fonction de I'attribut censé représeréenom d’'un objet géographique. Pour ce
critere l'ignorance a un poids significatif lorsglaevaleur de I'attribut n’est pas remplie.

La premiére colonne du Tableau 6 illustre le jeuin@esses pour ce critere, correspondant
aux quatre cas illustrés dans la deuxiéme colonnEathleau 6:

Hypothese Critere nom d’objet
appG

BappG

Tableau 6.Représentation des connaissances pour le cribdénedivbjet

- cas a): la valeur de lattribut n'est pas remgeur les deux objets, le candid@tet
'objet obj; en cours d’analyse. Dans ce cas, le critére negssuprendre de décision ; il
attribue une masse de croyance importante a l'gma, mQ)=0,7. Le complément de
lignorance est divisé entre les hypothesgpG, « le candidatC; est 'homologue de
I'objet obj; » et @appC, « le candidaC n'est pas 'homologue déobjet obj; ». Le fait
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gue la masse attribuée a lignorance ne soit padeég l'unité est di justement a
I'hypothése que nous avons faite que, sauf erdaurx objets qui n'ont pas de nom, ont la
méme importance.

- cas b) : la valeur de lattribut est remplie sewdatrpour un des deux objets. Dans ce cas,
nous croyons que les deux objets ne sont pas hgoedo Par conséquent, nous attribuons
une valeur importante a I'hypothé@appG. Afin de prendre en compte le cas d’un oubli,

il existe un doute exprimé a travers la masse dgacice, méme faible, attribuée a
lignorance.

- cas c) : les deux objets possedent des nomsatif&rDans ce cas, nous croyons que les
deux objets ne sont pas homologues et nous attrsbuee masse de croyance importante
a cette hypothese. Afin de gérer les cas ou dejetoteprésentent la méme réalité mais
ont des noms différents a cause des nhomenclaturdesolangues différentes, le critére ne
rejette pas complétement I'’hypothése qu’ils somhtlogues. De ce fait, mppG) = 0,1.

- cas d): les objets ont le méme nom. Dans ce kast trés crédible que les deux objets
soient homologues. Il existe des entités du moédequi sont représentées dans les bases
de données par plusieurs objets géographiqueexearple une route est représentée par
plusieurs trongons de route. En conséquence, éapsotessus d’appariement il s’avere
gue le cas ou plusieurs candidats ont le méme mare gréquemment. Ainsi, afin de
représenter de telles connaissances, nous attshwma masse de croyance égale a 0,5 a
I'hypothese «le candidat; €st I’'homologue de l'objet obp et a I'ignorance. Dans ce cas,

il est tres crédible que les deux objets soientdiogues.

C.2.4  Connaissances sur le voisinage

Les objets d'une base de données géographiquesiesntrelations spatiales qui sont
décrites a travers la topologie, les mesures dardis ou d’orientation, la densité, etc. Par
exemple, il est possible de décrire un objet guggae par rapport a un autre: une
autoroute est a l'est de la ville, la ville de Base trouve a x km de Rome, etc. Ces
informations sont implicites et sont utilisées déasalyse des données ou dans les processus
qui manipulent les données.

C.24.1 Problématique

La topologie joue un réle trés important dans lecpssus d’appariement des réseaux. Les
réseaux tels que le réseau routier ou le réseawgrabhique se caractérisent par la connexité
de leurs éléments. Il nous semble donc utile dutgn cette information dans le cas des
réseaux.

Un processus d’appariement basé sur la topologigiiaitilise des réseaux peut améliorer
la qualité du processus. Il peut étre alors eficlrsque la topologie des bases de données
géographiques est sans erreur. Cependant, un puscd@ppariement basé seulement sur la
topologie ne gére pas les erreurs de topologie.eRample, il peut y avoir d’une part des
erreurs internes a une base de données, par extwrggjae deux routes proches ne sont pas
connectées entre elles ou lorsqu’une route n'asbaciée a aucune autre route dans la base,
et d’'autre part des incohérences dans l'organisatipologique des deux bases de données
géographiques : des routes connectées dans ure jdorshées mais pas dans l'autre ou des
routes connectées mais pas de la méme manierealisss de ces erreurs peuvent étre les
rythmes différents de mise a jour, l'erreur pendintsaisie des données, une mauvaise
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généralisation si une base de données est issngpioessus de généralisation, etc. Dans ce
dernier cas, la difficulté consiste a identifier daurce de l'erreur et & déterminer quelle
organisation topologique est juste.

Dans la suite de cette partie nous donnons adithestration un exemple d’utilisation de
linformation topologique dans le processus d’apgraent. Dans cet exemple nous utilisons
les relations topologiques dites de voisinage (@us sle I'adjacence). Ces derniéres sont
issues des données géographiques sur lesquellégamdterminées les relations topologiques
de connexion, c'est-a-dire les nceuds et les ajaseatds. Ainsi, un arc peut avoir ou non des
arcs incidents au nceud initial et des arcs incglaatnoeud final.

Le principe de ce critere est le suivant : dewetsh;A et B se ressemblent si A a des
relations topologiques avec ses voisins comparaves les relations topologiques de l'arc B
avec ses voisins.

C.24.2 Initialisation des masses de croyance

Afin de faire une analyse globale de la base danées avec laquelle I'appariement d’'un
objet dépend de I'appariement de ses voisins,setelations entre les objets géographiques,
sont prises en compte, nous avons défini un critéreoisinage. Pour y parvenir, le processus
d’appariement est un peu plus complexe que celitddans la partie C.1, et se décompose
en deux grandes parties. Dans un premier tempsotessus d’appariement est mis en ceuvre
en utilisant par exemple n critéres basés sur lamgé&ie ou les attributs des objets
géographiques. Puis, dans un second temps, lelfatéside la premiére étape sont analysés
pour initialiser les masses de croyance du crilergoisinage, et le processus final est mis en
ceuvre avec les n+1 critéres, y compris le criterevaisinage. Notons que nous pouvons
boucler au besoin. Le processus est illustré skiglare 69.

Figure 69. Processus d’appariement basé sur des résultaizadiament
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Ce critéere de voisinage est adapté surtout pouddemées organisées en réseau, qui se
caractérisent par le fait que les objets géograpsipnt des relations spatiales entre eux. Il
est de méme adapté pour 'appariement 1 : n, &eéte que N objetsbjl obj2, ...objN d’'un
jeu de données plus détaillé, appelé JD1, correpara un seul objet dans l'autre jeu de
données moins détaillé, appelé JD2. D’autres estéle voisinage, étudiant par exemple les
décalages de position systématiques [S&tnal, 2004] pourraient étre définis selon le méme
principe.

Nous détaillons ci-dessous un exemple typigque dyarades résultats d’appariement qui
différencie d’'une part les objets appariés et d&aiart ceux qui n'ont pas été appariés en
premiére passe du processus d’'appariement. Afimidex comprendre la maniere dont nous
modélisons le critere voisinage, nous reprenondéd’ de base du processus. Pour chaque
objetobjl appartenant a JD1, nous sélectionnons des candidaipariement dans le jeu de
données moins détaillé. Comme nous l'avons déapaeavant, chaque candidat G1..N,
est analysé indépendamment des autres candidats Babut de modéliser le critere
voisinage, d’abord nous cherchons a savoir si ¢bbpjl a été apparié dans le premier
processus. Si c’est le cas, nous utilisons le reritéisinage-objets appariés, sinon, nous
utilisons le critére voisinage-objets non-appari€s deux critéres sont décrits ci-apres.

Critére voisinage-objets appariés

Pour les objets appariés lors de la premiére phisgeEocessus, la modélisation des masses
de croyance du critére voisinage est illustrée tafisbleau 7 a gauche. Supposons que nous
sommes en train d’analyser I'objebjl appartenant a JD1 et le candi@atappartenant a la
base de données moins détaillée JD2.

Nous analysons également si le candidastapparié lors de la premiére passe. Si c'est le
cas, ses n objets homologues sont groupés en gragrgexes. Nous appelons groupe
connexe un ensemble d’arcs connectés entre eugndlguie cette analyse est faite seulement
si 'objet obj1 fait partie des objets homologues du candidatSCun seul groupe Ga été
identifié, le groupe est évalué comme étant sas:d) de la premiere colonne du Tableau 7.
Cela veut dire que les objets appartenant a cepgront été bien appariés en premiere passe.
Sinon, si plusieurs groupes sont trouvés, nousysma$ la maniere dont les voisins du
candidat Csont appariés lors de la premiéere étape, et sst@@s voisins sont appariés avec
les voisins des groupes connexes. Nous avonsgligtiquatre cas illustrés dans la deuxiéme
colonne du Tableau 7.

- cas a) : aucun voisin du candidatn@®st apparié aux voisins du groupe Gans ce cas,
nous croyons que le candidat n'est pas 'homoladgid’objet objl en cours d’analyse.
Nous supposons dans ce cas qu'un sur-appariemestt groduit lors du précédent
processus d’appariement. Afin de corriger cettesipdes erreur, nous attribuons a
'hypothése @appG une masse de croyance importante, car nous crodotravers
linformation de voisinage que I'appariement réaken premiére passe est peu probable.

- cas b) : un seul voisin du candidateSt apparié a un seul voisin du groupe @ans ce
cas, nous croyons faiblement que le candidat’'€st pas 'homologue de I'objetbjl en
cours d’analyse. Par rapport au cas précédent, cittes situation, nous diminuons la
masse de croyance attribuée a I'hypoth@sppG et nous attribuons une masse de
croyance faible mais non nulle a I'hypothegpG,
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- cas ¢) : plusieurs voisins du candidatsGnt appariés a plusieurs voisins du groupe G
mais pas tous les voisins. Dans ce cas, du failegupiveaux de détail des deux bases de
données sont différents, une comparaison fiableathbre de voisins du groupe €t des
voisins du candidat @h'est pas faisable. Nous attribuons alors une endsscroyance
élevée a lignorance et le complément est partagé é&s hypothésesppG et JappG.

- cas d) : tous les voisins d&j1 sont appariés avec tous les voisins du groupdans ce
cas, nous sommes fermement convaincus que le eandidst 'homologue de l'objet
obj1. Ainsi, nous attribuons a I'hypothe#appG une masse de croyance importante,
avec un faible doute.

Hypo- Critere Voisinage-
these objets appariés
appG

JappG

Q

Tableau 7. Représentation des connaissances pour le crit@sinage-objets appariés (a
gauche) dans les quatre cas définis a droite.
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Critére voisinage, objets non-appariés

Si 'objet obj1 n'a pas été apparié lors de la premiére passeategsus nous utilisons le
critere voisinage-objets non-appariés. Nous évalumbjet objl en analysant ses voisins
pour savoir s'ils ont été appariés ou pas. Ainsyrg’objet objl nous définissons un attribut
« évaluation des voisins » qui renseigne sur lelbmende voisins appariés ou non appariés.
Ensuite, en fonction de la valeur de cet attribpininitialisons les masses de croyance du
critére voisinage-objets non appariés (deuxiement@ du Tableau 8). Les voisins d’'un objet
considérés ici sont seulement ceux qui ont la méirection que l'objetobjl en cours
d'analyse a une tolérance pres. Afin de ne pasreinge de sur-appariements, nous avons
traité seulement le cas ou il existe deux voisarssda méme direction.

Ainsi :
- cas a) : les deux voisins n'ont pas été appariéla nforte I'idée que I'objatbjl n'est
pas apparié. Etant donné que notre processus meepgas d'initialiser directement

I'hypothése NA, c'est-a-dire « I'objebjl n'est pas apparié », nous attribuons une masse
de croyance élevée a I'hypothédappG, dont 'hypothese NA fait partie.

- cas b): les voisins ont été appariés a des hometodifférents, et parmi eux il y a le
candidat € que nous sommes en train d’analyser. Cela siggiiid existe une forte
possibilité que l'objetobjl soit aussi apparié avec le candidat Bans ce cas, nous
croyons que l'objebbjl peut étre apparié soit avec le candidasdl avec son voisin, le
candidat ¢;. En conséquence, nous attribuons a lignorance rmasse de croyance
importante et le complément est partagé entreylpsthesesppG et JappG,

- cas ¢) : seulement un voisin a été apparié et-cekst le candidat {CDans ce cas nous
croyons qu'il y a une possibilité que I'objebjl soit apparié aussi a 'homologue de son
voisin, c'est-a-dire le candidat.Ca masse de croyance est partagée entre 'hygmthe
appG et lignorance.

- cas d) : enfin, les deux voisins ont été appati@évec le méme homologue, et celui-ci est
le candidat € Ce cas conforte 'idée gu’il existe une forte gibsité que l'objet soit aussi
apparié a ’'homologue de ses voisins, c'est-aldioandidat €
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Hypo- Critére voisinage
these objets non-appariés
appG
Japp

i
Q

Tableau 8 Représentation des connaissances pour le cvibésimage-objets non-appariés (a

gauche) dans les quatre cas définis a droite.

138



C.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre apprd@mpariement de données
géographiques basée sur la théorie des fonctiossogance, qui permet de modéliser d’une
maniére explicite les imperfections présentes tmdonnées et dans les connaissances.

Nous avons défini un processus d’appariement daékmgéographiques composé de cing
étapes principales : la sélection des candidaasalyse des candidats et linitialisation des
masses de croyance, c'est-a-dire la représentdéisnconnaissances a travers des criteres
d’appariement, la fusion des critéres d’apparierarftision des candidats et la décision.

Dans le but d’avoir une analyse plus globale esiaite corriger d'éventuelles erreurs
d’appariement, nous pouvons introduire dans notoegssus d’appariement des critéres
d’appariement liés a la notion de voisinage. L&oei de voisinage est instancié a partir des
résultats d’une premiére passe du processus diappent, puis le processus est relancé avec
ce nouveau critére. Ainsi, nous pouvons imaginee ¢gI processus est répété jusqu’au
moment ou la convergence du processus est obteeaea-dire que les résultats ne changent
plus. Ce point n'a pas été étudié en détail. ljis’donc d’'une piste qu’il faudrait approfondir
et expérimenter.

Les criteres d’appariement s’appuient sur des desaaces qui peuvent provenir des
spécifications du contenu des bases de donnéesapbigues a apparier (comme par
exemple les seuils), des données elles-mémes Xpampde les différentes distances calculées
a partir de la géométrie ou les attributs des shgébgraphiques) ou encore des experts (par
exemple les régles).

Nous considérons que notre processus d’apparieesem@tdaptable et évolutif, c'est-a-dire
gue le processus ne se borne pas a quelgues £EnEmMent mais qu'il est possible d’en
rajouter autant que nous en avons besoin et aesksdadapter en fonction des données
utilisées. Dans ce chapitre, nous avons donné ra tikexemple quelques critéres
d’appariement typiques qui peuvent étre utiliséssda processus d’appariement ainsi que la
représentation explicite des connaissances spéeifigchacun d’entre eux : le critére d’écart
de position, le critere d’orientation, le criteggantique, le critere toponymique, le critére de
voisinage topologique.

L'initialisation des jeux de masses, c'est-a-dir@ fdeprésentation explicite des
connaissances, est une étape primordiale. Comme an@mns pu le remarquer a travers des
exemples typiques, les courbes représentant lesdgumasses peuvent étre différentes d’'un
critere a lautre. Ceci s’explique par le fait que modélisation de chaque critére
d’appariement s’appuie sur différents types de a@msance et que le degré de fiabilité est
différent. Cette flexibilité, c'est-a-dire la repedtation explicite de connaissances différentes,
est un avantage clé de notre approche.

Cependant, il s'avére que la représentation explides connaissances n'est pas si
immédiate et qu’'a ce stade elle nécessite une booneaissance des spécifications et des
données, ainsi que des connaissances d’experts.dafirendre le processus d’appariement
plus générique et plus accessible aux utilisatexmgs proposons dans le chapitre E plusieurs
solutions d’aide a la modélisation des critéres.
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CHAPITRE D
Expéerimentations et évaluation
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D Expérimentations et évaluation

Dans ce chapitre nous présentons les expérimemajioe nous avons mises en ceuvre afin
d’étudier la validité de notre approche d’apparietrde données que nous avons décrite au
chapitre C. D’abord nous présentons la mise en eedur processus d’appariement de
données, en décrivant le modele de données que avauns défini ainsi que le prototype
utilisé, c'est-a-dire la plate-forme GeOxygeneimterface d’appariement.

Ensuite nous exposons les deux applications que awvaons réalisées : I'appariement des
points remarquables du relief et 'appariement ridsgaux routiers. Enfin, apres I'évaluation
des résultats, nous présentons une analyse dédd@irésultats et nous concluons.

D.1 Mise en oeuvre

D.11 Prototype: plate-forme GeOxygene

Notre processus d’appariement a été mis en ceuvme @a plate-forme open-source
GeOxygene [Badard et Braun, 2004]. Cette derniate l& plate-forme de travail du
laboratoire COGIT de I'GN depuis 2002. L'objectie cette plate-forme est de fournir un
cadre ouvert, modulaire et interopérable pour lebdpement des applications de recherche
du laboratoire COGIT liées a la représentation iplelt a lanalyse de données
topographiques dans les domaines des risques Isatlirdes phénomenes territoriaux et a
'accessibilité des données (par exemple l'aida eebtructuration des données, a la création
des légendes, a la création des cartes, etc).

L’interopérabilité de la plate-forme GeOxygene assurée grace au fait qu’elle s’appuie
sur les standards de ''S@t de 'OGC.

Elle est articulée autour du réseau (Internet ttahet). Les différents composants de
l'architecture sont décrits en Figure 70. Le noyaprésente le coeur de la plate-forme
GeOxygene et il est présenté plus en détail cisapgdéautres éléments composent la plate-
forme, tels que l'interface de développement (Be)pet un atelier de génie logiciel qui
permet la réalisation d’'un modéle conceptuel dendea (comme par exemple le logiciel
Objecteering). L'importation des données stockéefoamat des SIG commerciaux, comme
par exemple le format shape, dans le SGBD utilegélg plate-forme Oracle ou PostGis, est
réalisée grace a un traducteur de données (FME).

*1S0O signifie International Organization for Standardirati
®> OGC signifie Open Geospatial Consortium

142



Figure 70. L'architecture de la plate-forme GeOxygene d’apBzxlard et Braun, 2003]

Nous présentons brievement le noyau de la plateddgeOxygene puisqu’il est a la base
de nos développements. Les principaux élément®gaunsont les suivants :

- le modele orienté-objetce modele prend en compte les aspects géongttimpologique
et sémantique des données géographiques. Il s@ppur les standards développés par
SO et 'OpenGIS (normes 19107, 19109) et estlémenté en JAVA, langage orienté
objet.

- le systeme de gestion de bases de données (SGBprmet le stockage des données.
Actuellement les SGBD relationnels utilisés sorad et PostGis.

- le lien objet-relationel (mapping)ce lien stocké dans un fichier XML, permet diecfda
liaison entre le modele implémenté en Java quicestpletement orienté-objet et les
tables du SGBD qui sont des tables relationnellesnapping consiste donc a décrire au
moyen d’un module open-source O3 la fonction ApacHe quelle classe correspond a
quelle table, par exemple la classe Java « Trongtrdraphique » correspond a la table
« TRONCON-HYDROGRAPHIQUE ».

- les bibliotheques d’opérateurdes opérateurs géographiques, tels que le calcule
triangulation ou un appariement de données, sagésdans des bibliotheques séparées
afin d’assurer l'indépendance des développements. @pérateurs sont soit issus de
bibliothéques Open Source, soit développés au dadioe en fonction des besoins.

® OJB signifie ObJect relational Bridge
" Apache est un logiciel de serveurs HTTP produit par I'Ap&pftware Foundation.
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D.1.2 Interface d'appariement de données

De nombreuses applications qui manipulent des dmnn@éographiques ont été
développées dans la plate-forme GeOxygene : appaniede données [Devogele, 1997 ; Bel
Hadj Ali, 2001 ; Mustiére 2006], détection d’'incobgce entre les données [Sheeren, 2005],
enrichissement des MNT en utilisant des donnéegrgghiques [Bonin et Rousseaux, 2005],
etc. Afin de visualiser les résultats obtenus deamplications, la plate-forme GeOxygene a
un lien avec le visualisateur JUMP [Ramsey, 2004isda forme d’un plug-in.

Nous présentons plus en détail notre environnerdentravail, c'est-a-dire l'interface
d’appariement de données géographiques développéla plate-forme GeOxygene. Cette
interface a été mise en place par le laboratoir6&0Qors du projet [BDCARTO-BDTOPO,
2005] et améliorée lors d'un stage au laboratoi@GCT [Teng, 2006]. La visualisation des
résultats d’appariement est une vraie problémat&ueaison de la complexité des données
géographiques. Généralement, l'interface est bagéan affichage multi-fenétres. Ainsi, en
fonction de notre besoin nous pouvons utiliser déwis ou quatre fenétres.

Figure 71.Interface de l'appariement de données géographigmesiode multi-fenétres

Supposons gue nous avons deux bases de donnégariegBDG et BDG. L'interface
de visualisation des résultats d’appariement denéles est représentée en Figure 71. Les
bases de données sont affichées en haut,;BEDgauche et BD£&A droite. En bas a gauche,
nous avons les deux bases de données BEEGBDG superposées ainsi que les liens
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d’appariement illustrés par des traits entre lgststhomologues. Un zoom sur cette fenétre
est montré en Figure 72.

Figure 72. Exemple d’'affichage des résultats d’appariemerdaieées entre deux lignes

Le bilan des objets d'une base de données, c'ése-des objets appariés et non-appariés,
appartenant soit a BOGoit & BDG (en occurrence il s’agit de BDY; peut étre visualisé
dans la fenétre en bas a droite. Dans I'exemptiessus, les objets qui ne sont pas appariés
sont affichés en rouge, et les objets appariés affithés en vert ou en jaune selon
l'évaluation du lien d’appariement. Cette évaluatipermet de mieux visualiser les
éventuelles erreurs d’appariement, c'est-a-direolgets qui ont peut-étre été appariés par
erreur [ BDCARTO-BDTOPO, 2005].

Cette interface d’appariement permet égalementéwaduation interactive des résultats
d’appariement, c'est-a-dire que nous pouvons agrlles résultats d’appariement, en les
parcourant un par un et en zoomant a chaque foie sésultat. De plus, lorsque nous nous
focalisons sur un couple d'objets appariés dabsiiele I'évaluer, nous pouvons faire afficher
les attributs des objets appariés et donc les canpgigure 73). Ainsi, I'évaluation
interactive peut étre plus efficace.
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Figure 73.Exemple d’analyse des résultats en utilisant laparaison des attributs

D.1.3  Schéma conceptuel de données

Le schéma conceptuel de la plate-forme GeOxygenigec plusieurs paquetages : Spatial
(les classes liées a la géométrie et a la topoldegeobjets géographiques), SRC (les classes
relatives aux systémes de coordonnées), Geosclammteft les différents schémas définis
par l'utilisateur), etc.

