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Résuḿe :
L’analyse des donńees ǵeo-ŕeférenćees, issues notam-

ment de l’agriculture de précision, ńecessite l’agŕegation
de mesures entachées d’incertitudes et collectées en des
lieux età des ŕesolutions diff́erentes. Or ces données sont
souvent trop rares pour justifier leur interpolation sur
une grille commune par des méthodes ǵeo-statistiques.
Cet article propose de définir un objet zone, adapté à
la repŕesentation cognitive d’une parcelle ou d’un pay-
sage par un expert autant qu’à celle de mesures col-
lect́ees en ligne ou par mesure au champ. L’utilisa-
tion de sous-ensembles flous pour la définition topo-
graphique, tant que pour celle du prototype de cet ob-
jet zone, permettent de fidèlement repŕesenter les incer-
titudes líees aux donńees ǵeographiques. Une ḿethode
d’extraction automatique de ces zones est présent́ee :
il s’agit d’approximer les zones floues par des zones
précises contigües d́etermińees par un algorithme de type
croissance de région, puis de d́efinir les zones floues cor-
respondantes en leur associant un ensemble flou 2D et un
prototype dans l’espace des attributs.
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Abstract:
Geo-Referenced data analysis, to deal with such data

as precision farming provides, involves aggregation of
multi source and multi resolution uncertain data. Data are
often costly and too scarce to allow interpolation on a
common grid using geo-statistical methods. The present
paper introduces the concept of a zone object, which is
well suited to the expert cognitive representation of a
parcel or a landscape. It is convenient for on line col-
lected data or field measurements. The use of fuzzy sets
for the topographic zone and for its attribute prototype
allow a faithful representation of geographic data incerti-
tudes. We also present an algorithm for generating zones
from data. We first carry out a union find based algorithm
which builds crisp contiguous zones through a merging
process. Then we transform the crisp zones into fuzzy
gradual zones by defining the fuzzy zone characteristics,
a spatial 2D fuzzy set and an attribute prototype.
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1 Introduction

Le développement de l’agriculture de précision
permet de disposer sur une carte (intra-
parcellaire,̀a l’échelle d’un paysage, d’un bas-
sin versant . . .) d’informations issues d’hori-
zons diff́erents et acquises̀a des dates, des
localisations et des résolutions diff́erentes.
L’agrégation des donńees ǵeographiques est
classiquement réaliśee au sein deSyst̀emes d’In-
formation Ǵeographique(SIG), qui permettent
la repŕesentation et l’agréagtion d’informa-
tions spatialiśees. Depuis plusieurs années, pa-
rallèlement̀a l’essor des SIG, de nombreux au-
teurs ont montŕe les limites de l’application de
méthodes de représentation et de calcul précises
[12] à des donńees empreintes d’une double in-
certitude,i.e. d’une part dans leur localisation,
d’autre part dans leur mesure de l’attribut.

Plusieurs tentatives ontét́e faites pour exploiter
les formalismes de représentation de l’incertain
dans des applications spatialisées, et plus parti-
culièrement la logique floue (par exemple [3]).
Cependant ces approches se bornent le plus sou-
vent à traiter uniquement l’incertitude de me-
sure de l’attribut et non l’incertitude spatiale.
Elles se ŕesument souventà la ǵeńeralisation de
méthodes d’analyse de données, sans que les
propríet́es spatiales des données soient prises
en compte explicitement. Des méthodes statis-
tiques ontét́e d́evelopṕees pour analyser les
donńees spatiales. Cependant la pauvreté de



l’ échantillonnage des données spatiales inter-
dit souvent l’application rigoureuse de ces tech-
niques ǵeostatistiques [8]. En revanche, si les
donńees mesuŕees sont rares et coûteuses, une
connaissance experte est souvent disponible.

Il est donc ńecessaire de se doter d’un
mod̀ele de repŕesentation de l’information
géographique permettant d’agréger donńees ex-
pertes et donńees nuḿeriques. Nous nous atta-
chons ici dans un premier tempsà proposer un
mod̀ele de repŕesentation de l’information spa-
tiale,à savoir le concept de zone floue, puis dans
un deuxìeme temps̀a d́efinir une ḿethode d’ex-
traction de ces zones sur une carte.

2 Représentation d’une informa-
tion spatiale

Que les donńees soient acquises par
échantillonnage, photographie, mesure en
ligne ou encore recueil d’expertise, le concept
de zone semblêetre l’entit́e atomique perti-
nente pour conduire un raisonnement spatial
interpŕetable. En effet cette entité correspond
au mode de représentation de l’expert ou de
l’utilisateur de l’objet d’́etude : parcelle1, bassin
versant, . . . Par ailleurs, en agrégeant plusieurs
points mesures, le concept de zone diminue la
complexit́e du syst̀eme étudíe et permet une
meilleure d́efinition des interactions spatiales
utilisées en plus des conjonctions de valeurs
pour le raisonnement spatial. Cependant, si la
notion de zone peut paraı̂tre intuitive, il est
nécessaire de préciser le sens accordé à ses
diff érentes composantes et particulièrement la
repŕesentation de la double incertitude liée aux
donńees spatialiśees.