Nous présentons d’abord les principales classdgad®qui nous intéressent et qui ont été
utilisées pour la mise en ceuvre de notre procebappariement. Il s’agit essentiellement des
classes d'objets contenues dans le paquetage ISgatsuite, le schéma conceptuel de
données que nous avons réalisé est illustré atiééta

D.1.3.1 Classes de GeOxygene utilisées

La classe mere de tous les objets géographiques ldgplate-forme GeOxygene est la
classeFT_Feature Par conséquent, toutes les classes géographitplles, que « Points
remarquables du relief », « Trongon de route »ondon Hydrographique », etc. en héritent.
Cette classe est une classe abstraite, c'est-gulete ne peut pas étre instanciée. La classe
FT_Featureest reliée a la classeM-Objectqui représente la géométrie (Figure 74). Ainsi,
chaque objet géographique posséde une géométnguétre une primitive de base a savoir
point, ligne, surface ou une agrégation de priragide base. La clas&M_Objectest une
classe mere pour plusieurs classes représentaggolmétrie d’'un objet géographique. La
classeElementCarteTopaeprésente la classe relative a la topologie (naara face). Un
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élément de la carte topologique a également uneéféie. Cette famille de classes n’est pas
issue des normes ISO. Elle a été développée au TEQ@Ir faciliter la mise en ceuvre de
processus s’appuyant fortement sur la topologie.

Figure 74.Les classes d'objets relatives a la géométrieobigts géographiques

La partie du schéma de données liée a I'appariededbnnées est illustrée en Figure 75.
La classd=T_FeatureCollectiorest une agrégation de la claB3e Featurequi peut porter un
index spatial. La clasdeataSetest la classe mére pour tout jeu de donnéesrdgitésente un
jeu de données, que ce soit une zone d'une bakendées ou seulement un théme, et elle est
composée d’'un ensemble d'objets de la cld&spulation Le lien d’agrégation récursive
permet la définition des relations entre les jeexddnnées. La clasB®pulationcontient tous
les objets d’'une classe héritant de la claB3e Feature Par exemple, si nous voulons
apparier deux jeux de données représentant leuésesier d’'un département, nous avons
deux populations « populationd® et « populationJp».

La classeEnsembleDelLiengst une agrégation de liens d’appariement contelesn
résultats d’appariement de deux jeux de donnéesohljit Lien définit la relation entre les
objets homologues. La clasksien hérite également de la cladsE_Feature Cette solution a
été choisie afin qu’'un objet de la cladsen ait une géométrie qui soit sa représentation
graphique.

Figure 75.Classes d’objets de base de la plate-forme GeOr\@ande utilisateur]

La topologie dans la plate-forme GeOxygene estaefh travers la carte topologique
[David, 1988]. Comme lillustre la Figure 76, lartatopologique est composée de plusieurs
classes Nceud Arc, Face Groupe Globalement, la carte topologique permet de nieetél
des relations topologiques telles que : un arc acend initial et un noeud final, une face est
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composée d’arcs, un arc a une face a gauche efaoaea droite, etc. La clas§groupe
représente une agrégation de nceuds, d'arcs efcee;falle est utilisée dans le cadre de
'appariement de données. Par exemple un carreépuésenté par des arcs et des noeuds peut
étre modélisé par un objet de tyBeoupe Une carte topologique peut étre aussi un réseau,
c'est-a-dire la carte topologigue sans faces oueaméne carte spaghetti, c'est-a-dire sans
relations topologiques (dans ce cas le terme di ¢apologique est utilisé par abus de
langage). Par exemple, pour apparier le theme dinddt il n’est pas nécessaire de créer une
topologie, alors que pour le théme routier I'insiation de la topologie peut étre utile.

Figure 76. Schéma conceptuel de la Carte Topologique défimsdi plate-forme
GeOxygene [David, 1988]

D.1.3.2 Schéma des données proposé pour l'appariement

Notre processus d'appariement doit étre capablppdider des données géographiques.
Afin de l'implémenter pour le valider, nous avonahbrd défini un schéma de données
(Figure 80). Les résultats d’appariement sont gisdans la clasénsembleDeLiens

Le schéma de données est composé de deux grandgegrde classes: les classes
géographiques, qui contiennent des objets ayangéométrie, et les classes spécifiques a la
théorie des fonctions de croyance, qui contiendestobjets sans géométrie. Nous présentons
de fagon plus approfondie les classes composarmtetesgroupes avec leurs attributs.

Les classes géographiques

Nous avons défini quatre classes géographiqueshéntent de la classeT_Feature
(Figure 77) :

- Les classeRefet Compsont les jeux de données a apparier,

- Les classe®bjetRefet ObjetComp: dans le processus d’appariement nous choisideons
sens de I'appariement, c'est-a-dire que pour lggtot’'un jeu de données nous cherchons
des objets homologues dans l'autre jeu de donm&ms. une meilleure compréhension,
nous appelons le jeu de données dont nous parl@®objets un par un afin de trouver
des homologues le jeu de données de « référeratd’autre jeu de données dans lequel
nous cherchons des candidats a l'appariement ledgedonnées de « comparaison ».
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Signalons que les termes de référence et de companaont aucun lien avec la qualité
des jeux de données.

Le choix du sens de l'appariement dépend des derinépparier et de la cardinalité des
liens souhaités. Un appariement dans les deuxprnstre également mis en place.

Un objet de la classeObjetRef posséde deux attributs: commentaire et
écartPremierDeuxiemeMax. Le premier renseigneesuédultat de 'appariement, c'est-a-
dire si I'objet a été apparié ou pas et aussi lssea’un non-appariement. La cause d’un
non-appariement peut étre qu’il n'a pas de candjdatie les sources sont en conflit ou
encore que I'hypothése NA (« non-apparié ») a ktés@. Le deuxiéme attribut renseigne
sur la fiabilité de l'appariement de cet objetst'a-dire 'auto-évaluation. La valeur de
I'attribut correspond a I'écart entre la valeur nmaale de la fonction de décision attribuée
a I'hypothése choisie et la deuxiéme valeur detfetion de décision attribuée a une autre
hypotheése.

Un objet de la classBbjetRefpermet de définir le cadre de discernement, é'atite les
candidats a l'appariement. Pour chaque objet deldaseObjetRefil y a un objet
CadreDeDiscernement.

Figure 77. Extrait du modele conceptuel de données : lesetagéométriques

Les classes spécifiques a la théorie des fonctlergoyance

Les classes spécifiques a la théorie des fonctiensroyance sont les classes liées a la
définition des candidatsCadreDeDiscernemenRéférentielDeDéfinitiongt des hypotheéses
(Hypothése HypothéseSimpJe HypothéseRéférentielDeDéfinitiorCadreDeDiscernement-
Local), les classes permettant la modélisation des esited’appariement Qritere,
CritéereEcartDistance CritereSémantiqueetc.) et enfin la classe qui permet la prise de
décision EnsembleHypothéses)

- La classeCadreDeDiscernemergst associée aux candidats a l'appariement Cg;...
Cn, c'est-a-dire les instances de la cla@bgetComp Chaque objet de la clas®bjetRef
définit un seul et unique cadre de discernemeistttiibut seuilDeSelectiomeprésente le
seuil de sélection des candidats, c'est-a-direideartte maximale jusqu'a laquelle un
objetComppeut étre apparié avec whjetRefen cours d’analyse. Cette classe contient
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aussi les méthodes qui déterminent les cadressderdement locaux et le référentiel de
définition ainsi que la méthode qui permet la camalsion des candidats,

RéférentielDeDéfinition elle modélise la combinaison des hypothesesretsdéfinir les
hypothéses possibles pour un appariement d’un.digetelation entre les candidats et les
hypothéses associées est faite par le lien entatseRéférentielDeDéfinitioret la
classe HypothéseRéférentielDeDéfinitioar conséquent, si lors de la décision une
hypothese est choisie, par exemplppG, nous pouvons récupérer le candidat en
correspondance, en occurrence le candidat @our pouvoir créer ensuite le lien
d’appariement,

CadreDeDiscernementLocal cette classe permet l'analyse individuelle de qolea
candidat (voir Figure 78). Un cadre de discernemenal contient uniquement les
hypothéses définies par I'approche des sourcesadisées, c'est-a-direappG, & appG

et @.

Sur un objetCadreDeDiscernementLocaleux opérations sont possibles : l'initialisation
des masses des croyance pour les hypotlagpgeE3d JappG et Qet la fusion des critéres.
La premiére opération permet la détermination deetwles masses de croyance relatives
au candidat en cours d’analyse, issues de tousrigses d’appariement qui se sont
prononcés individuellement, c'est-a-direi(appG), mu(& appG), m(Q), mx(appG),
mp( appG)et my(Q), etc. La deuxieme opération consiste a fusionegrmasses de
croyance issues de chaque critere d’appariement.

Figure 78. Extrait du modele conceptuel de données : anatghieiduelle de chaque candidat

Exemple d’'instanciation
Supposons que nous cherchons a apparier un objgtettqu’aprés I'étape de sélection,

nous avons deux candidats a I'appariemeneCG. Dans ce cas de figure I'instanciation de
notre modeéle est la suivante : un objet de la ea&bjetRef définit un objet de type
CadreDeDiscernement qui contient trois éléments {G, NA} et qui définit un objet de la
classe ReferentielDeDefinition. Ce dernier possiedecléments {C C,, NA, (G, &), (Ci,
NA), (G, NA) et (G, G, NA)}. Etant donné que nous avons deux candidatss avons deux
objets instanciés de la classe CadreDeDiscernenoeatl Pour chaque objet de cette
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derniére classe nous initialisons d’abord les masde croyance, puis nous les fusionnons
pour chaque critéere.

Hypothése elle modélise toutes les hypothéses possiblassant soit des hypothéses
simples, par exemplappG, qui signifie que l'objebbjetRefest apparié avec le candidat
Ci, soit des propositions (union d’hypotheses simplea),exempld appG, appG, NA}
qui signifie que I'objet est soit apparié soit aveccandidatC,;, soit apparié avec le
candidatC,, soit pas apparié du tolElle est la classe mere des clagdgpothéseSimple
et HypothéseRéférentielDeDéfinition

HypothéseSimplecontient uniquement les hypotheses simples tellesappG appG,
appG, etc.,

HypotheseRéférentielDeDéfinitiortontient toutes les propositions possibles, c'atitea
{{ appGl}, { appG}, { appG appG}, {NA}, {appG, appG, NA}..{ A},
Un extrait des trois classes est présenté en Fifure

Figure 79. Extrait du modele conceptuel de données : dédfimities hypothéses

Critére: cette classe est la classe mére de toutes dssesl modélisant un critére
d’appariement. Ce schéma de données contient senides classes relatives aux criteres
gue nous avons utilisés dans le processus d’appaniede données. Bien évidemment
d’autres critéres, c'est-a-dire d’autres classesivgnt étre rajoutés. Toutes ces classes
contiennent quatre opérations (initialiseMasseApgy;i initialiseMasseAppPasCi (),
initialiseMasselgnorance ()) qui permettent d'mliser les masses de croyance pour les
hypothéseappG, dappG et Q conformément aux courbes présentées dans le ah&pitr

A part les classe€ritereNomDObjetet CritereTopologique chaque classe posséede au
minimum un attribut qui renseigne sur les seullssités sur les courbes du chapitre C.
Notons que ces classes contiennent une seulegegban processus d’appariement,

MasseDeCroyance elle représente la masse de croyance, associfme dhypothese,
instance de la clas$typothese

EnsembleHypothésesette classe hérite de la claggesembleDelienst elle contient
toutes les hypothéses retenues lors d'un procesappgariement de données. La décision
est prise, en fonction de notre besoin, en s’apmugar les mesures de crédibilité, de
plausibilité ou de probabilité pignistique.
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Figure 80. Modele conceptuel de données du processus d'appant basé sur la théorie des fonctions de croyance




D.2 Etude des points remarquables du relief

La premiere étude que nous avons réalisée afirétgrdiner la validité de notre approche
concerne l'appariement de points remarquables lief.réprés la présentation des jeux de
données que nous avons utilisés, nous montrongdedtats que nous avons obtenus. Enfin,
une évaluation des résultats et une discussionpsopbsées a la fin de cette sous-partie.

D.2.1 Présentation des données

Les données gue nous avons utilisées sont issudsuctebases de données géographiques
de I'IGN, la BDCARTO® et la BDTOPO®, et concerndes points remarquables du relief.
Les deux bases de données géographiques présdeseniveaux de détail différents et elles
ont été produites pour répondre a des besoingefilfe.

La BDCARTO® a été produite pour faire de la carépdrie a I'échelle de 1 : 100 000 ou
1: 250 000 et pour réaliser des analyses a desaumvrégionaux et départementaux. La
précision de la base est de un a plusieurs décesnditle a été également créée pour des
études de réseaux, elle s'intéresse donc a la mad@nt les objets sont connectés. Les
données géographiques de cette base de donné&npent des images SPOT pour le théme
de l'occupation du sol et des cartes a I'échell& d&0 000 pour les autres themes. La base de
données est régulierement mise a jour a partiiveests sources.

La BDTOPO®, quant a elle, devenue le référentigjrande échelle, est une base de
données de précision métrigue [BDTOPO, 2001]. Hllend en compte les détails
topographiques et donne une position précise dggsoltlle est utilisée pour réaliser des
cartes topographiques a I'échelle de 1 : 25 0Qfbet faire des études a grande échelle. Les
données proviennent principalement d’'images stéofugues aériennes et d’enquétes
complémentaires faites sur le terrain (opérationataplétement).

La différence de niveau de détail entre les deusebade données géographiques est
illustrée en Figure 81.

Figure 81. Représentation des points remarquables du relies th BDCARTO (a gauche) et
la BDTOPO (a droite)

Nous avons utilisé dans nos expérimentations odux jde données représentant cing
départements francais : I'Aude (11), les Pyrénétsnfiques (64), les Pyrénées-Orientales
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(66), la Haute-Garonne (31), le Rhéne (69). Préxsispue nous avons mis au point notre
approche d’appariement de données sur le départeGienet qu’ensuite nous l'avons
appliguée sans aucune modification aux autres thpants pour I'évaluer. Ces jeux de
données ont été choisis en raison du caractére agex des départements. Ces
départements présentent une hétérogénéité assezamiative du territoire francais avec des
zones de plaine, de montagne ou de bord de malépartement 69 a été choisi afin de tester
notre approche sur une zone montagneuse diffédagequatre autres départements qui se
trouvent dans les Pyrénées.

Dans le Tableau 9 nous présentons pour chaquetdgmant la surface et la pente du relief
ainsi que le nombre d’objets géographiques présdgsms chaque jeu de données, chaque
objet géographique représentant un point remargqudhl relief. La pente pour chaque
département représente la valeur moyenne des pentggnnes des communes du
département. La valeur moyenne de la pente etrt'égae illustrent I'hétérogénéité du relief
du département. Ainsi, plus la valeur moyenne les€é, plus le département est montagneux
et plus I'écart type est élevé, plus le reliefreérogene. A titre d’exemple, la pente moyenne
pour un département plat, par exemple la Loire rAidme est de 26 et pour un département
vallonné, par exemple, la Savoie est de 361.

JD1 et JD2 signifient les jeux de données extragpectivement de la BDCARTO et de la
BDTOPO. Un point remarquable du relief, qu’il apjerne a la BDTOPO ou a la
BDCARTO, possede deux attributs : la nature dgdioét le toponyme.

Dépt 11 Dépt 31 Dépt 64 Dépt 66 Dépt 69
Aude Haute- Pyrénées- | Pyrénées- Rhbéne
Garonne | Atlantiques| Orientales
JD1|JD2 | JD1 | JD2 | JD1| JD2 | JD1 | JD2| JD1| JD2

Surface 6 139 6 309 7 645 4116 3249
planimétrique
(km?)

Pente moyenne
(%) [/ eécart-| 166/116 138/ 139 151/ 126 241/ 161 145/ 8L
type

Nb objets 307 | 3358 110 | 504 | 365 196% 360 214590 | 504

Tableau 9. Nombre d'objets dans les jeux de données utilisés les expérimentations, et
les caractéristiques des départements couverteppux de données

Nous montrons a titre d'illustration sur la Figu82 les classes d'objets de la BDCARTO
et BDTOPO qui représentent les points remarquahleglief.
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Figure 82. Classes d'objets de la BDCARTO et de la BDTOPO ésgmtant les points
remarquables du relief

La localisation des données est imprécise d'uné ger définition, la limite entre une
vallée et une montagne n’étant par exemple pasiparfent définie, et d’autre part par le
choix de représentation géomeétrique, une valléarmuplage sont représentées par un point.
De plus, au sein d'un méme jeu de données, lagiwécde la localisation est différente,
puisque des concepts tels que le pic ou le sonsuoat, représentés de la méme maniére que
des concepts qui ont une plus grande étendueueltagallée ou la plaine.

Les points remarquables du relief possedent unntpope. Cette information est trés
importante et peut étre considérée comme un idemtifCependant, les objets homologues
peuvent avoir différents toponymes, en particldieraison :

1. des écarts issus des différences de prononcigpan,exemple « Munhoa » et
« Monhoa »,

2. de limprécision, quand des entités possédant lemen@&oponyme ont des
localisations différentes, par exemple « Vallée\Glentin » dans le département

64,
3. de lutilisation du nom officiel et du nom dusageour la méme entité
géographique,

4. enfin il est possible que la méme entité du morége possede un toponyme en
francais dans un jeu de données et un toponymedsais la langue locale dans
l'autre base. Ce cas de figure se rencontre sudamns$ les régions proches d’une
frontiere avec un autre pays ou dans les régiomsusieurs langues existent.

La mise en correspondance de l'attribut natureogtile méme intitulé (« cirque » dans la
BDTOPO, « cirque » dans la BDCARTO) nous semble édhiate. Cependant, dans la réalité
tous les objets qui ont la méme nature ne sonhpawlogues, et parfois des objets qui ont
des natures légerement différentes peuvent étr@logoes. Ceci est di au niveau de détail
de la classification dans les deux bases de donRéegxemple dans la BDCARTO il y a des
concepts qui sont regroupés et représentés avewitae valeur de lattribut nature (par
exemple « sommet, créte, colline »), alors que ¢wBOTOPO ils sont bien séparés, c'est-a-
dire « sommet », « créte », « colline ». De plasydleur de I'attribut nature peut designer un
seul concept dans la base, et un regroupementrae@s dans l'autre base. Par exemple un

objet géographique de nature « rocher » désignghaas, un éboulis, un pierrier ou bien un
rocher.

Méme si les deux bases de données ont été proghaites méme producteur, il s'avere
gue la classification n’est pas toujours la mémesdas deux bases de données. Le concept de
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« cluse » (« une gorge transversale dans un pdiliaal, c'est-a-dire un pic dont la convexité
est tournée vers le haut » d’aprés Larousse) gedrmans la BDTOPO rattaché au concept de
« gorge » et dans la BDCARTO au concept de « eslsage ». Cette information est présente
uniguement dans les spécifications des bases d&dsnPar conséquent, il s’avere que pour
des cas difficiles, nous devons gérer l'incertituclest-a-dire autoriser d’apparier des objets
de natures différentes mais proches.

Il existe aussi souvent des confusions relativés @ature des objets, lorsqu’il s’agit de
concepts qui sont trés proches d'un point de vueaséique. Les concepts de pic et de
sommet sont différents: un pic représente « un nsetmpointu d'une montagne »
[BDTopoPays, 2002] tandis qu’'un sommet représente goint haut du relief caractérisé par
un profil abrupt ». Pourtant, il arrive que la méemgité du monde réel soit de nature « pic »
dans un jeu de données et de nature « sommet >alatne jeu de données. Cette confusion
est liée sirement aux points de vue différentsogesateurs qui ont réalisé la saisie de la
nature des objets, mais aussi a la définition @es doncepts a travers les adjectifs « pointu »
et « abrupt » pouvant faire référence a la méméé&éa

Utiliser seulement un critére basé sur une mesar@rdximité ne donne pas de bons
résultats parce que l'objet homologue n'est pagotosa I'objet le plus proche. De la méme
maniere, utiliser seulement le critére toponymicue sémantique peut engendrer des
incohérences, puisque par exemple un col et un sbmeuvent avoir les mémes toponymes.

D.2.2 Tests

Afin de tester notre approche d’appariement de desrpour les points remarquables du
relief, nous avons utilisé le critere d’écart desipon, le critere toponymique et le critére
sémantique. Nous n'avons pas utilisé l'altitudeisgue cette information n’est pas présente
dans la BDCARTO. Une possibilité est d'utiliserbase de données altimétrique (BDALTI)
de I'IGN et donc de définir un critere basé sutec@tiformation.

L'appariement des points remarquables du reliefsisbe, pour chaque objet du jeu de
données moins détaillé (BDCARTO), a chercher d'dbales candidats potentiels a
'appariement dans le jeu de données plus dé(@METOPO). Etant donnée la spécificité des
données, nous cherchons des liens d’appariemeptrdnalité 1: 1, c'est-a-dire un objet
géographique de la BDCARTO correspond & un objeggphique de la BDTOPO.

Les candidats a l'appariement ont été sélectiommesitiisant un seuil qui dépend en
général de la précision des jeux de données arrdit la connaissance de I'erreur moyenne
sur la position des éléments présents dans ces bask la nature des objets. Un seuil de
sélection élevé permet de prendre en compte l'imgioh dans les données et de sélectionner
tous les homologues potentiels. Ainsi, nous somieEsurés que tous les homologues
potentiels ont été sélectionnés, et que le cadmisbernement est exhaustif. La raison pour
laquelle nous avons choisi de fixer le seuil dec@n en fonction de la nature des objets est
la réduction de la complexité algorithmique. Eregféi nous avons de nombreux candidats, la
complexité algorithmique augmente, puisque d’'und panombre d’hypotheses possibles
augmente exponentiellement avec le nombre de caisdiét d’autre part nous analysons
chaque candidat indépendamment des autres eteensuis fusionnons les candidats.

Pour les objets géographiques représentant unié datimonde réel ponctuelle, tels que les
sommets, les cols, les pics, nous avons choisieult de 1 km, tandis que pour les objets
géographiques représentant une grande étenduexgaple une vallée ou une plage, nous
avons choisi un seuil de 10 km.



D.2.2.1 Paramétrage des courbes pour l'initialisation des masses deoyance

Comme nous l'avons vu au chapitre C, l'initialisatides masses de croyance nécessite de
calculer des distances et de déterminer les famtite croyance. Les fonctions de croyance
ayant été deéfinies au chapitre C, il ne reste glua définir les seuils. Nous discutons dans
cette sous-partie du paramétrage des courbes igpésifa chaque critere utilisé, c'est-a-dire
des distances et des seuils que nous avons déésrafin de réaliser nos expérimentations.

Critere d’écart de position

Pour mesurer I'écart de position entre deux olgétsgraphiques représentant deux points
remarquables du relief appartenant a deux jeuxaiméks différents, nous avons utilisé la
distance euclidienne planimétrique. Les courbdgséis sont celles qui ont été illustrées au
chapitre C (paragraphe C.2.1.1). Nous les rappeadtodsins le Tableau 10.

Hypothese Critéere d’écart de position

appG

2appG

Tableau 10.Représentation des connaissances pour le crigrartide position

En ce qui concerne les seuils utilisés dans lesbesugui modélisent le critere d’écart de
position, T, représente la précision des données et a étéxpérimentalement a400 m, et T
est égal au double dg,Tc'est-a-dire 800 m. Ainsi, si deux objets sevemti a une distance
supérieure au double de la précision des donnéess mroyons qu’ils ne sont pas
homologues.
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Critére sémantique

Pour étudier la pertinence de I'évaluation de kseenblance sémantique a partir d’'une
ontologie, nous avons testé deux méthodes. La prensonsiste a demander a des experts
d’attribuer des notes entre les valeurs de l'attriature qui sont des concepts ou des groupes
de concepts de nos bases de données [Aeadie 2007]. La deuxieme méthode consiste a
calculer des distances sémantiques entre les csnoefes groupes de concepts présents dans
les deux jeux de données a partir d'une taxonomidainaine [Abadie et Mustiere, 2008].

Nous avons mis en place un test qui consiste amana des experts de fournir des notes
pour évaluer la ressemblance entre les concepgsnates sont comprises dans l'intervalle [0,
1], ou O signifie une ressemblance sémantique etogal 1 signifie qu’il n'y a aucune
ressemblance. Le test réalisé ainsi que les réswtatenus sont détaillés dans ’Annexe 2.
Nous les résumons néanmoins ci-dessous.

Ce test a montré que les experts fournissent unsummeintuitive en comparant les
propriétés des concepts telles que la forme owdalikation, en plus des relations de
spécialisation. Prenons par exemple les conceftse » et « colline ». Les deux concepts
ont physiguement la méme forme mais n'ont pas Iémes propriétés, c'est-a-dire que la
dune est un monticule de sable alors que la collisteune petite élévation de terre. Les
experts les évaluent comme proches d’un point @eséumantique en raison de leurs aspects
semblables. Les résultats montrent également I'itapoe du point de vue de chacun des
experts et les ambiguités que celui-ci peut engenéhar exemple, le concept de cirque est vu
par quelgues experts comme une montagne et paresazomme une dépression. Cependant,
ces ambiguités nous poussent a des réflexionsaphpdes et sont exploitables par exemple
pour la validation d’'une ontologie de domaine.

La plus grande difficulté pour les experts concdenegroupement des concepts, tels que
« dune, plage », « sommet, créte, colline » ouvette, dépression ». Ainsi, autant la paire
« plaine, plateau »-« plaine-plateau » est facéealuer parce que les deux paires contiennent
les mémes concepts, autant la paire « dune, plagdume, isthme » est beaucoup plus
complexe. La méme difficulté est rencontrée lorgguloivent évaluer un regroupement de
concepts avec chaque concept composant le groopene par exemple « sommet, créte,
colline »-« sommet », « sommet, créte, collinecekine », etc. Face a ces probléemes et
n'ayant pas de contrainte de notation, les expartsoté de facon hétérogene.

Globalement, les notes fournies par les experts lavantage de leur finesse et
l'inconvénient gu’elles ne sont pas homogenessellrient d’'un expert a l'autre, sauf pour
les cas évidents.

La deuxieme méthode d’évaluation de la ressembla@rantique testée entre les
concepts s’appuie sur une taxonomie de domainenobteau laboratoire COGIT par
extraction automatique des spécifications des bdsedonnées géographigues [Abadie et
Mustiére, 2008]. Ainsi, afin de comparer les difiétes natures, nous avons utilisé une
distance sémantiquk [Wu et Palmer, 1994], présentée dans la partie2/34

Afin de gérer la difficulté de comparaison causée Ip regroupement de concepts, nous
avons choisi de comparer les concepts composamblge et de garder la valeur maximale
obtenue. Par exemple, pour deux groupes « dunge plat « dune, isthme » nous calculons
les différentes valeurs de similarité « dune »-medy, « dune »-« plage », « isthme »-
« dune », et « isthme »-« plage », et nous ne cans finalement que la valeur de similarité
« dune »-« dune ». Nous remarquons en Figure 88 &ligure 84 que le concept « isthme »
n'apparait pas dans notre taxonomie. Par conségoerthoix a été retenu dans le but de



favoriser les appariements entre objets géographigiont les valeurs des attribuiature
possédent au moins un terme en commun.

Aprés avoir comparé théoriquement les distancesnabts par les deux méthodes, nous
avons remarqué que la taxonomie est utilisableepgue globalement elle est cohérente avec
les experts. Cette cohérence montre l'intérét deanomie puisqu’elle est plus facile a
mettre en ceuvre. La taxonomie présente donc unl gneamtage, car il est difficile de trouver
un ensemble représentatif d’experts disponibles pealuer la sémantique des concepts pour
chaque theéme de la base de données. De pluscobirence a été validée au moyen des tests
d’appariement que nous avons réalisés sur deuxtdépents : 64 et 69. Plus précisément,
nous avons apparié les jeux de données en utilsamhesures données par les experts et les
mesures calculées automatiqguement a partir de xlandanie de domaine. Les résultats
obtenus sont identiques. Ceci montre aussi gque,meomous l'espérions, grace a la
combinaison de critéres, notre approche est pesibtderaux variations des mesures qui ne
sont pas trop importantes. Précisons que la tax@nest valable surtout parce gu’elle a été
définie a partir des spécifications des bases daéhls que nous souhaitons apparier.

Par conséquent, nous avons décidé d'utiliser lanamie de domaine pour évaluer la
sémantique des concepts. Ce choix a été favorisaign de I'automatisation de I'étape de
calcul des distances sémantiques, par le fait gue disposons déja d'une telle taxonomie et
gue les tests comparatifs que nous avons faitsremtnine cohérence entre la taxonomie et
les tests auprés des experts.

La taxonomie de domaine utilisée pour les pointsarguables du relief est composée de
deux grandes classes : entité du relief terrestie fa Figure 83) et entité maritime (voir la
Figure 84).

Figure 83. Taxonomie pour la classe entité du relief terredtapres [Abadie et Mustiére,
2008]
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Figure 84.Taxonomie pour la classe entité maritime d’aprésajdie et Mustiere, 2008]

Les courbes utilisées sont celles qui ont été w&fiau chapitre C. Nous les rappelons ici
dans le Tableal.

Hypotheésg Critére Sémantique

appG

BappG

Tableau 11.Représentation des connaissances pour le créarargique
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Le seuil S défini dans les courbes qui modéliserntritére sémantique a été fixé a 0,6,
c'est-a-dire qu’a partir d’'une distance sémants@rieure a 0,6, deux objets géographiques
ont tres peu de chances d’étre homologues. A diggemple, pour appréhender ce seulil,
notons que la distance sémantigue (dommet, montagne) est égal a 0,4, (d pic »,

« sommet ») est égal & 0,5%,(d pic »-« escarpement ») est égal a 0,8.

Critére toponymique
Le toponyme d'un point remarquable du relief signife nom du lieu. Le critére

toponymique a un poids élevé lorsque deux objesgmdhiques possedent le méme
toponyme.

Afin de comparer deux toponymes, nous avons cheigiesure de similarité définie par
[Samalet al, 2004] dans la partie A.4.2.2. Nous rappelonsdaure ici :
nombrede mots
valeurMax

coeffiCiens e = =L
(nombrede mots + nombrede mots ) / 2

Nous avons retenu cette distance d’'une part enrraie sa simplicité et de sa rapidité de
calcul, et d’autre part en raison des caractéussqdes données utilisées. Le cas ou un
toponyme du jeu de données;JBst composé d'un toponyme du jeu de données JD
correspondant suivi d’un autre toponyme, est frétjdans les données représentant les points
remarquable du relief, par exemple « col de pegrelu port vieux de sallent » dans; X2

« col de peyrelue » dans D

Nous donnons a titre d’illustration un exemple dkewl de distance entre deux toponymes.

col peyrelue port vieux sallent
col 1 0,125 0,625 0 0,25
peyrelue 0,125 1 0,25 0,25 0,125

Tableau 12.Matrice « mot-mot » pour deux toponymes et lesuressde similarité entre les

mots

Les valeurs du Tableau 12 illustre la similaritérenles mots composant les deux
toponymes, apres avoir éliminé les mots de liai€taite derniere s’appuie sur la distance de
Levenshtein et est calculée de la maniéere suivante

d Levenshtei

similarité(mot,, mot,) = 1-
max(longueurdu motlJongueurdu mot2)

A partir de ces valeurs de similarité, le coefiitiele similarité proposé par [Sanslal,
2004] est égal a :

coefficiemy; e = ﬁ =0,57

Rappelons que notre approche est basée sur desesesudistance. Par conséquent, la
distance toponymique est le complément du coefficde similarité, c'est-a-dire 0,43.
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La distance toponymique que nous avons choisie gieden déterminer si I'écart est di a
une variabilité linguistique, a une erreur de fEppu si les toponymes sont semblables. Par
contre, elle ne suffit pas a lever l'ambiguité duémprécision ou celle due a I'utilisation de
noms différents comme le nom officiel et le noms#ige. Afin de remédier a ce manque,
nous proposons une modélisation plus souple pouaritere toponymique, afin de ne pas
rejeter un candidat s’il posséde un toponyme cotmplent différent de l'objet en cours
d’analyse. Cette modélisation consiste a donnensndé poids a I'hypothesdappG et plus
de poids a l'ignorance.

Les courbes utilisées sont celles qui ont été w&fidans le chapitre C, section C.2.3.2.
Nous les rappelons ici dans le Tableau 13.

Hypothese Critére Toponymique

appG

—appG

Tableau 13.Représentation des connaissances pour le criteomymique

Le seuil S défini dans les courbes qui modélisertdritére toponymique a été fixé a 0,7,
c'est-a-dire qu’environ 30% des lettres ne se nelskent pas.

D.2.2.2 Résultats des expérimentations: exemples

Nous montrons dans cette sous-partie quelquestatsualappariement que nous avons
obtenus. Nous avons également testé d'autres amwmod'appariement de données
ponctuelles. Il s’agit de I'approche proposée Bedfiet al, 2004] et de celle qui a été
implémentée par le laboratoire COGIT, lors d’'unedét interne a "GN [BDCARTO-
BDTOPO, 2005]. Nous avons expliqué plus en détailsde chapitre A I'approche proposée
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par [Beeriet al, 2004] qui, rappelons-le, s'appuie uniquementlaugéométrie des objets et
est basée sur des mesures de probabilités cal@ufgaasir de la distance euclidienne.

En ce qui concerne I'approche de laboratoire COG@IIE, est basée sur un enchainement
des deux criteres basés sur la géométrie et lanyope. Ainsi, deux objets sont appariés si la
distance de Levenshtein est au maximum 1 ou Sponyme d’un jeu de données commence
par celui de l'autre jeu de données. Dans le casapies la comparaison des toponymes,
plusieurs candidats existent, le choix de I'objepparier est réalisé en fonction de la distance
euclidienne, i.e. n’est conservé gue le candidpius proche.

Pour mieux comprendre les illustrations des résuttappariement obtenus, précisons que
dans le cas ou les résultats que nous illustronsone pas identiques aux résultats obtenus
avec au moins une des autres méthodes, nous kaigret nous lillustrons par une image
gui montre les résultats obtenus par cette autthadé. Lorsque le résultat est similaire,
aucun commentaire n’est fait.

Sur les figures suivantes montrant les résultags, dbjets de la BDCARTO sont
représentés par des cercles pleins roses et letsalg la BDTOPO sont représentés par des
croix grises. Les courbes bordeaux représentebiades de niveau.

Un exemple typique d’appariement sans ambiguit@adets remarquables du relief est
illustré en Figure 85. L'objet ayant le toponymeitzigagna » de la BDCARTO est bien
apparié avec son homologue dans la BDTOPO. Darmsaseles objets homologues sont
proches 'un de l'autre, ont le méme toponyme ehdane nature (sommet).

Figure 85.Exemple typique de résultat d’'appariement des pa@marquables du relief

Le résultat d'appariement illustré en Figure 86 audpne montre que notre processus
d’appariement n'apparie pas nécessairement a t'tbj@us proche. L'objet de la BDCARTO
« pic de cortaplana » est bien apparié avec somlogue dans la BDTOPO appelé « pic de
cortaplana » et non pas avec l'objet le plus pro&h@ous utilisons l'algorithme de [Beet
al., 2004] (voir la Figure 86 a droite ), I'objet «cpde cortaplana » est apparié a I'objet le plus
proche de la BDTOPO, « porte sainte engrace ».
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Figure 86. Résultat d'appariement illustrant le fait que l®qessus n'apparie pas au plus
proche objet (a gauche) et résultat d’appariemasé Bur 'approche géométrique de [Beéri
al., 2004] (a droite)

Figure 87.Résultat d'appariement illustrant le fait que tegessus apparie deux objets ayant
des toponymes différents (a gauche), et résultappdiriement basé sur l'approche de
[BDCARTO-BDTOPO, 2005] (a droite)

Nous illustrons sur la Figure 87 a gauche un exerdpl résultat d’appariement ou notre
processus apparie deux objets ayant des toponyiffésents. L'objet appartenant a la
BDCARTO possede un toponyme en francais : « trAneod» tandis que son homologue
dans la BDTOPO possede un toponyme écrit en b&arratiuron d’'aurey ». Ce résultat est
possible grace a la flexibilité des courbes désimeur le critére toponymique, c'est-a-dire
gue méme si les toponymes sont différents, le dandien occurrence l'objet « turon
d’aurey », n'est pas rejeté.

L'algorithme de [Beeri et al., 2004] donne le mérésultat, tandis que l'algorithme de
[BDCARTO-BDTOPO, 2005] n'apparie pas les deux abjen raison de la différence
importante entre les toponymes des deux objets lngues.
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En Figure 88 a gauche, nous montrons un exemplésidtat d’appariement qui illustre
gue notre processus apparie deux objets de nauakée » trés éloignés, situés a 8,5 km 'un
de lautre. Ce résultat est possible d'une partcggra la sélection des candidats a
'appariement en fonction de la nature des objétsygaphiques, c'est-a-dire que pour un objet
de nature «vallée » le seuil de sélection est @gllevé que pour un objet de nature
« sommet ». D’autre part, le résultat est posgjldee a la modélisation des courbes. En effet,
en regardant I'écart de distance, nous croyonslegiéeux objets ne sont pas homologues,
mais nous ne rejetons pas I'hypothese contrairepers elle est trés faible. Les deux objets
ayant la méme nature (condition nécessaire etsamfi®), nous sommes partagés entre
'hypothése que les deux objets sont homologudigebrance. Par contre, le fait que les
deux objets ont le méme toponyme nous améne & ccoic certitude que les deux objets
sont homologues. Par conséquent, la fusion des tmitéres fait que I'appariement est
possible.

Le méme résultat est obtenu en utilisant 'approdee[BDCARTO-BDTOPO, 2005],
puisque elle est basée principalement sur la tap@yPar contre, le résultat est différent si
nous utilisons l'algorithme de [Beeet al, 2004], comme le montre la Figure 88 a droite.
L'objet « vallée d’aspe » est apparié a I'objeples proche, « péne de lamounédeére », qui est
de nature « créte ».

Figure 88. Exemple de résultats d’appariement d’objets ti@gigr@es : avec notre processus (a
gauche), et avec l'algorithme de [Beetial, 2004] (a droite)

Nous montrons dans I'exemple illustré en Figurel'®@erét de définir I'hnypothese NA,
c'est-a-dire « I'objet n'est pas apparié » dangréecessus d'appariement. Dans cet exemple,
l'objet « pic de louesque » de la BDCARTO de natpi® n'a pas été apparié par notre
processus. Ce résultat est juste, parce que noume® en limite de département et que
'objet homologue dans la BDTOPO, ayant la mémeingaét le méme toponyme, se trouve
dans l'autre département, et ne fait donc pasepdginotre jeu de données.

Comme nous pouvons le voir dans I'exemple, cettabjeois candidats, qui ne sont pas
tres proches, portent des toponymes relativemdférelits et sont de nature différente :
l'objet « soum de louesque » est de nature « sommendis que les deux autres objets
« passe de bourroux » et « col de louesque » sonatlire « col ». La fusion des critéres et
des candidats fait qu'aucun candidat ne s’estrdjg et donc I'hypothese NA a été choisie.
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Notons que ce lien d’appariement a été évalué piie processus comme étant incertain, du

fait que les valeurs des probabilités pignistigagsbuées aux hypothéses relatives aux trois
candidats et a 'hypothése NA sont proches.

Figure 89. Exemple de résultat d’appariement lorsque l'objest pas apparié

Dans les exemples suivants, nous montrons lintéetfusionner plusieurs criteres
d’appariement.

Sur la Figure 90 a gauche, nous montrons un résiii@pariement obtenu en utilisant
seulement le critére d’écart de position et leecgittoponymique. Le processus d’appariement
n'arrive pas a apparier les deux objets homologuesescarpu » de la BDCARTO et
« l'escarpu ou pic de louesque » de la BDTOPO asomades écarts de position et de
distances toponymiques importants. En revanchsgl@ nous ajoutons le critere sémantique,
le résultat de I'appariement est amélioré (voiFigure 90, a droite). En effet, les deux objets
ayant la méme nature sont appariés, méme si l&relifte entre I'hypothése qui soutient ce

candidat, en occurrence l'objet « I'escarpu oudgidouesque », et I'hnypothese NA est faible.



Figure 90. Exemple de résultat d’appariement obtenu en aiitisleux criteres (a gauche) et

trois critéres (a droite)

Afin d’avoir une vue d’ensemble sur I'importance Klgilisation de plusieurs critéres,
nous présentons, a travers des matrices de confulds données appariées, basées sur
lattribut « Nature » des objets BDCARTO et BDTOPQOntérét d'utiliser le critere
sémantique. Le Tableau 14 représente la matrioeaiieision déterminée a partir des données
appariées en utilisant le critere d’écart de pwmsiet le critére toponymique, tandis que le
Tableau 15 illustre la matrice de confusion caleytéur des données appariées en se basant
sur les trois criteres : d’écart de position, topuigue et sémantique.

Dans la matrice de confiance les appariements raargn vert sont qualifiés de justes et
ceux marqués en rouge sont qualifiés de faux. Ramgle dans le Tableau 14, nous voyons
gue 11 objets de la BDCARTO de nature « Cap, poirgent appariés a raison a 10 objets de
nature « Cap » et a tort a 1 objet de nature « Dstieme, Plage » de la BDTOPO.
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Cuvette, dépression O 0O |0 |[0OJ0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 O |0 |O
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Tableau 14 Matrice de confusion pour les données appariées [@ département 66 en

utilisant deux critéres

Nous remarquons que lorsque les trois critéres shligés, les résultats d’appariement
sont améliorés.

D’une part, nous pouvons remarquer que de nombseaseurs d’appariement (par
exemple un objet de nature « sommet » est appa@Eum objet de nature « col » ou un objet
de nature « col » est apparié avec un objet dersatwallée ») sont corrigées lorsque le
critére sémantique est rajouté au processus d'mppant. D’autre part, il existe des cas ou
lajout du critere sémantique a comme conséqueracaldfinition de nouveaux liens
d’appariement justes. Dans le Tableau 15 nous pwuwoir que 122 objets de la base
BDCARTO de nature « sommet, créte, colline » sqpasiés avec des objets de la base
BDTOPO de nature « créte, sommet, montagne », aognrent a 120 dans le Tableau 14. Il
s’agit d’objets qui ont des homologues assez é@mgdes toponymes relativement différents,
mais qui sont de méme nature.
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Tableau 15.Matrice de confusion pour les données appariéedégartement 66 en utilisant

trois critéres

La Figure 91 montre un exemple ou une erreur d'appent est corrigée apres l'ajout du
critere sémantique. L'objet de la BDCARTO ayanttégonyme « méhatzé » de nature
« sommet » est apparié avec l'objet de la BDTOP&I«de méhatzé » de nature « col »
lorsque seuls les criteres d’écart de positionopbhiymique sont utilisés. Cette erreur est
possible en raison d’'une part d'un faible écartpdsition, et d’autre part du fait que les
toponymes se ressemblent. En revanche, lorsquétéeecsémantique est ajouté, I'erreur est
corrigée puisque l'écart sémantique entre les quec& sommet » et «col» est tres
important.

Mentionnons que le manque des courbes de niveala $tigure 91 est dd au fait que les
objets se trouvent en limite de département.
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Figure 91. Exemple de résultat d’appariement obtenu en aiitisleux criteres (a gauche) et

trois critéres (a droite)

Les exemples précédents ont illustré l'intérét deenapproche. Celle-ci a néanmoins ses
limites, que nous détaillons ci-dessous.

La cardinalité

Une premiére limite de notre approche est qu'ediindt des appariements de type 1: 1.
Nous donnons quelques pistes d’améliorations apittbéE. Nous montrons en Figure 92 a
gauche un résultat d’appariement qui est incomgl&ibjet de la BDCARTO « plages
d'anglet » de nature « plage » est apparié avdijefaode la BDTOPO « les corsaires » de
nature « plage ». L'appariement est possible pamecles objets sont trés proches et qu’ils ont
la méme nature. Dans cet exemple, nous remarquoraaysant la carte au 1: 25 000
illustrée sur la Figure 92 a droite qu'il s’agitudle agrégation d’entités dans la BDCARTO,
c'est-a-dire que l'objet « plages d’anglet » repnés 'ensemble des plages «les sables
d'or », «les cavaliers », «la barre », etc. DamsBDTOPO, toutes ces entités sont
représentées indépendamment.