L’entit é zone comme support d’une informa-
tion spatiale incertaine

Une zone rassemble un ensemble de points dont
on consid̀ere qu’ils sont líes vis-̀a-vis d’une pro-
priét́e sur laquelle on souhaite baser un raison-

1Par exemple, un agriculteur dira que le rendement est
fort dans la partie haute de la parcelle.

nement (par exemple des points ayant un ren-
dementélev́e). L’extraction de zones sur une
carte revient donc̀a segmenter la carte età asso-
cier à chaque sous-ensemble topographique une
valeur, ou une plage de valeurs, représentative
et typique de la partie segmentée ; cette valeur
est par la suite qualifíee de prototype de zone.
La définition du prototype permet de distinguer
une zone des zones voisines, la définition d’une
zone n’a donc pleinement son sens qu’en com-
paraison des zones voisines et ne peut pasêtre
consid́eŕee isoĺement.

L’utilisation pratique des objets zones dans le
raisonnement montre que la description topo-
graphique de la zone peutêtre :

– graduelle ou intrins̀equement floue, aboutis-
santà une modulation spatiale de l’apparte-
nanceà cet objet : dans cette partie de l’es-
pace, je fais ŝurement partie de cet objet mais
je n’en partage que partiellement les pro-
priét́es (par exemple le passage d’une zone
humideà une zone s̀eche).

– ou mal connue, aboutissantà une d́efinition
floue de ses frontières : dans cette partie de
l’espace il est possible (nécessaire, impos-
sible) que je fasse partie de cet objet (par
exemple la bordure d’un lac dont on connaı̂t
un niveau haut et un niveau bas).

L’examen de ces propriét́es montre qu’il est per-
tinent d’utiliser une repŕesentation floue pour la
description topographique de la zone mais en
veillant à pŕeciser la śemantique attach́ee à la
notion de degŕe d’appartenance. Ainsi chaque
zone, Z, peut être vue comme une règle de
port́ee locale qui met en relation l’espace topo-
graphiqueS et l’espace des attributsΩ :

Si (x, y) ∈ Z Alors Attr(x, y) = Pr(Z) (1)

La zoneZ est caract́eriśee par un ensemble flou
2D, d́efini dansS, tandis que le prototype est un
nombre flou d́efini dans l’espace de l’attribut.

Le noyau de l’ensemble spatial correspondà
une partie de l’espace ne pouvant contenir que



des valeurs totalement typiques de la zone.
Lorsqu’on s’́eloigne du noyau spatial tout en
restant líe au ph́enom̀ene mod́elisé par la zone
(i.e. le degŕe d’appartenancèa la zone est non
nul), la plage des valeurs possibles pour l’attri-
but augmente mais est contrainte par la relation
(1). La transition entre le noyau et le support est
linéaire.

En fonction des śemantiques attachéesà la zone
(i.e. frontìere mal connue ou passage graduel
d’une zoneà une autre), diff́erents oṕerateurs
doiventêtre utiliśes pour inf́erer les valeurs pos-
sibles à partir de la relation (1). Nous nous
intéressons, dans le cadre de ce travail,à une
carte de zones graduelles, dont la propriét́e
décrite par le prototypéevolue de façon pro-
gressive. La r̀egle floue : Si X est A alors Y est
B, s’interpr̀ete, selon la śemantique des règles
graduelles [5], comme : Plus X est A, Plus Y est
B. A l’int érieur d’une zone, le passage du noyau
au support spatial traduit donc un affaiblisse-
ment progressif de la propriét́e d́efinie dans l’es-
pace des attributsΩ.

Ces r̀egles peuvent être mod́elisées par
diff érents oṕerateurs d’implication comme, par
exemple, celui de Goguen. La partie gauche de
la figure 1 illustre l’application de la relation
d’inf érence lorsque la condition de la règle, le
degŕe d’appartenance du pointà la zone, est
satisfaite au niveauα.

Un point ayant un degré d’appartenance non nul
à plusieurs zones doit vérifier les conditions for-
mulées par chacune des relations (1) correspon-
dantes ; autrement dit l’intersection des attributs
inféŕes doit être non vide, afin de déterminer
une plage deΩ possibles. Les supports des pro-
totypes doivent donc avoir une intersection non
vide.

D’autres śemantiques que celle des règles gra-
duelles sont possibles. Si nous considérons un
paysage avec quelques zones labélisées par un
expert, la gradualité ne s’impose pas. Lorsqu’on
s’éloigne du noyau spatial, alors toutes les
valeurs deviennent́egalement possibles. Cette

α

Goguen Kleene−Dienes

α

1−α

a→ b =

{
1 si a = 0

min(1, b
a

) sinon
a→ b = max(1− a, b)

Figure 1 – Illustration de la règle d’inf́erence

sémantique est celle des règles à certitude
[5]. L’application de la relation d’inf́erence,
résultant de l’implication de Kleene-Dienes, est
illustrée sur la partie droite de la figure 1.