Figure 92. Exemple de sur-appariement (a gauche) et cartd a25 000 de la zone

représentant notre exemple (a droite)
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Le seuillage

Sur la Figure 93 nous illustrons un exemple de -smmariement, c'est-a-dire un objet de la
BDCARTO qui devait étre apparié, mais qui ne I'eas par erreur. Cette erreur est due au
fait qu'aucun critéere ne soutient le candidat ppariement. L'objet de la BDCARTO
« gorges » a un candidat « gorges du bitet ». t&@mie entre les deux objets est de 490 m
(donc supérieure a la précision de la base de @shn& valeur de la nature des deux objets
est «vallée » dans la BDCARTO et « gorge » danBDaOPO, et enfin comme nous
pouvons le constater I'écart entre les deux top@syast assez important. Par conséquent, la
fusion des trois critéeres fait que I'hypothése N#orf-apparié) est choisie. Signalons que
lappariement a été évalué comme incertain, c'ateaque I'écart entre le premier maximum
(la probabilité pignistique attribuée a I'hypotheBBd) et le deuxiéeme maximum (la
probabilité pignistique attribuée a I'hypothése dudjet « gorges » est apparié a l'objet
« gorges du bitet » ) est inférieure a 0,5. Corargries deux autres approches que nous avons
testées, I'approche de [Beetial, 2004] n'apparie pas l'objet « gorges » a causkdart de
distance, tandis que l'approche de [BDCARTO-BDTORXD(QS5] apparie bien les objets
« gorges » et « gorges du bitet » parce qu’ellppaige principalement sur la comparaison des
toponymes et parce que le toponyme de I'objet @DO&AOPO commence avec le toponyme
de l'objet de la BDCARTO. Par contre, 'appariemest évalué comme étant trés incertain.

Figure 93. Exemple de sous-appariement

Ambiguité d’interprétation

Sur la Figure 94, nous montrons un exemple de icatdl fusion, c'est-a-dire qu’aprés la
fusion des candidats a l'appariement, la masse ciégsoau conflit est égale a 1.
Conformément a l'opérateur de Dempster, lorsqumidlit est égal a 1, la normalisation des
masses de croyance ne peut pas étre faite. Daresapgroche, afin d’étre plus prudent, si le
conflit est supérieur a 0,9, nous considérons qualun conflit et donc la normalisation n’est
pas faite. Comme nous l'avons déja dit, nous c@nsits que dans ce cas, I'appariement est
difficile et qu’il nécessite I'intervention humaindinsi, lors d’'un conflit total, le processus
d’appariement signale le conflit en émettant urriissement.
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Figure 94. Exemple de conflit de fusion

Dans I'exemple illustré en Figure 94, nous pouv@marquer que le conflit provient de la
fusion des candidats. En effet, 'objet de la BDOAR « cirque des crabioules » a six
candidats a I'appariement dans la BDTOPO, qui asséz proches. Parmi eux, il y en a deux
de la méme nature (« cirque ») et ayant le mémentope (« cirque des crabioules »). Ainsi,
lors de lanalyse indépendante des candidats, les ftcriteres d’écart de position,
toponymique et sémantique soutiennent d’'une marsemesiblement similaire les deux
candidats de la BDTOPO « cirque des crabioulestteGnalyse engendre un conflit lors de
la fusion de ces deux candidats. De plus, le doedli amplifié aprés la fusion des autres
candidats, parce qu’il y encore un candidat « @ctles crabioules » et deux candidats
« graues des crabioules » qui ont la méme valediatigbut nature (« dépression »), et qui
sont relativement proches du point de vue de ldanii® géométrique et de I'écart
toponymique.

Nous considérons que dans ce cas, c'est-a-direatgets dans la méme base de données,
tres proches I'un de l'autre et ayant le méme tgpunet la méme nature, il est difficile de
prendre une décision puisque la justesse des derad@gend de la logique de saisie de
l'opérateur. L'opérateur peut penser soit « lewdrgst ici », soit « cet endroit est un cirque ».
Dans le premier cas, un seul objet doit étre siaigs la base de données et donc le deuxieme
objet est une erreur de saisie, tandis que damelgieme cas deux ou plusieurs objets
peuvent étre saisis dans la base pour représent@éme entité. Notre processus a donc
signalé ce probleme par un conflit total et auadé@sion n’est prise.

D.2.3 Evaluation quantitative

Nous présentons dans cette partie I'évaluation tijatime des résultats d’appariement
obtenus avec notre processus d’appariement. Lestatssd'appariement ont été évalués
d’'une maniére interactive, par département. L'éatdin concerne les objets de la
BDCARTO.

D’abord, pour chaque département nous avons raalis@éférence, c'est-a-dire que nous
avons fait un appariement manuel. Pour cela, nowssa utilisé les jeux de données
géographiques appartenant aux bases de données BODXZ A&t BDTOPO. Pour des cas
difficiles pour lesquels nous ne pouvions pas s$éaliun appariement manuel, d’autres
informations ont été utilisées, telles que :
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1. la base de données altimétriques, la BDALTI deNIG

2. la base de données BDNYME de I'IGN représentanttdg®nymes des entités
géographiques sur tout le territoire francais,

3. les images aériennes,

4. les cartes a l'échelle de 1 : 25 000,

5. des experts de la cellule toponymique de I'lGN.

Une fois que l'appariement de référence a étés&alhious avons évalué nos résultats
d’appariement automatique en nous basant sur celle-

L'évaluation des résultats d’appariement par dépagnt est présentée dans le Tableau 16.

Appariement | Appariement
manuel automatiqug Précision Rappel
(nombre (nombre PP
d’objets) d’objets)
) Appariés 284 282 (1 atoft)99,7% | 99%
Départemen — _
11 Non-appariés 23 22 (0 atort) 100%  95,6%
Conflit total - 3 - -
) Appariés 96 95 (0 a tort 1009 99%
Départemen — _
a1 Non-appariés 14 14 (0O atort) 100%  10Q%
Conflit total - 1 - -
) Appariés 343 341 (1 atoft)99,7% | 99%
Départemen — _
64 Non-appariés 22 23 (2 atorn) 91% 95%
Conflit total - 1 - -
) Appariés 329 329 (5 atont) 98,4% | 98,4%
Départemen — _
66 Non-appariés 31 28 (Latont) 96,4%  87po
Conflit total - 3 - -
) Appariés 79 77 (0 atort 1009 97,4%
Départemen — _
69 Non-appariés 11 11 (0atort) 100%  10Q%
Conflit total - 2 - -
Total - 1232 1232 - -

Tableau 16.Evaluation des résultats pour les département81,164, 66 et 69

La colonne désignée « conflit total » représenteolmbre d'objets de la BDCARTO pour
lesquels nous n'avons pas pu prendre de décistanise du conflit total issu de la fusion des
critéeres et des candidats. Rappelons que nous a¥wisi de ne pas redistribuer le conflit,
mais de le signaler, afin qu’un opérateur interm@nCe choix a été fait en raison du fait que
nous considérons que si un conflit total existej est d0 sGrement a une erreur ou a un cas
géographiquement complexe qui mérite d'étre traidduellement. La référence est présentée
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en nombre d'objets de la BDCARTO qui ont un homa®@t en nombre d’objets qui n'ont
pas d’homologue dans la BDTOPO.

L'évaluation proprement dite est présentée d'ung pa nombre d'objets (la colonne
Nombre d’objet) et d’autre part en termes de piécist de rappel (la colonne Précision et
Rappel). La précision représente le nombre de ljestes par rapport au nombre de liens
trouvés. Le rappel représente le nombre de liestegurouvés par rapport au nombre de liens
définis dans la référence. Notons qu’un objet nopasié correspond a un lien de cardinalité
1:0.

Nous remarquons gue pour les départements 31 @b68,avons obtenu une précision de
100% a la fois pour les objets qui ont un homologiugour ceux qui n’en ont pas, c'est-a-dire
gue tous les liens de cardinalité 1 : 1 et 1 pOwés sont justes. Une moins grande précision
est obtenue pour le département 66. Une précissd®B84% pour les objets appariés signifie
gue parmi les liens d’appariement de cardinalitélitrouvés, 1,6 % sont faux. En ce qui
concerne les liens de cardinalité 1 : 0, la prénisist de 96,4%.

En général, le rappel est inférieur ou égal a éeipion. Un rappel inférieur est di aux cas
d’'objets qui sont en conflit total. Le rappel leuplfaible, 87%, a été obtenu pour le
département 66 dans le cas des objets non-app@aésest di d’'une part au nombre d’objets
en conflit total, et d’autre part au fait que civiojets ont été mal appariés (quatre objets ont
été sur-appariés et un objet a été sous-apparié).

Généralement, les erreurs dappariement trouvéewsear lorsqu'un objet de la
BDCARTO a plusieurs candidats pour lesquels I'édardistance est faible, les natures sont
relativement proches et les toponymes sont différePeci est d0 surtout a la modélisation du
critere toponymique qui est trés important lorskpsetoponymes sont identiques, mais qui n’a
pas de poids lorsque les toponymes sont différents.

Concernant le nombre d’objets en conflit total, s\azonstatons que nous avons au
maximum trois cas de conflit total par départememts conflits totaux arrivent lorsque
plusieurs candidats a l'appariement ont des caisiitgies similaires a la fois entre eux et
avec l'objet en cours d’analyse. Par exemple, plusi candidats de la BDTOPO situés trés
proches les uns des autres ont la méme naturengénte toponyme.

Chaque lien d’appariement est auto-évalué comnre éfa ou incertain en fonction de la
différence entre la valeur du premier maximum dhaiest-a-dire la probabilité pignistique
maximale, et le deuxieme maximum, c'est-a-dirertdbgbilité pignistique qui a la deuxiéme
valeur. Nous rappelons que si la différence ergr@remier et le deuxieme maximum est
supérieure a 0,5, alors nous considérons le lienmm sOr, dans le cas contraire il est
considéré comme étant incertain. Précisons quelésusbjets appariés ou non-appariés a tort
ont été identifiés comme incertains. Parmi les tskijgen appariés ou non-appariés il en existe
qui ont été classifies comme incertains, alors Igusont sdrs. Ainsi, pour les points
remarquables du relief, notre processus est pessimi

Afin d’avoir une vue d’ensemble sur I'évaluatiorsdeens d’appariement, nous présentons
pour chaque département un histogramme avec erssdda valeur de la différence entre le
premier et le deuxieme maximum et en ordonnée fabne d'occurrences, c'est-a-dire le
nombre de liens. Les histogrammes sont illustrésigure 95.
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Figure 95. Histogrammes illustrant I'évaluation des liensiptes départements 11 (en haut a
gauche), 31 (en haut a droite) 64 (au milieu a lgay®6 (au milieu a droite) et 69 (en bas)

Nous remarquons que pour le département 11 parmeenous avons plus de 250 liens
d’appariement pour lesquels la différence entnerdamier et le deuxieme maximum est égale
a 1. Cela signifie que I'objet homologue choisi fEprocessus se distingue parmi tous les
autres candidats a l'appariement. Dans ce casidas kont considérés comme sdrs. Le
nombre de liens pour lesquels la différence emrereémier et le deuxieme maximum est
inférieure a 0,5 est tres faible (9 liens). Danscas, il n'existe pas de candidat qui se
démarque parmi les autres et donc le processupatigment émet un avertissement.

La différence entre le premier et le deuxiéme maxmest €égale a 0 lorsqu’un conflit total
apparait. Par exemple, nous observons que pouédariment 31 nous avons un cas de
conflit total. Un autre avertissement est lancérpmdre processus pour l'identifier.
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Globalement, nous remarquons que pour tous lesrté@pents, plus de 95% des liens
d’appariement sont évalués comme étant sdrs. Pacispment, le nombre de liens incertains
par département est le suivant : 8 pour le dépameil, 3 pour le département 31, 5 pour le
département 64, 14 pour le département 66 et 3lpalépartement 69.

Nous présentons dans le Tableau 17 une étude cativgagentre les résultats obtenus par
notre processus d’appariement (deuxiéme ligne doleda 17) et ceux obtenus par les
algorithmes d’appariement de [BDCARTO-BDTOPO, 20Q&)isieme ligne du Tableau 17)
et [Beeriet al, 2004] (quatrieme ligne du Tableau 17). Cette amaigon a été faite
uniquement pour le département 64. La lecture cileba 17 se fait de la méme maniére que
pour le Tableau 16, présenté ci-dessus.

Référence L
Nombre Précisio
(nombre dobiets N Rappel
d’objets) )
Appariés 343 341 (Latorf) 99,7% 99%
Notre — N
approche Non-appariés 22 23 (2 atort 919 959
Conflit total - 1 - -
[BDCARTO | Appariés 343 329 (Latorf) 99,6% 95,69
-BDTOPO, -
2005] Non-appariés 22 36 (14 atof) 61% 100%
[Beeriet a|_, Appariés 343 341 (20 ato T)94,1% 93,5%
2004]  [Non-appariés 22 24 (1Tatof)  54% 599

Tableau 17.Evaluation des résultats pour le département 64itd#isant trois approches
d’appariement

En analysant le Tableau 17, nous observons qued$edtats d’'appariement de données
issus de notre processus et ceux issus du procdss|[BDCARTO-BDTOPO, 2005] sont
similaires pour les objets appariés, c'est-a-dmexaui ont un homologue dans la BDTOPO,
les deux processus obtenant une précision d’en%@éh.

En revanche, notre processus donne une meilleémsm pour les objets non-appariés,
c'est-a-dire les objets qui n‘ont pas d’homologaasdla BDTOPO, grace a l'utilisation des
trois critéres d’appariement et de I'hypothése MAntapparié) que nous avons ajoutée dans
'ensemble des hypothéses possibles. L'algorithemdBDCARTO-BDTOPO, 2005] a une
faible précision pour les objets non-appariés pgrci ne permet pas de gérer I'imperfection
au niveau de toponymes, l'approche étant binairke&rt toponymique entre deux objets est
inférieur a un seuil, alors les objets sont apgarénon ils ne le sont pas. L'algorithme de
[Beeriet al, 2004], quant a lui, a une faible précision p@s dbjets non appariés parce gu'il
n'utilise ni la toponymie, ni la sémantique (aiflsh tendance a apparier aux objets les plus
proches).

Etude de la sensibilité du processus aux seuikltection des candidats

Le processus est dépendant du seuil de sélecaos, ld sens ou s'il est trop petit, alors |l
peut y avoir des objets de la BDCARTO qui n'ont pks candidat et donc ne sont pas
appariés a tort. Par contre, si le seuil est tiégeg alors les résultats d’appariement sont



similaires, et les seules différences entre lesltas d’appariement obtenus sont liées au
temps de calcul (plus il y a de candidats, plugprecessus est long) et aux valeurs de
confiance attribuées aux liens d’appariement. Ramele, plus il y a de candidats, plus, au
niveau de la décision, I'écart entre deux hypotheésmples est petit et donc I'écart entre le
premier et le deuxieme maximum est faible. Cecanifigy qu'aucun candidat ne se détache
particulierement.

Le seuil de sélection des candidats a été détermmpérimentalement.

Etude de la sensibilité du processus aux seuilssshpour les distances

Afin d’étudier la sensibilité aux seuils détermingsur les distances euclidienne,
sémantique et toponymique, nous avons réaliséepitssitests en faisant varier leur valeur
pour un seul critere a la fois.

L’évaluation des résultats ayant été faite manoedl®, les tests ont été réalisés
uniquement sur le département 31, pour lequel agass obtenu une précision de 100%, et
gui contient un nombre limité d’objets dans la BOKFO (100 objets).

Pour le critere d’écart de position, nous avonsndéiux seuils T et T;. Rappelons que
les résultats que nous avons présentés ci-dess@séonbtenus avec les seuils=T800 m et
T, = T, /2. Les résultats d’appariement sont similairesirpon seuil T appartenant a
lintervalle 150 m — 1400 m]. Pour un seuil infaried 50 m, nous avons obtenu un lien
d’appariement de moins (a tort), tandis que pousauil dans l'intervalle ]1400 m — 3000 m]
nous avons obtenu a tort deux liens d’appariememtlas. Pour un seuil supérieur a 3000 m,
le seul changement concerne le nombre de cas dé taal.

Nous avons aussi étudié la sensibilité aux seuilssfpour les critéeres sémantique et
toponymique. En sachant que les distances sémargigimponymigque sont comprises entre 0
et 1, nous avons fait varier le seuil de 0 a 1 avepas de 0,1. Nous n'avons constaté aucun
changement dans les résultats obtenus pour le tdépart 31. Par contre pour les autres
départements une faible sensibilité est obtenus. résultats qui varient avec les seuils
représentent des cas géographiqguement complexes.

En conclusion, nous pouvons dire que notre prosesswdépend pas des seuils fixés pour
les distances utilisées. A notre avis, cette séit8ilfaible est obtenue grace a linitialisation
prudente des masses, a la fusion des critéres, fatitague nous n'avons jamais éliminé de
candidat, méme si celui-ci avait peu de chancel goit 'homologue de l'objet en cours
d’analyse.

Enfin, nous présentons dans le Tableau 18 le telapsalcul par département pour notre
processus d’appariement. Nous remarquons qu’en mna@yde temps de calcul est de 0,3
secondes par objet. La rapidité du processus dépand part du nombre d’objets dans le jeu
de données et d’autre part de la nature des olfjatsexemple, un département qui contient
de nombreux objets ayant une grande étendue, cdemnvallées par exemple, nécessite plus
de temps de calcul. En effet nous avons choiseull de sélection élevé, ce qui implique un
nombre important de candidats a traiter.

Dép 11 Dép 31 Dép 64 Dép 66 Dép 69
Temps 118" 028" 158" 134" 046"

de calcul

Tableau 18.Temps de calcul par département pour le procesappatiement
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Bilan des expérimentations sur les points remarquablesudrelief

Nous avons présenté dans cette partie les expdetimis que nous avons mises en
oeuvre afin de valider notre approche d’apparierderdonnées. Ces expérimentations ont été
réalisées sur cing jeux de données différentsésgmtants des points remarquables du relief.

Nous avons remarqué, a travers les résultats que anmns présentés ci-dessus, que notre
processus d’appariement de données géographiquew dies résultats satisfaisants, une
précision moyenne de 99% et un rappel moyen de 6t atteints. Cependant, il reste
guelques cas d’appariement que le processus diepmamt n'arrive pas a gérer d'une
maniere efficace. Dans le chapitre E, nous préssmnitus en détail les limites du processus,
ainsi que les perspectives que nous proposonsypemnédier.

D.3 Etude des réseaux routiers

La deuxiéme expérimentation que nous avons réatisgeerne les réseaux routiers. Afin
d’étudier la flexibilité de notre approche, nousas utilisé deux jeux de données produits par
deux producteurs différents, ayant des niveauxétaildifférents, et contenant des données
sensiblement différentes en contenu.

Dans cette partie, nous présentons d’'abord leséd@ngue nous avons utilisées. Ensuite,
nous montrons les résultats que nous avons obt&mfis, une évaluation des résultats est
faite en termes de précision et de rappel.

D.3.1 Présentation des données

Nous avons utilisé pour nos expérimentations deux de données issus de la base de
données BDCARTO produite par 'lGN [BDCARTO, 2004t de la base de données
MultiNet produite par TeleAtlas [MultiNet, 2004].aL zone d'étude se situe dans le
département de la Seine-Maritime (76). Les jeuxddenées que nous avons sélectionnés
couvrent une surface d’environ 760 ket représentent a la fois des zones urbainesset de
zones rurales. Pour cette superficie, le jeu denéles issu de la BDCARTO contient 2063
arcs (1363 km) et 1399 nceuds, tandis que le jelodeées issu de MultiNet contient 12 725
arcs (19357 km) et 10 924 noeuds.

Rappelons que la BDCARTO a été produite par I''Gbumpfaire de la cartographie a
I'échelle de 1 : 100 000 ou 1 : 250 000 et pouligéades analyses a des niveaux régionaux
et départementaux. La précision de la base esh @eplusieurs décameétres. Le réseau routier
fait partie des quinze thémes de la BDCARTO. Laga® formant le réseau routier ont des
informations attributaires telles que la classtima, la vocation, le numéro de route, le nom,
I'état physique de la route, le sens de circulation

La base de données MultiNet a été produite pasrigpagnie privée TeleAtlas. Elle couvre
une grande partie de I'Europe, les Etats-Unis d’Ague et le Canada et une petite partie
d’Asie avec une précision générale de douze meadhasit jusqu’a 5 m dans des zones telles
gue les zones urbaines denses. La base de doréwgraghiques contient treize themes dont
le théme routier. Ce dernier représente principalgnes routes et les rues, et est utilisé dans
les applications de navigation. Les objets ont aibreux attributs tels que la classification,
le nom des rues, le numéro de route, le sens cigation.

Les deux bases de données géographiques sontiffé¥enties. Dans cette partie nous
allons voir en quoi cette différence consiste.

Comme le montre la Figure 96, le jeu de donnéeartgmant a MultiNet est plus détaillé
gue celui appartenant a la BDCARTO. Néanmoinsxigte des entités du monde telles que



les chemins et les sentiers qui sont présents ldaBBCARTO mais qui ne le sont pas dans
MultiNet.

Figure 96.La zone d’étude utilisée : la BDCARTO (a gauchdYlaltiNet (a droite)

La différence de détail n’est pas la seule difféecentre les deux jeux de données. Il existe
des différences de modélisation et de représentatihaque base de données a sa propre
représentation du monde réel en fonction de sekcappns, sa perception du monde réel et
ses objectifs.

Ainsi, pour les voies a chaussées séparées, codrioent aux spécifications de la
BDCARTO®, deux modélisations sont possibles : ellEs sont contigués, la BDCARTO
contient un trongon a deux chaussées séparéefiesssont €loignées de plus de 100 m sur au
moins un kilométre de long, la BDCARTO contient xlétong¢ons (au moins) a une chaussée
et en parallele » [BDCARTO, 2004]. Au contrairensldMultiNet, d’'une maniere générale,
une route a chaussées séparées est représentiiparoncons paralleles représentant 'axe
central de chaque chaussée. Un exemple qui illisstreprésentation des autoroutes dans les
deux jeux de données utilisés est montré en Figuré&lous remarquons sur cette figure que
d'une part la méme entité du monde réel est représedifferemment, et d’autre part le
numéro de route est différent : « A29 » dans la BRTO et « E 44 » dans MultiNet.

18C



Figure 97. Représentation des autoroutes dans la BDCARTOa(iehg) et MultiNet (a
droite)

Une autre différence importante concerne les rquiists et les carrefours complexes qui
sont représentés par des arcs dans MultiNet etgsapoints appartenant a la classeuds du
réseau routiedans la BDCARTO (voir la Figure 98). Signalons que&is n'avons pas utilisé
cette classe dans notre processus d’appariememe $eclasselroncons de routea été
employée.

Figure 98. Représentation d’'un rond-point dans la BDCART@dache) et dans MultiNet a
(droite)

En ce qui concerne I'écart géométrique des deust®lbjomologues, nous avons constaté
un écart planimétrique moyen de l'ordre de 10 mluigg peut atteindre une valeur plus
importante, en particulier au niveau des carrefoaraplexes, jusqu’a 100 m.

Les deux jeux de données ont un attribut qui regmsesur le numéro de route, par exemple
D20, N15. Bien que cet attribut ne soit pas tolgowmpli, nous considérons que c’est une
information qui peut étre exploitée dans le progss$appariement. Pour le jeu de données
de la BDCARTO, seulement 40% des troncons de rantten numéro de route rempli, tandis
que pour celui issu de MultiNet, 77% des troncoasaute possedent un numéro de route
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rempli. De plus, la numérotation n'est pas toujdarsnéme. Il s’agit surtout des autoroutes
qui sont nommées differemment. La BDCARTO utilisenlumérotation francaise tandis que
dans MultiNet une numérotation européenne est gréploUn tel exemple de numérotation
différente est illustré en Figure 97 : l'autoroté29 » dans la BDCARTO et « E44 » dans
MultiNet.

La sémantique des trongons de route est traduitle pdassement administratif des routes.
Les deux jeux de données que nous avons utiliggseprent un attribut qui renseigne sur cet
aspect de la sémantique. Par contre, les deuxifidaens sont tres différentes. La
BDCARTO possede un attribut « type de classemayi»renseigne sur la classification
administrative des routes. Selon cet attribut tegeas sont classées dans quatre classes : les
autoroutes, les routes nationales, les routes tpantales, et les autres routes (rues, liaisons
régionales, bretelles, carrefours dénivelés, gBDICARTO, 2004]. Dans la base de données
MultiNet, il existe un attribut appelé « FRC » (letianal Road Class) qui renseigne sur la
classification des routes en fonction de leur ingpaze. L'attribut peut prendre l'une des
valeurs suivantes : autoroute ou autre route paiogj route prioritaire moins importante que
les autoroutes, autre route prioritaire, route sdaoe, route locale d'importance élevée, route
locale d’importance moins élevée, et autre routel{iMet, 2004].

Les logigues de classification font qu'une commamiimmédiate entre les types de
troncon de route des deux jeux de données estdiffésle, voire impossible. Une étape
importante pour appréhender cette sémantique ésidir plus en détail les données elles-
mémes afin d’avoir une idée de la maniére dontatégbuts sont remplis. Par exemple, la
valeur de l'attribut « autre route prioritaire » BiltiNet correspond dans les données a des
routes européennes, nationales et départementales.

Pour apparier les deux jeux de données nous awpisté les informations suivantes : la
localisation des trongons de route, leur orientatie numeéro de route, la nature des trongons
de route et la topologie du réseau routier. D’autndormations contenues dans les jeux de
données auraient pu étre exploitées, comme parpedensens de circulation, le nombre de
voies ou le type de carrefour.

D.3.2 Tests

Afin de tester notre approche d’appariement de éesrpour les réseaux routiers, nous
avons utilisé le critere d’écart de position, léere d’orientation, le critere sémantique, le
critere nom d’objet et le critére voisinage dorg [grincipes sont présentés dans la partie
C.3.4.2.

Le processus d’appariement est appligué aux réseast-a-dire que les données initiales
(points et lignes) ont été d’'abord transforméesmmstructure de réseau (nceuds, arcs, faces).
Pour cela, nous avons utilisé la carte topologpésentée en Figure 76.

Pour apparier les deux réseaux, nous cherchonschaqgue arc appartenant au réseau plus
détaillé (MultiNet) un arc homologue dans le réspains détaillé (BDCARTO). Ainsi, les
candidats a I'appariement appartiennent au réseaoins détaillé.

D.3.2.1 Paramétrage des courbes pour l'initialisation des masses deoyance

Nous discutons dans cette sous-partie du paraneétteg courbes spécifiques a chaque
critéere utilisé, c'est-a-dire des distances et glsls que nous avons déterminés afin de
réaliser nos expérimentations.
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Sélection des candidats

Afin de sélectionner des candidats, nous nous senmseirés du processus d’appariement
de [Mustiére et Devogele, 2008]. Ainsi, I'étape s#dection des candidats est la suivante :
pour chaque arc du jeu de données plus détaillés merchons des arcs candidats a
'appariement dans le jeu de données moins détadig candidats sélectionnés sont ceux qui
se trouvent a une distance inférieure a un sexgl, fainsi que ceux qui se trouvent a une
distance proche de la distance a l'arc le plush@oc

Plus précisément, supposons que pour I'arai jeu de données le plus détaillé, nous
cherchons les arcs candidats. La recherche de&lathdst composée de deux étapes :

- d'abord, nous sélectionnons les arcs pour lesdaalsstance entre chacun d’eux et l'arc
A; est inférieure a un seuil S. A partir de cettenpeee sélection, nous déterminons la
distance qui correspond a I'arc candidat le plusipe, d(A, Azpius proch)-

- ensuite, nous filtrons les candidats afin de nel@aque ceux qui sont assez proches. Par
conségquent, les candidats restants sont ceux gtowent a une distance inférieure a la
distance d = min (S, dA Azpius prochd + Gmin)). La distance gn représente la distance
minimum au-dessous de laquelle I'écart de distgome les arcs du réseau le moins
détaillé n'a plus aucun sens.

La distance entre les arcs que nous avons utikséda demi-distance de Hausdorff,
présentée au chapitre A. Le seuil S représentartéoaximum de position entre les arcs
homologues dans les deux jeux de données. La distdg, quant a elle, représente la
précision géométrique du réseau le moins détaillé.

Dans nos tests, le seuil de sélection a été figézalmrgement a S = 100m, et la distance
dmina été fixée a 30m, qui est de l'ordre de grandeudagbrécision de la base BDCARTO.

De cette maniére, la sélection des candidats estgrate : d’'une part dans le cas ou I'écart
planimétrique est important, des candidats sonhdjuméme sélectionnés grace au seuil tres
large, d’autre part, dans les endroits ou I'éc#ahimétrique avec au moins un candidat est
tres faible, elle permet d’éliminer des candidatsrg sont pas pertinents.

Critere d’écart de position

Afin de mesurer I'écart entre deux arcs des réseautiers, nous avons utilisé la demi-
distance de Haussdorf : elle donne en général onecbindication de I'écart maximum entre
deux arcs, et elle est facile a implémenter et plysde en temps de calcul que d’autres
distances, par exemple la distance de Fréchet.n@apt il existe des cas ou elle donne une
fausse indication, par exemple lorsque les coupbésentent une forte sinuosité ou lorsque
les arcs a comparer sont décalés. En Figure 99ilhagtsons un exemple ou la demi-distance
de Hausdorff d est portée sur I'extrémité des arcs. Bien quééas< arcs soient homologues,
I'écart de distance nous donne une informationadaptée.
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Figure 99. Exemple de demi-distance de Hausdorff entre deag ayant les extrémités

décalées

Afin de remédier a ces limites de la demi-distatledHaussdorf, nous proposons a travers
la modélisation du critere de ne pas éliminer d@fement un candidat a I'appariement trop
éloigné.

Les courbes que nous avons utilisées pour explasaronnaissances relatives a I'écart de
position sont celles qui ont été présentées damaldeau 2 du chapitre C et que nous avons
rappelées dans cette partie lors de I'expérimemtgibur les points remarquables du relief.
Par rapport aux expérimentations que nous avoriséés pour les points remarquables du
relief, nous avons utilisé d’autres valeurs posrdeuils T et T,. Ainsi, Ty qui représente la
précision du jeu de données moins détaillé, egt dix30 m et T est le double du seuil, T
c'est-a-dire 60 m (sachant qu’en milieu urbain rneasvons utiliser des seuils plus bas qu’en
milieu rural).

Critere orientation

L'orientation des arcs a été également comparéenéers le critére d'orientation. Les
courbes qui modélisent ce critére sont les mémeseglles que nous avons présentées dans le
Tableau 3 du chapitre C. Nous les rappelons datableau suivant.

Nous remarguons que ce critére est moins impoda@tles autres, puisque I'ignorance a
une valeur importante et constante indépendammer& daleur de l'orientation. Une des
raisons est la mesure utilisée pour définir ceitEn effet, 'orientation des arcs est étudiée
localement, c'est-a-dire la ou les arcs sont les ptoches, et non pas globalement. Ainsi, par
exemple, il suffit que deux lignes soient parafiédel point le plus proche pour que la valeur
de l'angle soit égale a O.

Une autre raison liée a I'importance de ce crigstqu’un arc peut avoir plusieurs arcs
candidats qui sont paralléles, sans qu'aucun arsoitele vrai homologue. Cela explique
pourgquoi nous N'attribuons pas une forte masseralgance a I'hypothésappG lorsque par
exemple le candidat; @ la méme orientation que l'arc en cours d’analyse
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Hypothese Critére Orientation

appG

2appG

Tableau 19.Représentation des connaissances pour le critiergation

Critére sémantique

Les courbes que nous avons utilisées pour modddisgitere sémantique sont les mémes
gue celles présentées dans le tableau 4 du ch@piteque nous avons rappelées dans cette
partie lors de I'expérimentation pour les pointsaequables du relief. Signalons que les
mémes courbes ont été utilisées pour appariemiesspremarquables du relief.

Etant donné que la sémantique des deux jeux deéderest tres différente et que nous
n'avons pas eu a notre disposition de taxonomielaleaine commune a ces deux jeux de
données, ou a défaut une pour chaque jeu de dqiaéresure qui évalue I'écart sémantique
entre deux valeurs de l'attribut « nature/typeétéadéfinie manuellement.

L’intervention d’experts pour calculer cet écamnséitique nous a semblé difficile a mettre
en ceuvre, puisqu’il est impossible de comparer dgpg&s de classification, par exemple :
« routes départementales » et « autres routestaires » sans avoir une bonne connaissance
des données.

Afin de calculer la mesure d’écart sémantique, noosis sommes appuyés sur la
taxonomie de domaine réalisée au laboratoire COgaldr les bases de données de I'IGN
BDCARTO et BDTOPO [Abadie et Mustiere, 2008].

La taxonomie de domaine utilisée pour les réseautiars est composée de deux grandes
classes : la classe « voie de communication caiptess (voir la Figure 100) et la classe
« voie de communication non-carrossable » (voFitare 102). Afin d’illustrer le niveau de
détail de la taxonomie, nous présentons sur lar€ifjQl les sous-concepts du concept route.
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Figure 100. Taxonomie pour la classe « voie de communicat@mossable » [Abadie et
Mustiére, 2008]

Figure 101. Taxonomie pour la classe « route » [Abadie et Mtest 2008]
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Figure 102. Taxonomie pour la classe « voie de communicat@mcarrossable » [Abadie et
Mustiére, 2008]

Nous avons également analysé en détail les donsgass de MultiNet afin de voir les
instances correspondant a un type de classemeamtalyse des données consiste a identifier
interactivement la correspondance entre les instapt la valeur de l'attribut FRC. Pour ce
faire, nous avons utilisé les attributs qui renserg sur le numéro et le nom des routes
présents dans la base MultiNet. Ainsi, par exersple numéro de la route est « D67 » nous
savons gu'’il s’agit d’'une départementale ou sidenéro n’existe pas nous regardons le nom
et nous pouvons déterminer s'il s'agit d’'une ruend place, d’'une avenue, etc. Aprés cette
analyse nous avons pu constater, par exempleggueutes nationales peuvent avoir comme
type soit «route prioritaire moins importantes qli@utoroute », soit « autre route
prioritaire », soit encore « route secondaire ».

Les correspondances entre les valeurs de l'attHR(E et les instances sont présentées
dans le Tableau 20.

Une fois que nous avons déterminé les instancestpas les types de classement définis
dans MultiNet, nous avons défini des mesures dié&ganantique entre tous les concepts des
deux jeux de données.

L'écart sémantique entre deux concepts correspola v@leur moyenne des distances
sémantiques calculées entre un concept de la BD@A&TIes concepts composant un type
de classement de MultiNet. Signalons que la digt@aétnantigue employée est la distance de
[Wu et Palmer, 1994] que nous avons présentéeapitoh A.



Valeur de l'attribut FRC de MultiNet Instances
0 : autoroute, route prioritaire autoroutes

1: route prioritaire moins importante queutes nationales, routes européennes
'autoroute

2 : autre route prioritaire routes nationales, routes européer
départementales

3 : route secondaire routes nationales et dépantaies

4 : liaison locale routes départementales

5 : route locale d’'importance élevée routes dépmteales, rues, places

6 : route locale routes départementales, rues, uaggn

boulevards, places

7 : route locale d’importance moins élevée rues;qsd, impasses

8 : autre route petites rues, impasses, escadiensiers

Tableau 20.Correspondances entre le type de classementiastasces MultiNet

Exemple de calcul de mesure d’écart sémantique

Considérons l'arc Aappartenant & MultiNet et l'arc,fappartenant & BDCARTO, pour
lesquels nous souhaitons déterminer I'écart sémamtientre les types de classement.
Supposons que l'arcsoit de type 5 (route locale d'importance élewv&eue 'arc A soit
de type « départementale ». Nous savons, en analgsadonnées d’'une maniéere interactive,
gue dans le type 5 nous avons des instances rafagsdes routes départementales, des rues
et des places.

La distance sémantique a été appliquée sur leseptsaléfinis dans la taxonomie
présentée ci-dessus. Ainsi dans notre cas, treimmdies sémantiques relatives aux trois
instances se trouvant dans le type de classemesnb calculées : d = ds (« route
départementale »-« route départementale ») =05 ds (« route départementale »-« rue ») =
0.5 et @3 = ds (« route départementale »-« place ») = 0,66. Efdirmesure illustrant I'écart
sémantique correspond a la valeur moyenne desdigi@nces sémantiques obtenuesiiad
= (ds1t+ Osz+ ds3)/3.

L'écart sémantique obtenu pour cet exemple est3fe 0

Précisons que pour un arc de la BDCARTO classé daugres routes » d’apres l'attribut
qui renseigne sur le type de classement admirifstnaus avons utilisé dans le calcul de la
distance sémantique I'attribut vocation. Ce dermiatérialise une hiérarchisation du réseau
routier basée sur 'importance de la route potrdéc routier.

Une autre possibilité pour mesurer I'écart sémaetigntre les concepts aurait été de
comparer directement [l'attribut vocation de la BORPO avec l'attribut FRC de MultiNet.
Méme si les deux attributs sont plus proches aeanivde 'information fournie, le niveau de
détalil reste assez faible.

Par conséquent, nous avons considéré que la cosgame l'attribut de la BDCARTO
qui renseigne sur le type de classement adminfstdat I'attribut vocation et de Il'attribut
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FRC de MultiNet est plus exploitable, malgré ld¢ ai'il ne s’agisse pas du méme niveau de
détail. Un autre avantage de cette comparaisomjestnous pouvons nous appuyer sur la
taxonomie réalisée au laboratoire COGIT pour leaggoutier.

Etant donnée la différence de classification d#dlimation sémantique, le seuil S est fixé
a 0,7, afin de ne pas éliminer des candidats petent

Critére nom d’objet

Les deux jeux de données possédent un attribugiggrant sur le numéro de route. Bien
gue seulement les routes principales, c'est-aldseautoroutes, les routes nationales et
départementales possedent un numéro de route,utibsisns cette information pour définir
le critere nom d'objet. Afin de gérer cette incoéiptle présente au niveau de cet attribut,
nous avons défini un critére discret.

Nous rappelons dans le Tableau 21 la représentdéi®iconnaissances pour le critére nom
d’objet.

Hypothese Critere nom d’objet

appG

DappG

Tableau 21.Représentation des connaissances pour le crired'objet (& gauche) et les
quatre cas définis (a droite)



Rappelons que les cas c) et d) correspondent ibuktien ou les deux arcs a comparer
possédent un nom d’objet. Nous ne pouvons pas plne exemple, que la route ayant le
numéro « D313 » est I'homologue de la route ayamulméro « D331 » méme si I'écart entre
les deux chaines de caracteres est faible. Ainks siuméros sont identiques, nous sommes
dans le cas d), c'est-a-dire que nous croyons egigdux arcs sont homologues, et si les
numéros sont différents, nous sommes dans le ¢cases}-a-dire que nous croyons que les
deux arcs ne sont pas homologues.

Comme nous l'avons dit précédemment, les autorantdeux notations différentes dans
les deux jeux de données : la numérotation fraagdass la BDCARTO et la numérotation
européenne dans MultiNet. En incorporant le tableb correspondance entre les
numérotations dans notre algorithme, nous avondbudt une distance égale a 0 aux
autoroutes correspondantes. Par exemple, la desemtce 'autoroute « A131 » et l'autoroute
correspondante « E5 » est égale a 0.

Critére voisinage

Afin d’avoir une vue globale et ainsi de corrigégé\eéntuelles erreurs d’appariement, nous
avons défini le critére de voisinage pour les abigipariés et pour les objets non appariés. Ce
dernier est instancié a partir des résultats obteapres une premiere passe du méme
processus avec les criteres que nous venons denpggsLe critére de voisinage est basé ici
uniquement sur les relations de voisinage topolmmid’idée de base est qu'un arc a plus de
chance d’étre apparié si ses voisins le sont carcia plus de chance de ne pas étre apparié si

ses voisins ne le sont pas.

Les résultats que nous présentons sont ceux obéeeade critére illustré dans le Tableau
22 et le Tableau 23.
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Hypo- Critere Voisinage-
these objets appariés
appG
@appG
Q

Tableau 22. Représentation des connaissances pour le critisinage-objets appariés (a

gauche) pour les quatre cas définis a droite (agiartie C.2.4)
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Hypo- Critére voisinage
these objets non-appariés
appG
Bapp
i
Q

Tableau 23.Représentation des connaissances pour le critgsea&ge-objets non-appariés
(a2 gauche) pour les quatre cas définis a droite lxgartie C.2.4).

D.3.2.2 Résultats des expérimentations : exemples

Nous montrons dans cette partie quelques résuligbpariement que nous avons obtenus
en testant notre approche sur le réseau routier.

Sur les figures suivantes, le jeu de données isda 8DCARTO est représenté en haut a
gauche et le jeu de données issu de MultiNet psésenté en haut a droite. Les deux jeux de
données superposés, ainsi que les liens d’appariesort présentés en bas de chaque figure.

Nous présentons en Figure 103 un exemple typicagpdriement de réseaux. Dans ce cas
larc A, de la BDCARTO est bien apparié avec les arcs H1, G, H1, et I1. Nous
remarquons que notre processus d’'appariement miappas systématiquement a l'objet le
plus proche. En effet, étant donné que pour appdeax jeux de données, nous cherchons
pour chaque arc du jeu de données plus détaillétifVet) des arcs homologues dans le jeu
de données moins détaillé (BDCARTO), les arcs Al, 81 ou D1 auraient pu choisir
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comme arc homologue le candidat le plus prochst-a<d@lire le candidat A2. Ce cas de figure
ne s’est pas produit, car lors de la fusion de®m@s d’'appariement, 'hypothése NA (non-
apparié) a été choisie pour les arcs mentionnédessus. L'appariement est ici trés
satisfaisant.

Figure 103.Exemple typique d’appariement d’arcs

Nous illustrons en Figure 104 et Figure 105 l'iétéd’utiliser I'information relative aux
numéros de route a travers le critere nom d'olijetsque le critere nom d’objet n'est pas
utilisé dans le processus d’appariement (voir Figl04), 'arc A2 de la BDCARTO ayant le
numéro de route « D81 » est a la fois bien appmarée les arcs homologues Al, B1, et C1
ayant le numéro de route « D81 » et apparié aaimt les trongons de route D1 et E1. Ces
derniers composent dans la réalité une place pueoke ils ne possédent pas de numéro de
route. En revanche, lorsque nous utilisons lererit®m d’objet cette erreur est corrigée. Cela
est possible grace au fait que nous considéronsiqarc ayant un numéro de route a trés peu
de chance d’étre apparié avec un arc ne possédsutepnuméro. Cette croyance est justifiée
par les spécifications des deux jeux de donnéesnmiitionnent que seules les routes
importantes ont un numéro de route.
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Figure 104.Résultats d’appariement sans le critére nom d’objet

Figure 105.Résultats d’appariement avec le critére nom d’objet

Nous illustrons a travers les figures suivantagdiét d’analyser le contexte géographique
des arcs appariés, c'est-a-dire le voisinage,dadivoir une analyse globale et d’améliorer les
résultats appariement. L'amélioration des résulpaigt consister d’'une part a apparier des
arcs qui n'ont pas été appariés par erreur, massi aucorriger des appariements erronés,
c'est-a-dire des arcs qui ont été appariés a tort.
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Sur la Figure 106 en bas, nous montrons en vedr&sde MultiNet non appariés apres la
premiére passe du processus, mais appariés agtegdgme passe du processus, c'est-a-dire
avec le critéere de voisinage. Ainsi, une amélioratdes résultats est obtenue grace a la
deuxieme passe du processus, en appariant deguartent pas été appariés a tort lors de la
premiére passe du processus. Il s'agit de 43 am®sentant approximativement 1% de la
longueur du réseau MultiNet.

Figure 106.Arcs de MultiNet appariés en utilisant le critepésinage

La Figure 107 illustre un exemple d'arc qui estapgpaprées l'introduction du critére du
voisinage et non-apparié sinon. Il s’agit de I'Brt de MultiNet qui est apparié avec l'arc A2
de la BDCARTO. L'arc B n'a pas été apparié aprés la premiere passe dagaus en raison
de la distance de Hausdorff qui est élevée. Prégigae I'écart entre I'hypothése non-apparié
et I'hypothéseappA, c'est-a-dire que l'arc Best apparié avec l'arc A2 est trés faible.
L’'appariement est possible aprées la deuxiéme ghsgeocessus grace au fait que les voisins
de l'arc B1, c'est-a-dire Al et C1, sont appartégue le critére de voisinage a plus de poids
dans ce cas-la.
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Figure 107.Exemple d’arc de MultiNet apparié apres la deurigrasse du processus

Nous illustrons a travers la Figure 108 le deuxieimgrét d'utiliser le critére de
voisinage : corriger des appariements erronés.iA8ass le critére de voisinage, les arcs Al,
B1, C1, D1 de MultiNet sont appariés a tort avexcdecs A2 et B2 de la BDCARTO. Cette
erreur d'appariement est due au fait que les aedsldtiNet en question sont paralleles aux
arcs de BDCARTO, sont de la méme importance etogsquent pas de numéro de route. De

plus nous remarquons qu’en ce qui concerne laisatan des arcs, ils sont proches des arcs
de la BDCARTO.

En revanche, lorsque le critere de voisinage abs&jtcette erreur est corrigée. Nous
remarquons en Figure 109 que les arcs A2 et B2 aggpdriés a leurs vrais homologues. Ce
résultat est possible grace au fait que les arcsBAl C1, D1 et E1 forment un groupe

connexe et que les voisins du groupe n‘ont pas@pariés a la premiére passe du processus
aux arcs A2 et B2 ou a leurs voisins.
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Figure 108 Résultat d’'appariement d’arcs obtenu sans lereritoisinage

Figure 109.Résultat d’appariement d’arcs obtenu avec lererit@isinage

Nous montrons en Figure 110 un exemple qui illukampariement d’'un rond-point. Nous
remarquons que notre processus d’appariement eepgarbien les ronds-points. Rappelons
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que la représentation des ronds-points dans lesjdaxn de données est trés différente. Dans
MultiNet les ronds-points sont représentés par osemble d’arcs, tandis que dans la
BDCARTO les ronds-points sont représentés par unt.phlotre processus apparie les arcs
composant un rond-point avec les extrémités des decda BDCARTO. Les propriétés des
arcs composant un rond-point ne sont pas tres siicRar exemple, aucune information
n'existe qui pourrait spécifier que l'arc fait gart’'un rond-point. Le numéro de route n’est
rempli que si le rond-point fait partie d’'une routationale ou départementale. De plus,
l'orientation des arcs n'est pas discriminantesteiedire que I'écart d’orientation differe d’'un
rond-point a un autre. Par conséquent, le sedrerijui est discriminant est le critére d’écart
de position, puisqu’il a un poids plus importanedes autres. Cela signifie qu’en général un
arc d’'un rond-point est apparié a l'arc le plusgma Donc, il est possible que des arcs
composant un rond-point soient appariés avec learénn de la BDCARTO, ce qui ne sera
pas correct.

Figure 110.Exemple de résultat d'appariement obtenu danssl@’cen rond-point
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Figure 111.Exemple de conflit total signalé par notre prousss

Figure 112. Résultats d’appariement obtenus avec l'approchdMiestiere et Devogele,
2008]



De la méme maniere que pour les expérimentaticalsséés sur les points remarquables
du relief, le conflit total est signalé a la fin guocessus. Nous donnons a titre d'illustration
sur la Figure 111 un exemple de conflit total’ddt de I'arc D1 pour lequel aucune décision
n'est prise. La raison du conflit est que l'arc @i a le numéro de route « D34 », a deux
candidats dans la BDCARTO parmi d’'autres qui onnme numéro de route. La maniéere
dont nous avons modélisé le critere numéro de noaigevrait pas engendrer de conflit, parce
gue lorsqu’il s’agit d’'un méme numéro de routerasse de croyance est partagée entre
I'hypothéseappG et l'ignorance. Par contre dans ce cas, les agtigses soutiennent les
deux candidats d’une maniere sensiblement simil®ee conséquent, la fusion des criteres
conduit & un conflit total.

Une autre erreur similaire aux cas précédents,adiégedifférence de niveau de détail, est
détectée dans notre processus (voir la Figure 114)agit de I'arc E1 de MultiNet qui est
apparié a I'arc C2 de la BDCARTO.

Dans ces configurations, ou seule une analysedfinia topologie nous permet d’apparier
correctement, un processus comme celui de [Mustti@evogele, 2008] est plus efficace,
car il est spécialement congcu pour étudier la tmgiel des réseaux a des niveaux de détalil
différents (voir Figure 110).

D.3.2.3 Evaluation quantitative et discussion

Nous présentons dans cette partie une évaluatiantitptive des résultats d’appariement
obtenus pour les réseaux routiers. Signalons dgualllation a été réalisée d’'une maniére
interactive. Cette évaluation est exprimée en tasukur le jeu de données plus détaillé,
MultiNet. Ce choix a été fait en raison de la caadlté des liens d’appariement obtenus, n: 1,
c'est-a-dire que n arcs de MultiNet sont appanes an arc de la BDCARTO. La cardinalité
n: 1 est obtenue aprés le regroupement des liensl 1définis par notre processus
d’appariement. Les résultats obtenus sont expoags & Tableau 24. Nous évaluons les
résultats d’'une part en nombre d’arcs appariésngpaeircentage de la longueur totale du
réseau MultiNet (voir les colonnes 2 et 3), et tfayart en termes de précision et de rappel
(voir les colonnes 4 et 5).

Le nombre d’arcs pour lesquels le processus d’'@apant nous a signalé un conflit (voir
la quatrieme ligne), c'est-a-dire quand la massece a I'ensemble vide est supérieure a
0,9, est de onze. Les onze arcs représentent eifs1% de la longueur totale du réseau
MultiNet. Le conflit est justifié, les onze casmtdes configurations complexes.

Nous remarquons que 59% de la longueur totale skateMultiNet est apparié avec une
précision de 96,6%. Cela signifie que parmi togssalgpariements trouvés (liens de cardinalité
1:1), 3,4% sont faux. Nous avons obtenu un rage&5%, ce qui signifie que parmi tous les
appariements que nous aurions d( trouver, nousvensatrouvé 95%. Autrement dit, il
manque 5% des appariements.

Pour 40% de la longueur du réseau MultiNet, noasaris pas trouvé de correspondant
dans le réseau de la BDCARTO. La précision obtestiele 94%, ce qui signifie que parmi
tous les appariements 1 : O trouves, 6% sont fdaxiappel de 93,7% a été obtenu pour les
arcs non-appariés, c'est-a-dire que nous avonsérowins d'arcs sans homologue qu'on
aurait da.
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Nombre Longueur du Précision | Rappel
d’objets réseau MultiNet
Appariés 6093 arcs 59% 96,6% 95%
Non- 1 6621 arcs 40% 94% | 93,7%
appariés
Conflit 11 arcs <0,1% - -
Total 12725 arcs 100% 95,3% 94,3%

Tableau 24 Evaluation des résultats d’appariement pourdesaux

En ce qui concerne I'évaluation qualitative desultéss d’appariement obtenus, nous
avons remarqué que les erreurs rencontrées s@d #iéla spécificité des données, aux
connaissances utilisées et a la faiblesse du mos@mns certains cas :

1.

le critere sémantique est un critére importantagnéliore la qualité des résultats
lorsque les routes sont importantes : autoroutatpmales et départementales.
L'intérét de ce critere est qu’il ne permet pasp@arier par exemple une route
départementale avec une rue ou un chemin. Parecombur les routes moins

importantes, c'est-a-dire les routes qui ne sonautoroutes, ni nationales, ni

départementales, ce critere n'est plus discrimjnahtil est la source d’erreurs

d’appariement. A cause de la différence de clasgitin, les distances sémantiques
gue nous avons déterminées n'illustrent pas d’uaeiéne efficace les différences

entre les routes moins importantes. Par exem@dydelevards et les impasses ont
des écarts sémantiques trés faibles, bien qu'gisse de deux entités du monde
réel trés différentes. Dans de tels cas, une solwst de modifier sensiblement la
modélisation du critere sémantique en augmentamialsse de croyance attribuée a
l'ignorance,

. d’autres erreurs apparaissent en zone urbaine arts possedent des attributs

semblables, ce qui engendre des écarts trés faiplas conséquent des sur-
appariements, c'est-a-dire des arcs qui sont &@panais qui ne devraient pas
I'étre. Par exemple, un arc de MultiNet peut ayirsieurs candidats BDCARTO
tres proches, ayant la méme sémantique et n'ayantip numéro de route. Dans ce
cas, le seul critére qui va les partager est térerid’écart de position. L’arc choisi
sera celui qui est le plus proche. Dans certailss cloisir I'arc le plus proche
engendre un appariement faux. Le conflit signalérudre processus est di dans
certains cas au décalage planimétrique entre &mué& lorsque les arcs possedent
un numéro de route (quatre arcs). Un tel exemgldlestré en Figure 111. Dans
d’autres cas le conflit apparait lorsque les aog partie d’'un rond-point (sept
arcs),

Les erreurs dues a la faiblesse du processus cmmtetes ronds-points, les
carrefours complexes, les bretelles, les carrefdé@rsvelés, les pattes d'oies. Afin
d’améliorer notre processus dans ces cas, nousnsleamtroduire I'appariement
d’'un arc a un nceud et mieux prendre en compterletate des réseaux. Nous
reviendrons plus en détail dans le chapitre E sgr dméliorations que nous
pouvons apporter au processus.
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Comme nous l'avons dit lors de la description degenprocessus au chapitre C, chaque
lien d’appariement est auto-évalué par le processusne étant sir ou incertain en fonction
de la différence entre la valeur du premier maxinulnwisi et le deuxieme. Rappelons que si
la différence est supérieure ou égale a 0,5, nounsidérons le lien comme sdr, dans le cas
contraire il est considéré comme incertain. Le narde liens sOrs représente 78% des liens
trouves.

Précisons que nous avons constaté une faible aborélentre les erreurs d’appariement
faites par notre processus et l'auto-évaluatioowéé a partir des probabilités pignistiques.
Cette faible corrélation est spécifique surtout ampariements jugés incertains. Certains
appariements jugés incertains sont justes.

Nous présentons sur la Figure 113 [l'histogramme l'dato-évaluation des liens
d’appariement. Nous avons présenté en abscissmté&salles de valeurs représentant la
différence entre le premier et le deuxieme maxinatiren ordonnée le nombre d’occurrences.
Par exemple nous avons presque 2500 liens d’appamntepour lesquels la différence entre le
premier et le deuxieme maximum est comprise dametvalle [0,9 - 1], ce qui signifie que
les candidats choisis se démarquent fortement. Pmsgque 500 liens d’appariement, la
différence entre le premier et le deuxieme maxinasmtres faible, puisqu’elle est comprise
dans l'intervalle 10 — 0,1]. Cela signifie qu’aucoandidat a I'appariement ne se démarque.

Rappelons que la différence entre le premier eddaxieme maximum est égale a 0
lorsqu’un conflit total apparait.

Evaluation des liens d’appariement pour les rés
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Figure 113. Histogramme de l'auto-évaluation des liens d’ajgmaent pour les réseaux

routiers

Précisons que l'auto-évaluation n'a pas été veérifideractivement sur toute la zone. Sur
un extrait de la zone, nous avons pu remarquemcgeméral les liens d’appariement qui ont
une évaluation comprise entre 0,7 et 1 sont vrdirdes liens justes. Par contre, il existe de
nombreux cas d’appariement pour lesquels l'autdué@tian est tres faible, méme dans
l'intervalle ]0 - 0,2], mais qui sont justes. Cefééble évaluation est due dans certains cas au
nombre élevé des candidats a I'appariement. L'@vtduation est donc globalement plutét
pessimiste qu’optimiste.
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Comparaison avec une autre approche

Nous avons réalisé une étude comparative entredgedtats d’appariement obtenus avec
notre approche et ceux obtenus avec I'approch&ldst[ere et Devogele, 2008] spécialement
congue pour apparier des réseaux ayant des nidEdgétail différents, mais ne s’appuyant
gue sur la topologie et la géométrie.

Nous avons remarqué que 87,7% des arcs de Mulbibteété appariés (ou non-appariés)
exactement de la méme maniere par les deux pracesappariement. 8,8% des arcs de
MultiNet n'ont été appariés qu'avec notre processtisst-a-dire que pour ces arcs le
processus de [Mustiere et Devogele, 2008] n'a pas/é d’arc homologue et 3,2% des arcs
de MultiNet n'ont été appariés qu’'avec le procesiifMustiere et Devogele, 2008], c'est-a-
dire que pour ces arcs notre processus a choygdthese NA (non-appari€). 0,3% des arcs
de MultiNet ont été appariés différemment avecdiesx processus, c'est-a-dire que pour un
arc de MultiNet un processus a choisi un homoldgndis que l'autre processus a choisi un
autre homologue. Parmi ce pourcentage d'arcs a&gpatifferemment, 0,1% des arcs
représentent des appariements pour lesquels legsos de [Mustiére et Devogele, 2008] a
apparié un arc de MultiNet a un nceud de la BDCAR{B@lis que notre processus a apparié
le méme arc de MultiNet avec un arc de la BDCARTO.

Un exemple d’appariement différent, c'est-a-direiqunéme arc de MultiNet est apparié
avec les deux processus a deux arcs différenta 8dCARTO, est illustré en Figure 114.
L’arc B1 de MultiNet est apparié avec notre progsssl'arc D2 de la BDCARTO, tandis que
le méme arc B1 est apparié avec l'autre processess larc B2 de la BDCARTO. Dans ce
cas, l'appariement de [Mustiere et Devogele, 2@0&ison. Signalons que parmi les 0,1 %
d’appariement différents, notre processus a raisoms 40% des cas et tort dans les 60% des
cas restant.

Figure 114. Exemple de résultats différents obtenus avec ragpgoche et avec I'approche
de [Mustiere et Devogéle, 2008]
Globalement, les appariements différents concerseribut les carrefours décalés pour

lesquels le décalage est représenté dans le jgarages plus détaillé a travers un arc et n’est
pas du tout représenté dans le jeu de données detimité.
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Dans le Tableau 25 nous présentons une étude catieagntre les résultats obtenus avec
notre approche et avec I'approche de [Mustiere @tofele, 2008]. Nous remarguons que
pour les objets appariés, notre processus fait gierseur que le processus de [Mustiére et
Devogele, 2008], ayant une précision de 96,6% @apart a une précision de 98% obtenue
avec l'autre processus. Nous avons obtenu un raqppsrieur (95%) au rappel de 90%
obtenu avec I'approche de [Mustiére et Devogel@8R0Cela signifie que nous avons trouvé
plus d’appariements que l'autre approche.

En ce qui concerne les objets non-appariés, nomssaemarqué que les résultats pour la
précision et le rappel sont inversés, c'est-alire nous avons trouvé une précision (98%)
supérieure a celle de I'approche de [Mustiére etopele, 2008] qui est de 85% et un rappel
inférieur au rappel obtenu avec l'autre processus.

En conclusion de cette comparaison, nous pouvoascay que notre processus est plutot
optimiste, c'est-a-dire qu’il apparie plus d’ar¢andis que le processus de [Mustiere et
Devogele, 2008] est plutbt pessimiste. Les errennscontrées dans notre processus
concernent donc les ronds-points, les carrefoursptexes, les bretelles, les échangeurs,
tandis que les erreurs rencontrées dans le pracedsu[Mustiere et Devogele, 2008]
concernent les carrefours complexes (échangewrtelles), les routes a chaussées séparées,
et les cas ou les topologies des réseaux sont fiail@grou incohérentes.

Nombre Longueur du
d'objets N{S;ﬁ\la; Précision| Rappel
Notre Appariés 6093 arcs 59% 96,6% 95%
approche | Non-appariés 6632 arcs 41% 95% 93, 7%
Conflit total 11 arcs <0,1% - -
[Mustiére et| Appariés 5304 arcs 54% 98% 90%
Dz\(/)%%?le, Non-appariés 7421 arcs 46% 85% 97,5%

Tableau 25. Evaluation des résultats d’appariement pour legaéx en utilisant notre
approche et I'approche de [Mustiere et Devogel®@8R0

Sensibilité aux seuils

Les études que nous avons mises en oeuvre pouerélaigensibilité de notre processus
aux seuils sont de la méme nature que celles ééaligour les points remarquables du relief.
Nous avons réalisé deux études relatives au critbeéeart de position et au critére
sémantique. Les autres criteres étant discretsinaseuil n'a été défini. L'étude de stabilité
consiste a faire varier les seuils pour un setgi@ia la fois.

Mentionnons que les résultats sont exprimés ertiomdu pourcentage d’arcs appariés et
non-appariés selon la valeur du seuil utilisé, mas nous n'avons pas évalué les résultats.

Etude de la sensibilité du processus aux seuiklitection des candidats

De la méme maniére que pour les points remarqudbleslief, le processus appliqué aux
réseaux routiers dépend du seuil de sélectionalatidats.
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Etude de la sensibilité du processus aux seuilssshpour les distances

Afin d’étudier la sensibilité au seuil d’écart desjtion, nous avons fait varier le seu T
défini dans le critere d’écart de position, en gatdes mémes seuils pour les autres critéres.
Notons que le seuil de référence est de BOm. Etant donné que le seuil de sélection a été
fixé a 100 m, la plage de valeurs possible pogelal T, est [0 m — 100 m]. Signalons que le
seuil T, fixé dans les courbes est automatiquement chadtgét égal a F2. Nous avons
choisi un pas de 10 m. Les résultats obtenus Basirés sur la Figure 115.

Nous avons représenté en abscisse le sewnTmeétres, et en ordonnée le pourcentage
d’arcs appariés ou non-appariés. Comme nous pougamgnarquer, pour un seui} €hoisi
dans lintervalle [40 m — 70m], le processus esteaspeu sensible, des pourcentages
sensiblement identiques étant obtenus. Par cdotegjue les seuils sont choisis autour de 10
m ou de 20 m, la sensibilité est grande. Plusud set petit, plus nous sommes confrontés a
des sous-appariements, et plus le seuil est grng, nous sommes confrontés a des sur-
appariements. Par conséquent, il nous semble eettite choisir un seuil compris entre 40m
et 60m.

En conclusion, nous pouvons affirmer que choisisdeil T, de I'ordre de grandeur du
double de la précision de la base nous semblealagos pertinente.

Sensibilité au seuil d'écart de position
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Figure 115.Sensibilité au seuil d’écart de position

Etude de la sensibilité du processus au seuil séman

Comme nous l'avons présenté dans le chapitre Q, lpocritére sémantique nous avons
défini un seul seuil S. Dans nos expérimentatiéasigées pour les réseaux routiers, le seuil S
de référence a été fixé a 0,7. Nous présentonm dtigure 116 les résultats que nous avons
obtenus en faisant varier le seuil S avec un paIleEn abscisse, nous avons représenté les
seuils possibles entre 0 et 1, et en ordonnée Uecpotage obtenu pour les arcs appariés
(courbe verte) et pour les arcs non-appariés (eouduge). Nous remarquons que le
processus est moins sensible au seuil défini ppwritere sémantique que pour le critere
d’écart de position, le pourcentage d'arcs appasiéson-appariés variant de 10% au plus
entre les seuils fixés. Si le seuil est faible nwemarquons que le nombre de sous-
appariements est important et qu’'a partir d’'un Iseé&iO,7, les résultats ne changent plus et
gue nous n‘avons pas de cas de sur-appariementoBgiusion, un seuil sémantique de
'ordre de 0,7-0,8 nous semble pertinent pour romdes.
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Sensibilité au seuil d'écart sémantique
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Figure 116.Sensibilité au seuil d’écart sémantique

Le temps de calcul pour le processus appliqué i@ zoine d’étude y compris la deuxieme
passe du processus est de 5'30".

D.3.24 Etude de la convergence du processus

Comme nous l'avons exposé au chapitre C, danstle’auoir une analyse plus globale,
les résultats obtenus aprés une premiere passeodaspus sont analysés afin de définir le
critere voisinage. Ensuite, le processus est rélamec ce nouveau critere. Ainsi, nous
pouvons imaginer que le processus est répété msqoioment ou la convergence du
processus est obtenue, c'est-a-dire que les rissoétahangent plus.

Dans cette partie nous abordons le probleme l&ca@hvergence de notre processus dans
son ensemble. Nous montrons que théoriquement,diensas exceptionnels notre processus

ne converge pas.

Convergence théorique

Supposons qu’a la fin de la premiere passe du psasechaque objet du jeu de données
moins détaillé trouve son objet homologue ou I'tji@se NA est choisie. La deuxieme passe
du processus consiste a analyser les résultatpatiament pour définir un nouveau critére
qui prend en compte I'ensemble des objets, et enswus relancons le processus. Par
conséguent, nous nous posons la question de laeig@ance de notre processus. Nous
démontrons a travers un exemple gu’en théorie mtreessus ne converge pas dans certains
cas extrémes.

Considérons qu'apres une premiére passe du precessus obtenons le résultat
d’appariement illustré en Figure 117. Notre progssse trouve dans un état 1. Les args A
D; et i du jeu de données plus détaillé sont appariés laveandidat €du jeu de données
moins détaillé, tandis que les arcseB E sont appariés avec le candidat C
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Figure 117.Non-convergence de notre processus : état dugsos@prés une premiére passe

Ensuite, le processus d’appariement est lancé engigme fois. Ainsi pour chaque objet
du jeu de données plus détaillé nous cherchonsatadidats. Supposons que tous les arcs
illustrés, A, Bi, Dy, E; et R ont deux candidats;@&t G. De plus, supposons que dans le cas
idéal, le critere d’écart de position, le critegmantique, le critére nom d’objet et le critere
d’orientation soutiennent les deux candidats exaete de la méme maniere et que seul le
critéere du voisinage arrive a les distinguer eages la fusion de critéres et des candidats il
n'y a pas de conflit total.

Considérons que nous sommes en train d’analyser Baqui aprés la premiére phase a
été apparié avec le candidat (voir Figure 117). Aprés l'analyse de ses voisineus
remarquons que ses deux voisinseA Dy sont appariés au candidat. Conformément a la
modélisation du critére de voisinage, ce dernieit que le candidat £est I'arc homologue
de l'arc B et ainsi, il accorde a I'hypothes@pG une masse de croyance importante. En
sachant que seul ce critére arrive a distinguedés< candidats, I'arc Bsera apparié au
candidat G. De la méme maniére l'arc, Ejui apres la premiére passe du processus a été
apparié au candidat;Gera apparié aprés I'analyse des résultats aveanidat G puisque
ses deux voisins et R ont été appariés apres la premiére passe du puscas candidat,.C

Sous les mémes hypothéses (le critére d'écart i@ le critere sémantique, le critére
nom d’objet et le critére d’orientation soutiennésg deux candidats exactement de la méme
maniere) et en faisant la méme analyse des résytast-a-dire que nous analysons la
maniere dont les voisins ont été appariés apr@selmiere passe du processus), les argcs A
D; et R qui initialement ont été appariés avec le candi@aseront appariés au candidat C
Par exemple, I'arc Da été apparié aprés la premiére passe du proaesstide candidat C
Etant donné que ses deux voisins, les afostl, ont été appariés avec le candidat(\@ir
Figure 117), le critére de voisinage attribue urasse de croyance importante a I'hypothese
appG et une masse de croyance quasi-nulle a 'hypothgs€. En sachant que les autres
criteres soutiennent de la méme maniére les casdidaet G, donc seul le critére de
voisinage distingue les deux candidats, l'afcsPra apparié aprés la fusion des cing critéres
avec le candidat C

Les résultats aprés la deuxieme passe du procssstdlustrés sur la Figure 118. Ainsi,
notre processus se trouve dans un état 2.



Figure 118 Non-convergence de notre processus : état degsas apres une deuxieme
passe

Si nous continuons notre processus, c'est-a-deenqus analysons les résultats issus de la
deuxieéme passe pour réinitialiser les masses gamece pour le critere de voisinage, pour les
arcs du jeu de données plus détaillé en questimuns nbtenons les résultats illustrés sur la
Figure 117, c'est-a-dire que nous retournons atl'ét Si, le processus est relancé nous
arrivons dans l'état 2, etc. Par conséquent, nowgpogons un critere d’arrét: nous
considérons que le systéme s’arréte lorsqu’il rvéeun état qu'il a déja atteint.

Notre critere est pertinent, d'une part parce qoienprocessus est déterministe, c'est-a-
dire que les résultats sont les mémes si les dergtéles connaissances introduites dans le
processus ne changent pas, et d’autre part, pae@&aus avons un nombre d’états fini. En
effet, si nous considérons deux jeux de donnégparier, JR ayant n objets et Jayant m
objets, et si nous cherchons pour chaque objeDdeid homologue dans JDle nombre de
toutes les combinaisons d’appariement possibleslest!. Dans la pratique, le nombre de
combinaisons possibles est considérablement rgige au cadre de discernement que nous
définissons au début du processus d’appariement.

Convergence empirique

Nous avons donc démontré a travers un exemplensatl@® non-convergence théorique du
processus. Nous avons également étudié empiriquelmamnvergence de notre processus
sur deux extraits de notre zone d’étude choisatail@ment. Le premier extrait contient 1510
objets, tandis que le deuxieme extrait contientld@jets. Nous avons observé que pour le
premier extrait, a partir de la quatrieme passprogessus, la convergence est atteinte, c’est-
a-dire que les résultats d’appariement sont les eséque ceux obtenus aprés la troisieme
passe du processus. Par contre, pour le deuxiétraterous avons remarqué qu'apres la
troisieme passe du processus les résultats d’'appanis alternent entre les résultats de la
deuxieme passe et les résultats de la troisiemsepas non-convergence est due a deux
objets qui sont en conflit a la deuxieme passea@ a la troisieme passe et a nouveau en
conflit a la passe suivante, etc.

Dans le cas ou le processus ne converge pas, Wwiosast d’arréter le processus et de
signaler les résultats qui changent d’'une passaitxd puis de les analyser interactivement.

D.3.2.5 Bilan des expérimentations sur les réseaux routiers

Nous avons présenté dans cette partie les expéetimis que nous avons mises en
oeuvre sur les jeux de données représentant leawnésoutiers. Les jeux de données utilisés
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sont sensiblement différents en contenu et ilsdestniveaux de détail différents. De plus, ils
présentent une forte différence au niveau de Fmftion attributaire.

Nous avons obtenu une précision moyenne de 95% eappel moyen de 93%, le taux
d’erreur, c'est-a-dire les objets mal appariéqtéta 4 %. Cependant, il reste quelques cas
d’appariement que le processus d’'appariement w&apas a gérer d'une maniere efficace.
Dans le chapitre E, nous présentons plus en dégilimites du processus, ainsi que les
perspectives que nous proposons pour y remédier.

D.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord présentéitmement de notre travail, c'est-a-
dire la plate-forme GeOxygene, et notre modeéle ephel de données.

Ensuite, nous avons étudié la faisabilité de natpproche basée sur la théorie des
fonctions de croyance a travers deux expérimemstiglles ont été mises en ceuvre sur des
données ponctuelles représentant les points reafalipudu relief et sur des données linéaires
représentant les réseaux routiers. Les jeux de tddisés pour les deux expérimentations
présentent des niveaux de détail différents.

En fonction des connaissances spécifiques a chiggeede données, nous avons utilisé
plusieurs critéres. Pour les points remarquablesetief, nous avons défini trois critéres : le
critére d’écart de distance, le critere sémant@ue critere toponymique, tandis que pour les
réseaux nous avons utilisé cing criteres : lereitBécart de position, le critere sémantique, le
critére d'orientation, le critere nom d’objet eftclétere de voisinage. Précisons que les critéres
d’écart de position et le critere sémantique similares dans les deux expérimentations,
aucune adaptation n’étant faite.

L'évaluation des résultats a été réalisée d’'uneiégnarempirique et a été présentée en
termes de précision et de rappel. Pour les deugrampntations menées, une précision et un
rappel supérieurs a 90% ont été obtenus.

Nous avons également montré que notre processumeparne auto-évaluation des
résultats d’appariement en se basant sur la diférentre le premier maximum choisi et le
deuxieme. Nous avons constaté que globalementtotéunluation des résultats est
pertinente.

Les résultats obtenus avec notre approche onbétparés avec les résultats obtenus avec
d’autres approches d’'appariement. Ainsi, pour lesnts remarquables du relief la
comparaison a été réalisée avec deux approchesicpEs aux données ponctuelles, tandis
qgue pour les réseaux routiers la comparaison aéélisée avec une approche spécialement
congue pour les réseaux.

Nous avons remarqué que d’'une part les résultasnqus avons obtenus sont similaires
ou meilleurs, et d'autre part notre processus diapment présente une plus grande
généricité, étant adapté a différents types de @mmmet a des jeux de données ayant des
niveaux de détail différents ou le méme niveau étaid
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CHAPITRE E
Vers la conception d’un systeme géneérique
d’appariement de données géographiques
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E Vers la conception d’'un systeme générique d’appeard
de donneées geographiques

E.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter une @sibjon de systeme générique
d'appariement de données géographiques qui pemibetr l'utilisateur d’adapter notre
processus aux données qu'il souhaite apparier.aptadbilité de notre approche serait réalisée
a travers une interface d’aide a la paramétrisadiorprocessus, permettant par exemple le
chargement des données et la spécification desédena traiter et des informations
pertinentes pour l'appariement. Ainsi, l'utilisateserait conseillé sur les paramétres
pertinents qu’il peut utiliser.

Par ailleurs, des améliorations a notre processypadriement sont proposées.

Nous présentons ci-aprées les étapes a parcouridafpparier deux jeux de données. Elles
sont illustrées sur la Figure 119.

Figure 119.Les étapes du processus d’appariement de donéégsaghiques

Supposons qu'un utilisateur souhaite apparier deux de données géographiques. Afin
d’'y parvenir, il doit tout d’abord exprimer ses bas et ensuite paramétrer le processus
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d’appariement. Pour faciliter I'étape de traductaes besoins de l'utilisateur et pour aider
l'utilisateur a paramétrer correctement le processuwous lui proposons une interface.
Précisons qu'afin de mettre en ceuvre un proceseuylet d’appariement, une bonne

connaissance des données géographiques est nazessai

L'interface générale du processus d’appariementiliestrée en Figure 120. Elle est
composée de trois options : appariement de donrg&emparaison des appariements et
stockage des liens.

L’option appariement de donnéesnsisterait a lancer le processus d’apparienfénsi,
une fois cette option choisie, une nouvelle integfa’ouvrirait qui permettrait a l'utilisateur
de choisir ses jeux de données. Nous y reviendtans le paragraphe E2 ci-apres.

La comparaison des appariememsrmettrait a l'utilisateur de charger des réssita
d’appariement et de les comparer. Ainsi, l'utileat pourrait utiliser la comparaison
automatique afin de déterminer la meilleure méthdidppariement ou d’évaluer les résultats.
On pourrait supposer que les résultats identiqued gistes et que l'utilisateur évalue
manuellement uniqguement ceux qui sont différentfigés incertains.

L'intérét de l'option _stockage des liers®rait pour l'utilisateur de pouvoir stocker les
résultats d’appariement dans une table afin deélesliser dans une autre application ou de
les comparer avec une autre méthode d’appariement.

La comparaison des appariements et le stockagedsae seront pas développés.

Figure 120.Interface générale d’appariement de données ggloigtes

E.2 Description du processus d'appariement de données (progition)

Une fois que l'utilisateur aurait choisi l'optiorppariement de données, une nouvelle
interface s’ouvrirait qui lui permettrait de choites deux jeux de données a apparier (voir la
Figure 121). Précisons que dans ce meémoire de théss nous sommes intéressés
uniqguement a I'appariement de deux jeux de données.
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Figure 121.Interface pour le chargement des jeux de données.

Une fois les jeux de données chargés, l'utilisasausirait les spécifications des données a

apparier. La saisie des spécifications est uneeétaportante, dont dépendent les résultats
d’appariement.

La saisie des spécifications pourrait étre réaléséeavers l'interface illustrée en Figure

122.

Figure 122 Interface pour la saisie des spécifications

Cette interface permettrait de saisir :

bY

le type des données a apparier, c'est-a-dire desiéds ponctuelles, linéaires ou
surfaciques.

L'intérét de cette spécification est qu’en fonctidum type de données nous proposons a
l'utilisateur des mesures adéquates. Par exemjileg des données linéaires nous lui
proposerons la distance de Hausdorff plutdt quiiskance euclidienne, etc. Un deuxieme
intérét consiste a pré-traiter les données. Panpbeesi l'utilisateur souhaite apparier des
points et des surfaces représentant la méme réadités définissons un nouveau jeu de
données a partir des centroides des surfaces,

la spécificité des jeux de données, c'est-a-ditessjeux de données ont le méme niveau
de détail (recouvrement total), ou des niveaux éwiddifférents (inclusion) ou des
contenus sensiblement différents et des niveawéthls différents.
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Cette spécification est importante, puisqu’elletpatluencer I'appariement (a savoir si
nous devons gérer des appariements de type 1 nl ou),

- la précision de chaque base de données.

A partir d’'un curseur, l'utilisateur choisit la migion des jeux de données. La
précision est un point important parce qu’elle petrioe définir les seuils spécifiques
au critere d’écart de position.

E.3 Pré-traitement des données

L’intérét de I'étape de pré-traitement de donnétsie préparer les données a apparier afin
de faciliter 'appariement proprement-dit. Cettapé dépend du type de données a apparier.
Si les jeux de données ont des types géométrigtfésedts, nous proposons a l'utilisateur un
traitement qui permet de les rendre du méme type.eRemple, s'il s'agit d’'un jeu de
données de type linéaire et d'un jeu de donnéedype surfacique, un traitement de
squelettisation pourrait lui étre proposé afin dmsformer les surfaces en lignes. Si les jeux
de données sont de type linéaire, afin que nofseoape d’appariement puisse étre appliquée,
une structure de réseau est nécessaire. D’autiésnients peuvent étre imaginés, tels que
I'élimination des nceuds avec seulement 2 arcsemts] la fusion des noeuds trés proches, ou
le découpage d’un réseau en certains points.

Notre approche a été testée sur des jeux de dopodesuels et linéaires, mais elle est
également adaptable aux jeux de données surfaciBaesailleurs, elle a été testée sur des
jeux de données ayant des niveaux de détail différenais elle peut étre aussi utilisée pour
apparier des jeux de données ayant le méme nivealéwil. Les résultats d’appariement
seront en principe améliorés puisque les jeux améles se ressemblent plus.

E.4 Appariement automatique

L'étape d’'appariement automatique est celle ques mvans proposée au chapitre C. Tout
au long de cette étape, plusieurs choix sont &.f&@ela peut parfois sembler fastidieux a
l'utilisateur mais cette étape permettrait une gusnde faculté d’adaptation aux données a
apparier. Nous considérons que la flexibilité reprée un grand avantage de notre approche
d’appariement.

E4.1l Choix du sens de l'appariement

Le premier choix a faire est de déterminer le jeuddnnées a apparier, c'est-a-dire le jeu
de données pour lequel nous cherchons des homalagmne I'autre jeu de données. Pour une
meilleure compréhension, nous appelons le jeu dméks pour lequel nous cherchons des
homologues, « jeu de référence » et l'autre jedalmées « jeu de comparaison ». Précisons
gue les termes de « référence » et de « comparaisersont pas liés a la qualité des jeux de
données.

Cette étape est nécessaire en raison de la calidaes liens d’appariement définie par
notre approche. Nous la considérons comme un ffaisle de notre approche qui réduit sa
généricité. En effet, notre approche permet unigurerde définir des liens d’appariement de
cardinalité 1 : 1, puisqu’afin de prendre la démisfinale, nous avons choisi la probabilité
pignistique. Comme nous l'avons déja dit, cettenidee favorise les hypothéses simples,
c'est-a-dire un seul candidat a I'appariement logplbbthése NA (non-apparié).

Si les jeux de données ont le méme niveau de digtaihoix de la base de référence et de
la base de comparaison n'est pas primordiale, plEeqgénéral I'appariement est de
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cardinalité 1: 0 ou 1: 1. Signalons que dansas ©otre approche fonctionne dans les deux
sens sans avoir dimportantes répercussions suréesltats. Une analyse des résultats
d’appariement pourrait étre réalisée afin de voursobjet de la base de comparaison a été
choisi par deux objets différents de la base déreéte. Cette situation peut arriver puisque
dans notre approche chaque objet de la base deméfchoisit un candidat. Ensuite, une
vérification de tels cas d'appariement est nécessafin de décider s'il s’agit d'un
appariement juste ou faux. Nous y reviendrons tlatepe d’auto-évaluation du processus.

Si l'utilisateur le souhaite, il peut apparier lgsix de données dans les deux sens, et
comparer les résultats grace a la fonction de coaigmn de l'interface générale.

En revanche, si les jeux de données ne préserdasié pnéme niveau de détail, le choix de
la base de référence et celle de comparaison iesbraliial. Pour pouvoir choisir la base de
référence, l'utilisateur doit connaitre le type aerespondances entre les objets des jeux de
données. Si les types de correspondances recheschtsle 1: 0 ou 1: 1, alors le jeu de
référence est celui qui est moins détaillé. Patrepsi le type de correspondance est de 1: n
ou n: m, ce qui est le plus possible, le jeu déredice doit étre celui qui est le plus détaillé.
Notre approche, telle que nous l'avons décrite &apitre C permet de gérer des
correspondances de type 1: 0, 1:1 et 1: n. pe fly: n est obtenu par regroupement des
appariements 1 : 1.

Nous présentons sur la Figure 123 un exemple desmondance 1 : n. Notre processus
définit les liens d’appariement de cardinalité 1L (A1, A2), (B1, Az), (Ci, A2) et (D, Ay).
Apres le regroupement des liens, l'arg du jeu de données moins détaillé est apparié avec
guatre arcs, donc le type de correspondance aveat h = 4).

Figure 123.Exemple de type de correspondance 1 : n

Discussion sur le type de correspondance n : m

Notre approche ne permet pas de définir directerdestliens d’appariement n: m. La
définition des liens d’appariement n: m représamiegrand défi pour I'appariement de
données géographiques. Ce type de correspondanser&sit rencontré lorsque les données
a apparier sont linéaires ou surfaciques. Pren@msegemple les réseaux routiers. Les
découpages différents de deux jeux de donnéesatesfours complexes ainsi que les routes
a chaussées séparées, peuvent engendrer desdipargment de cardinalité n: m. Dans la
pratique, il existe peu de cas ou les corresporataratre les objets sont du type n: m,
lorsque les entités du monde réel sont représeptedes lignes. En revanche, dans les jeux
de données ou les entités sont représentées pabjés surfaciques, les correspondances du
type n : m sont beaucoup plus fréquentes.
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Une extension de l'approche qui permettra de défieis liens n: m est absolument
nécessaire pour les jeux de données surfaciqueltegieut étre aussi envisageable pour les
réseaux ou pour les jeux de données ponctuels.t#® @wis, pour les données linéaires, il
serait nécessaire d’étudier d’abord l'impact deecektension sur les autres cas 1 : n afin de
voir si elle ne dégrade pas les résultats d’appemig. Si c’est le cas, nous considérons qu’une
solution immédiate consiste a redécouper les rés@awjeter chaque nceud d’'un jeu de
données sur l'autre jeu de données). Par conséguméniement des correspondances 1: n
existeront apres découpage.

Afin de mieux gérer les cas n : m nous proposons delutions :

- sion veut rester dans le cadre de la théorie alestibns de croyance, une solution peut
étre apportée au niveau de la décision, c'esteaglirau lieu d'utiliser la probabilité
pignistique qui privilégie les hypothéses simplasus pouvons utiliser la fonction de
crédibilité ou de plausibilité qui privilégie leypothéses combinées. Dans ce cas, le OU
des hypothéses composées est transformé erPBT exemple, si pour un objebjl
I'hypotheseapp(G, C; Gs) est choisie, signifiant que l'objet est appariét swec le
candidat @, soit G, soit G, nous pouvons considérer que I'olpéfl est apparié avec les
candidats ¢ C, et G. De cette maniére, notre approche définit desespandances du
type 1: n directement. Par conséquent, un deuxig@ppariement est nécessaire dans
'autre sens, c'est-a-dire qu'il faut changer le gee données de référence. A la fin de cette
étape nous obtenons des liens 1 : m. En réalisarggroupement nous obtenons les liens
n:m,

- une autre solution est de garder le choix de iaailon de la probabilité pignistique et de
réaliser deux appariements de données, c'est-adire les deux sens. Par contre apres
chaque appariement un groupement de liens d’appaniedoit étre réalisé pour définir
des liens 1 : n et ensuite un troisieme pour délisiliens n : m.

La premiére solution présente I'inconvénient que sler-appariements peuvent apparaitre
plus facilement, d’'une part en raison de la tramsédion du OU en ET, et d’autre part en
raison de la modélisation prudente des connaissague nous avons proposeée. Elle a
lavantage de définir directement des appariemelistype 1: n. L'inconvénient de la
deuxiéme solution est que plusieurs étapes deupgnoents doivent étre mises en ceuvre.

E.4.2 Choix du seuil de sélection
L’interface adoptée a cette étape est montréegné-il24.

Figure 124.Interface pour la sélection des candidats a I'eppgent



Afin de choisir le seuil de sélection qui nous petrrde définir le cadre de discernement,
I'utilisateur aurait le choix entre choisir les gswgue nous lui recommandons et déterminer
ses propres seuils a travers un curseur. Il daiddé également s’il souhaite un seul seulil
pour tous les objets du jeu de données de réfémnpdusieurs seuils en fonction de la nature
des objets. Cette solution peut étre utile lordguecouvrement des deux jeux de données est
tres faible ou lorsque les deux jeux de donnéetseptent des entités hétérogenes, comme
par exemple les points remarquables du relief.

Il se peut que le recouvrement de deux jeux de émsBoit important dans certains zones
et tres faible dans d’autres. Dans ce cas un dewsElection large adapté a la zone du faible
recouvrement ne sera pas adapté a la zone du recoat important en raison de
laugmentation du nombre de candidats a I'appari@gnmiégn nombre important de candidats
fait croitre le temps de calcul. Afin d’y remédieous pourrions proposer un seuil large
accompagné d'un filtrage des candidats en fonal®ireur nature. Cette solution permettrait
d’'une part a tous les objets du jeu de donnéesa’au minimum un candidat et d’autre part,
de ne pas apparier un immeuble avec une égliseexeanple. En revanche cette solution de
choisir les candidats en fonction de leur naturaiseertinente uniquement si la sémantique
des deux jeux de données n’est pas trop hétérogene.

Nous avons vu au chapitre D que pour nos expératiens nous avons utilisé un seuil
empirique. Cependant, ces seuils de sélection pieuntrétre déterminés automatiqguement par
un processus d’apprentissage automatique soittia @as données, soit a partir des résultats
d'appariement déja obtenus. Cette perspective mseunsble pertinente, d’autant plus que
'apprentissage automatigue a fait ses preuves ldashemaine de l'information géographique
[Sester, 1998 ; Plazanet al, 1998 ; Hubert et Ruas, 2003 ; Mustiere, 2001ee®én, 2005 ;
Taillandier, 2007].

E.4.3 Initialisation des masses de croyance

Cette étape représente le cceur de notre proceSfiasconsiste d’'une part a aider
I'utilisateur a choisir des critéres d’appariempattinents en fonction des données a apparier
et d’autre part a modéliser les connaissanceslpsuritéres choisis.

Définition des critéres

A partir de la saisie des spécifications des dosindeus seront capables de proposer a
l'utilisateur plusieurs criteres mais aussi luskgr le choix d’en ajouter d’autres en fonction
des données et en fonction des connaissancegpqadéde. L'interface relative a la définition
des critéres est illustrée sur la Figure 125.

Figure 125.Interface pour définir des criteres d’appariementipents
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A chaque bouton désignant un des critéres propoeLaide est associée. Celle-ci détaille
les connaissances nécessaires pour définir leerdeégalement les principes de base de ce
critéere. A titre d'illustration, nous montrons slar Figure 126 un exemple d’aide pour le
critere d’écart de position.

Figure 126.Exemple d’aide pour le critére d’écart de position

Discussion sur les criteres d’appariement proposés

Dans le chapitre C nous avons présenté quelqueésesrid’appariement typiques, tels que
le critere d'écart de distance, le critere sémamtide critere orientation, etc. Ensuite, dans la
partie expérimentation présentée dans le chapitreoDs avons étudié la pertinence de ces
criteres en fonction des données a apparier.

Comme nous l'avons vu, la pertinence des critetiisas a été montrée puisqu’on obtient
des taux de précision et de rappel supérieurs a. @Ependant, nous avons vu que des
améliorations sont nécessaires et que I'ajout cBautriteres peut étre efficace.

Pour les points remarquables du relief nous avastingué deux problémes principaux
gue notre approche n'arrive pas a gérer :

- un premier probleme qui peut apparaitre est litatugu’'un candidat soit choisi
par deux objets de référence (voir la Figure 1Z79. cas ne pose pas de
probléeme si nous cherchons des appariements dultype il est tout a fait
normal que cela se produise. Par contre, si noeiklobns des appariements du
type 1: 1, cela pose probleme. Ce cas de figurpassible puisque dans notre
processus, lorsque nous cherchons a apparier ehaiiji, nous n'analysons
pas la maniére dont ses voisins ont été appari@égs mous intéressons
uniguement aux candidats a I'appariement. Précigomrsce cas de figure ne
s’est pas produit dans nos expérimentations, ntais nonsidérons qu’il mérite
d’étre approfondi.



Figure 127.Exemple d’appariement ou un candidat a été cpaisdeux objets

Nous proposons deux solutions :
1. La premiéere consiste a exploiter la valeur dprébabilité pignistique qui a
permis de choisir le candidat. Par exemple, si nauens deux liens
d’appariementdbjl, C,) et (0bj2, C,), chaque lien ayant un poids donné par la
probabilité pignistique, nous pouvons choisir lenliqui a le poids le plus
important.
2. La deuxieme solution consiste a faire une aeafjebale des objets. Par
exemple, [Samakt al, 2004] proposent une approche d’appariement qui
analyse le contexte spatial des objets. Cettepdée étre introduite comme un
nouveau critere d’appariement. Ce critere s’appuiele contexte spatial entre
les objets d’'un méme jeu de données et sur unwedterreur systématique
entre les objets des deux jeux de données. Consglér cas de figure illustré
en Figure 128. Supposons qu’aprés un premier aparit nous obtenions les
couples d’objets homologues entourés par un ceecte Nous remarquons que
le candidat @a été choisi a la fois par I'objebjl et par I'objetobj2. En haut
de la figure, nous montrons le contexte spatial@#get objl (a droite) et de
'objet candidat €(a gauche).

Figure 128.Nouveau critére : analyse du contexte spatialietetteur d’erreur systématique
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Le principe de ce critére est que pour tous lestelfpisant partie du contexte
spatial deobjl nous pourrions analyser le vecteur de décalageéf@vec les
objets composant le contexte spatial de l'objetdchat G, ainsi que la
maniere dont les objets ont été appariés. Le vedeuwlécalage, illustré par
une fleche noire, relie deux objets homologues @dpepant a des contextes
spatiaux différents. Nous pouvons remarquer pameie que pour tous les
couples d'objets homologues, sauf pour le couplgl( Gs), le vecteur de
décalage est different. Par conséquent, d’apresol@exte spatial, nous
pouvons affirmer qu’il y a plus de chances que dadidat G soit I'objet
homologue de I'objebbj2 que de I'objebbjl.

- Un deuxiéme probleme est lié a la possibilité garesdun jeu de données plusieurs entités
du monde réel soient représentées par un seul, @bjgue dans l'autre jeu de données
toutes les entités soient représentées. Ce cat passgéré par notre approche si nous
cherchons des correspondances du type 1: 1 ebus oconsidérons comme jeu de
référence celui qui est le moins détaillé. Une totupeut étre d'apparier les jeux de
données dans les deux sens, et de faire un pdastyieat afin d’éliminer les liens
d’appariement parasites.

En ce qui concerne les réseaux routiers, nous avandans la partie D.3 que notre
approche ne gére pas bien les ronds points, ldespdioies et les carrefours. Afin d’y
remédier, nous proposons d’'une part d’'apparierraraain nceud, et d'autre part d’introduire
un nouveau critére qui s'intéresse uniguement astrestures. Pour ce faire, nous pouvons
d’abord détecter ces structures [Grosso, 2004 er8he 2005]. Une fois qu’elles sont
détectées, une sélection des candidats (pointscg} ast faite, puis le nouveau critére les
analyse et se prononce en leur faveur/défaveuctexant comme les autres.

Modélisation des criteres d’appariement

Une fois que l'utilisateur a choisi les critéres’ilqutilisera dans le processus
d’appariement, il peut passer a leur modélisatitim dinitialiser les masses de croyance.
Comme nous l'avons vu au chapitre C, la modélisadies connaissances pour chaque critéere
consiste a déterminer les seuils utilisés et lméode la fonction définissant les masses de
croyance.

L'utilisateur pourrait choisir la modélisation eslseuils concernés que nous lui proposons,
mais également fixer ses seuils, modifier la fordes courbes et méme modéliser les
connaissances pour définir ses propres critérggpdi@ement.

Les seuils que nous lui proposons sont fonctionadsaisie des spécifications. Dans nos
expérimentations, les seuils ont été déterminésirgmpment a partir des connaissances
issues des données (précision des jeux de donmiEssypécifications ou des experts. Nous
avons également vu que notre processus est peibleeasx seuils sélectionnés, donc des
seuils approximatifs sont suffisants. Cette faiglensibilité est possible grace a notre
modélisation prudente, a la fusion de plusieursei@s d’'appariement et au fait que nous
n’éliminons jamais de candidat et qu'il y a peucdadidats.

Cependant, nous pouvons améliorer cet aspect ksantides seuils déterminés grace a
des méthodes basées sur la fouille de donnéesrfBhe2005] ou en utilisant les courbes
ROC® [Fawcett, 2004 ; Champion, 2007]. Les seuils aiféterminés seront un compromis
entre la qualité des résultats et le nombre d’appents trouvés, c'est-a-dire un compromis
entre la précision et le rappel.

8 ROC = Receiver Operating Characteristic
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Un exemple d’interface pour la détermination desliseour le critére d’écart de position
est illustré en Figure 129.

Figure 129. Exemple d’interface pour la détermination des Isgpdur le critere d’écart de

position

Conseils pour la modélisation des connaissances

Comme nous l'avons vu dans le chapitre C, la fode®courbes qui définissent les masses
de croyance est différente d’un critére a l'aukres critéres d’appariement n'ont pas la méme
importance, des poids différents étant attribuésci st di au fait que chaque critére
modélise des connaissances différentes qui peéwenplus ou moins parfaites.

Cette flexibilité représente un avantage importdat notre approche : nous pouvons
exprimer dans le cadre d’un méme processus desaiszances différentes (liées a la
localisation, a la sémantique, ou a la forme dgetslgéographiques) et des connaissances
ayant des niveaux de précision différents (par gdemes connaissances utilisées pour le
critére basé sur la localisation des objets gédimaps sont plus fiables que celles utilisées
pour le critéere nom d’objet). Nous croyons queeéthpe de modélisation ne pose pas de vrai
probléme.

Par conséquent, la question que nous nous posbr®rasent pouvons-nous améliorer
cette étape, en la rendant plus générique et pkike fpour les utilisateurs ? Nous essayons
d’apporter une réponse a cette question.

Comment définir les courbes ?

Afin de définir la forme des courbes pour chaqu nous nous sommes basés sur les
idées suivantes :

- la condition m &ppG) +m @appG) + m(Q) =1 doit toujourLtre respectée,

- lorsque nous avons des bonnes connaissances, géinssbns d’abord la forme des

courbes pour les hypothesappG (I'objet homologue est le candidat) &t JappG
(robjet homologue n’est pas le candida}, @t le complément est attribué a l'ignorance,
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- lorsque nous n'avons pas de connaissances préamesdéfinissons d’abord la forme de
la courbe pour l'ignorance, puis le complémentreparti entre les hypothésappG et
@appG. Dans ce cas, nous considérons que l'ignoranezrdite le poids du critére,

- nous proposons que la masse de croyanepp) ne soit jamais nulle afin de ne pas
éliminer définitivement le candid&t;,

- les courbes pour les hypothesgpG et @appCG doivent étre opposees et la courbe pour
lignorance doit suivre la variation (croissante aécroissante) soit de I'hypothésppG
soit de I'hypothés@appC,

- g’il arrive que pour un attribut d’un objet géodnape (a part ceux pour lesquels nous
avons linformation que les attributs peuvent ne peoir une valeur remplie) la valeur

d'un attribut n'est pas utilisée nous proposonsttdtaier a lignorance la valeur
maximale, c'est-a-dire 1.

Nous donnons des pistes pour déterminer les coumddatves a quelques types de
connaissances gue nous pouvons utiliser pour défincritére.

1. Critére basé sur la localisation des objets gédimaps

A notre avis, le critere basé sur la localisaties dbjets géographiques est le critere le plus
important.

- si I'écart de position est faible, alors la massectbyance associée a I'hypothese

appG doit étre importante et la masse associée a lingsedappG doit étre
faible,

- si l'écart de position est important, alors la neaske croyance associée a
I'hypothéseappG doit étre trés faible mais non nulle, et la maassociée a

'hypothése@appG doit étre importante. Dans les deux cas le comphénest
attribué a l'ignorance,

- enfin, si I'écart n'est ni faible ni important, kaleur de l'ignorance est plus
importante que les masses de croyance attribuédsypothéseappG et JappG.

2. Critéere basé sur la sémantique

Le critere basé sur la sémantique des objets ggoigues exprime des conditions
nécessaires mais non suffisantes. Les principes deitéere sont :

- si I'écart sémantique est nul, alors les hypothésgsortantes sonappG et
lignorance. Plus I'écart augmente, moins les higpsés deviennent possibles, ce
qui se traduit par une courbe descendante. La equobr I'hnypothes&@appG est
le complément des deux autres,

- a partir d'un certain écart sémantique considén@nge important, I'hypothése
principale est@appG. Nous fixons la courbe pour cette hypothése et le
complément est partagé entre les courbes pourdthgseappG et lI'ignorance,

- les conditions nécessaires mais non suffisantesepelétre exprimées par des
courbes relativement similaires pour I'hypothapeG et I'ignorance.
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3. Critere basé sur la toponymie

Ce critére a un poids important si les toponymesessemblent, a plus forte raison s'ils
sont identiques. Les principes de ce critéere sont :

si I'écart toponymique est nul, 'hypothése la pingportante estappG. Plus
I'écart augmente, plus I'hypothé&appG devient possible. L'ignorance peut étre
le complément des deux,

a partir d’'un certain écart sémantiqgue considémdnge important, I'hypothése
@appG devient possible, mais pour modéliser les évelasi@nperfections, nous
utilisons l'ignorance. Nous proposons donc de filwecourbe pour l'ignorance et
le complément est partagé entre les courbes psiyfgothéseappG et JappC.

4. Critere basé sur les noms d’objets géographiques

Ce type de critere discret est a utiliser lorsggxilste des attributs qui n'ont pas toujours de
valeur remplie, et que le fait d'avoir une valeurpmas est lié a 'importance des objets. Nous
devons déterminer des le début de la modélisatsncdnnaissances si nous devons accepter
ou pas un écart entre les noms. Par exemple psunuméros de route, la route « N111 »
n'est pas du tout la méme que la route « N11 » @ienl’écart entre les deux noms soit trés
faible. Les principes de ce critére sont les suiwan

si deux objets n'ont pas de nom, nous proposonsnasse de croyance forte pour
lignorance, mais pas égale a l'unité puisque nsagons qu’ils ont la méme
importance. Par conséquent, le complément estggadiatre les hypothésappG
etJappG,

si parmi les deux objets a comparer, il y en awirpqssede un nom et l'autre pas,
I'hypothése la plus crédible e@lappG, en raison de I'importance des objets. Le
complément est partagé entre les hypothapp§ et l'ignorance,

si les deux objets ont bien un nom, qu’ils sonfédénts, c'est-a-dire que I'écart
n'est pas nul, 'hypothése la plus crédible @appG. En fonction de la décision
prise relative a l'acceptation ou pas d’'un écartydleur de la masse de croyance
attribuée a cette hypothese peut étre plus éleuéplus faible. Dans ce cas, la
variation de la masse de croyance se fera en @laralec l'ignorance, c'est-a-dire
gu’'une diminution de la masse attribuée a I'hyps¢h@appG entraine une
augmentation de la masse attribuée a l'ignoraacmdsse attribuée a I'hypothese
appG restant constante,

si les deux objets ont le méme nom les hypothesperiantes sonappG et
lignorance. Il s’agit dans ce cas d’une conditi@tessaire mais non suffisante.

5. Critére basé sur la topologie

Etant donné que ce critere est initialisé a pakirrésultats d’appariement déja obtenus,
gue son but est de corriger d’éventuelles errelagpdriement et qu’ensuite le processus est
relancé avec tous les criteres y compris ce criteras proposons qu’il soit plus rigide que les
autres. Les erreurs a corriger peuvent étre detsobjii ont été appariés mais a tort ou des
objets qui n'ont pas été appariés mais qui devdiétie. Les caractéristigues que nous
proposons pour ce critére sont les suivantes :
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- si une condition n'est pas satisfaite, alors nougp@sons d’éliminer le candidat,
c'est-a-dire ngppG) =0. La masse attribuée a I'hypoth&appG doit étre élevée,

- si une condition sur le voisinage est satisfaitm,sd’hypothése la plus crédible est
appG, donc la masse de croyance sera importante. Nmpogons d'éliminer
complétement 'hypothegBappG. De la méme maniere que dans le cas précédent,
nous pouvons attribuer une masse de croyance dienanitignorance,

- par contre, si une condition sur le voisinage njgas$ completement satisfaite,
alors lignorance a un poids tres important et ¢enplément de la masse de
croyance doit étre partagé entre les hypothagp§€ et @appG,

- en ce qui concerne les conditions nécessairesesuwisinage, nous considérons
gue celles-ci dépendent des niveaux de détail ées jgux de données a apparier.
Il nous semble difficile de donner des conseilségiguies.

6. Critere basé sur les informations géométriques iaigs$ : la forme, I'orientation,
'angle entre les objets géographiques

Nous considérons qu’un critere basé sur des infoom&mimplicites issues de la géométrie
des objets géographiques est sensiblement dépetdainteau de détail des jeux de données.
Par conséquent il aurait un poids moins importar lgs autres. Pour cela, nous proposons
d’exploiter 'avantage offert par 'ignorance. Pares principes de base, nous mentionnons
les suivants :

- afin de rendre le critere indépendant du niveaudéeail, nous proposons
d’attribuer a l'ignorance une masse de croyancestamte, indépendante de la
valeur de la mesure utilisée,

- les hypothéseappG et JappG auront donc des courbes opposées dont la somme
des deux est le complément de la courbe fixée fignorance. Pour une mesure
faible, signifiant une forte ressemblance entrexdsjets, I'hypothésappG sera
plus importante que I'hypothedBappG, tandis que pour une mesure élevée,
signifiant une tres faible ressemblance, I'hnypoth@appG sera plus élevée que
appG.

7. Critére basé sur le contexte spatial

Nous pensons que le principe de ce critére dedtatsemblable au critére de voisinage et
surtout en ce qui concerne le poids de ce criprisgu’il est rajouté a la deuxiéme passe du
processus. Nous pensons que ce critere pourraitcétitinu, comme les critéres d’écart de
position, sémantique, etc. Pour un contexte spadiahé, nous proposons donc d’'analyser les
vecteurs de décalages, chacun défini par une destetrun angle. Parmi les principes de base,
nous exposons les suivants :

- si le vecteur de décalage du couple d'objets emscdanalyse est trées semblable
aux autres vecteurs de décalage du contexte spted I'hypothéseppG est la
plus crédible. L'ignorance peut étre trés faibleigyialus élevée que I'hypothése

@appG,

- sile vecteur de décalage du couple d'objets estdifférent des autres vecteurs, la
masse attribuée a I'hypotheappG doit étre élevée. L'ignorance peut étre trés
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faible mais plus élevée que I'hypothé@appG. Cette derniére peut méme avoir
une masse de croyance nulle.

- enfin, si le vecteur de décalage du couple d'objetst ni trés semblable aux
autres vecteurs ni tres différent, alors l'ignoejaue un role trés important, et la
masse de croyance associée est élevée. Le complé@siemartagé entre les
hypothesesppG et JappC.

Ce critere serait surtout adapté au cas ou uneles jdux de données a apparier aurait été
mal recalé.

La modélisation des connaissances est-elle générique ?

Lorsque nous parlons de la généricité de la maaté@is des connaissances, nous faisons
référence a deux aspects qui peuvent la rendreriggéaéou qui peuvent affaiblir sa
généricité, a savoir : le type de données a appetrie niveau de détail.

Nous pensons que la forme des courbes pour leragitcontinus ou les distributions
ponctuelles des masses de croyance pour les erithserets est indépendante du type de
géométries des objets a apparier, point, ligne wface. De ce point de vue, les seuls
changements qui peuvent intervenir sont les mesutiisées, par exemple la distance
euclidienne est plutét employée pour les objetspamis que pour les objets linéaires.

Par ailleurs, nous considérons que la modélisalies connaissances ne dépend pas du
niveau de détail, sauf pour le critére de voisindgette indépendance est due au fait que
notre modélisation est prudente, c’'est-a-dire dpI’permet en général d’apparier des objets
pour lesquels le degré de ressemblance est mogercoRséquent, nous pensons que notre
modélisation est adaptée aux jeux de données dganhiveaux de détail différents. A plus
forte raison nous croyons gu’elle est utilisableupapparier des jeux de données ayant le
méme niveau de détail, et que les résultats d'aamant seront plus satisfaisants, puisque les
objets homologues ont un degré de ressemblance jeas.

Le critére basé sur le voisinage est sensiblemgmertiant du niveau de détail. Par rapport
au critéere que nous avons proposé dans le ch&pitneus considérons que les modifications
nécessaires concerneraient surtout la conditionragp a travers le cas c), c'est-a-dire quand
plusieurs voisins du candidat €ont appariés a plusieurs voisins du groupe cannear
conségquent, dans ce cas de figure, nous proposari@ignorance moins importante et une
masse de croyance plus importante attribuée adtmgseappG.

La modélisation des connaissances pour les critquéss’appuient sur linformation
attributaire n’est pas dépendante des donnéeséatdli En revanche, les seuils utilisés pour le
critere qui exploite la localisation des objets giaphiques peuvent étre dépendants des
niveaux de détails utilisés. Les résultats d’amaent peuvent sensiblement varier.

E4.4 Fusion des criteres et des candidats

Bien que nous ayons proposé dans le chapitre Cfusien des critéres basée sur un
opérateur conjonctif, d’autres opérateurs peuveat@oposeés a l'utilisateur.

Une fois la fusion des critéres réalisée, I'opématdoit mettre en ceuvre la fusion des
candidats. Lors de cette étape, il n'a plus d'autopérateurs a choisir puisque nous
considérons que l'opérateur doit étre le méme dtksleux étapes de fusion. En revanche,
aprés la fusion des candidats il peut, s'il le siigh analyser le conflit global obtenu et
ensuite choisir une distribution du conflit ou p&s. fonction de son choix, des opérateurs lui
sont proposés. Par exemple, s’il ne souhaite mistribuer le conflit, une normalisation par
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défaut est faite. Dans le cas contraire, d’autmEsateurs peuvent lui étre proposés [Royere,
2002 ; Colot, 2000].

E.45 Décision

Afin de prendre une décision finale, nous avondisétila probabilité pignistique.
Cependant, si l'utilisateur souhaite définir dend d’appariement autres que ceux du type
1: 1, nous pourrions lui proposer d’'autres sohgjdelles que la fonction de crédibilité et la
fonction de plausibilité. Dans ce cas, I'utilisatelevrait étre averti de I'impact que ces deux
méthodes peuvent avoir sur le résultat d’appariemémtilisation de la fonction de
crédibilité peut rendre des résultats pessimistest-a-dire des sous-appariements, tandis que
la fonction de plausibilité peut produire des ressl optimistes, c'est-a-dire des sur-
appariements.

Un exemple d’interface relative a I'étape de décidinale est illustré sur la Figure 130.

Figure 130.Exemple d’interface pour I'étape de décision #nal

E.4.6 Auto-évaluation

Un des avantages de notre processus est qu'il penmeeauto-évaluation. Nous pouvons
imaginer deux types d’auto-évaluation :

1. la détection des objets de référence qui ont chieisméme candidat, sous
'hypothése que ce cas ne doit pas arriver. Sitdesas, l'utilisateur aurait la
possibilité de faire une analyse, en choisissaetdes propositions que nous avons
présentées ci-dessus. Il s’agit de I'analyse gredaabilité pignistique qui a comme
conséquence de garder I'appariement pour lequetdhabilité pignistique est la
plus élevée et d'ajouter le critere basé sur ldecda spatial.

2. la deuxieme auto-évaluation consisterait a évalegrappariements comme sdrs/
incertains en utilisant la probabilité pignistiqu fonction de plausibilité
[Appriou, 1999], etc. L'utilisateur pourrait chaisle seuil & partir duquel un
appariement est jugé comme sdr ou incertain.

E.5 Appariement interactif

Afin d’évaluer les résultats d’appariement, I''gdieur doit disposer d’'une interface lui
permettant de visualiser et gérer les cas de towflal, de visualiser et valider l'auto-
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évaluation, d'évaluer les résultats par comparaisien deux méthodes d’appariement
différentes ou d'évaluer les résultats en analysamtes représentations considérées par le
processus d’appariement comme homologues, équiealeni incohérentes [Sheerenal,
2004]. A notre avis, une option permettant a lisateur de corriger d’éventuelles erreurs
d’appariement doit étre prévue.

Un exemple d’interface dédiée a I'appariement atf est illustré sur la Figure 131.

Figure 131.Interface pour 'appariement interactif

Les types d’évaluation que nous pourrions propsset les suivants :

- visualisation et analyse du conflit : 'utilisatgomurrait visualiser les cas de conflit un par
un, puis apres analyse du contexte du conflit irpeait apparier 'objet qui est en conflit
manuellement,

- visualisation et analyse des appariements évalglilsle souhaite, I'utilisateur pourrait
visualiser les appariements auto-évalués afin daeleraou pas l'auto-évaluation du
processus. Cette étape nous semble importantgufiliarive des cas ou un appariement
est auto-évalué comme sOr mais est faux et a Fageven appariement peut étre évalué
comme incertain mais est juste,

- évaluation des résultats en comparant les résualeatieux méthodes d’appariement : afin
de faciliter I'étape d’évaluation qui dans certaias peut devenir fastidieuse, l'utilisateur
pourrait comparer les résultats d'appariement isgisdeux méthodes d’appariement.
Nous pourrions considérer que les appariementsédsopar les deux méthodes sont justes,
et ainsi les valider sans faire une évaluationrattive. Par contre les appariements
différents, (par exemple un objet a été appariéuparméthode mais pas une autre ou un
objet a été apparié avec des objets différentdegadeux méthodes, etc.), seront évalués
manuellement afin de les valider.

Deux méthodes différentes d’appariement peuvemt @tr appariement basé sur la
fusion de quatre criteres d’appariement et un aétbisé en utilisant cing critéres.

- enfin, une autre solution pour faciliter I'étapeéhluation est celle proposé par David
Sheeren dans sa thése [Sheeren, 2005]. Elle aorssistnalyser les couples d'objets
appariés afin de qualifier chaque représentationposant le couple d’équivalente ou
d’'incohérente. Selon [Sheeren, 2005] une repréSentaest dite équivalente si la
représentation est conforme aux spécificationsadieake de données et elle est appelée
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