3 Extraction de zones homog̀enes

Le but est de former une segmentation de la
carte et d’y associer des prototypes privilégiant
la description de la parcelle. Notre objectif est
donc d’extraire un nombre limité de zones sur
la carte, caractériśees par leur homogéńeité et
leur coh́erence spatiale.

Dans un premier temps, nous allons nous at-
tacher à d́eterminer l’existence de zones sur
la carte en recherchant des plages de mesures
formant des ensembles homogènes ; l’extrac-
tion de ces ensembles homogènes fait appel̀a
un algorithme de croissance de région produi-
sant une segmentation en zones contiguës aux
frontières pŕecises. Nous verrons dans la section
4 comment induire des zones flouesà partir de
cette segmentation.

3.1 Segmentation par l’approche union-
find

Les algorithmes de segmentation géńeralement
utilisés en analyse cartographique reposent sur
la classification des mesures suivie de la projec-
tion sur la carte des classes obtenues [4]. Cette
classification ne tient pas compte de la structure
spatiale, m̂eme si une contrainte géographique
est parfois introduite dans le processus d’opti-
misation [9]. La coh́erence ǵeographique n’ap-
parâıt dans ce cas que comme une contrainte,
au m̂eme niveau que la compacité des classes.



C’est pourquoi nous avons privilégíe une ap-
proche inspiŕee des ḿethodes utiliśees en ana-
lyse d’image.

La méthode de segmentation présent́ee ici s’ins-
pire de l’algorithme de croissance de région
dit d’Union-Find d́ecrit par exemple par Fio-
rio dans [6]. Cette ḿethode consistèa fusion-
ner deux zones voisines si les valeurs attachées
à ces zones sont suffisamment proches.

Cependant l’application d’un algorithme d’ana-
lyse d’image sur une carte nécessite de rétablir
une propríet́e allant de soi sur une image :
la connexit́e. En effet la distribution des ob-
servations ne suivant pas une grille régulìere,
il faut d’abord d́efinir pour chaque observa-
tion les observations connexes, autrement dit,
pouvoir sṕecifier pour chaque référence spa-
tiale, qui sont ses voisins. Comme nous avons
pu le d́etailler dans [11], la restauration de la
connexit́e consisteà rechercher une distribu-
tion angulaire homog̀ene des voisins autour de
chaque point, le nombre moyen de voisins par
point étant un param̀etre fix́e par l’utilisateur,
au m̂eme titre que la connexité sur une image.

L’algorithme de segmentation proposé dans cet
article est it́eratif et de complexit́e linéaire. Par
la suite,n désigne le nombre de points etp le
nombre de voisins.

initialisation

– cŕeation d’une zone pour chaque point
– établissement des relations de voisinage
– calcul du crit̀ere de fusion pour chaque paire

possible (i.e.np calculs)

pas

– fusion des deux zones ayant la plus petite va-
leur du crit̀ere de fusion

– miseà jour de la liste des critères de fusion
(moins de2p− 1 misesà jour par pas),

arr êt plus aucune fusion ne satisfait le critère
de fusion ou le nombre minimal de zones aét́e
atteint.

Au total, si la fusion est conduite jusqu’à l’ob-

tention d’une zone unique sur la carte, moins de
3np calculs du crit̀ere de fusion sont réaliśes. La
complexit́e de l’algorithme reste donc linéaire
avec le nombre de points. Ce sont les définitions
du crit̀ere de fusion et du critère d’arr̂et qui
déterminent le comportement et les perfor-
mances de l’algorithme.

Définition du crit ère de fusion

Le critère de fusion permet de comparer deux
groupes de points voisins et détermine si les
deux zones peuventêtre fusionńees. Plusieurs
formulations sont couramment utilisées :
– la distance entre les prototypes des deux

zones̀a fusionner,
– la différence entre la plus forte et la plus

faible valeur mesurée au sein de la zone po-
tentiellement cŕeée (i.e. le saut maximum),

– la variance de la zone potentiellement créée.
La formulation du crit̀ere de fusion doit garan-
tir qu’aucune zone ne domine artificiellement
les autres, en provoquant une fusion en chaı̂ne
”abusive”. L’évaluation de plusieurs critères a
montŕe que le crit̀ere du saut maximum donnait
de bons ŕesultats.

Crit ère d’arr êt

La définition du crit̀ere d’arr̂et d’un algorithme
de croissance de région est souvent délicate
car il existe plusieurs niveaux de granularité
correspondant̀a une segmentation sensée de
l’image ou de la carte. L’arrêt de l’algorithme
doit correspondrèa l’extraction de zones suffi-
samment grandes pourêtre significatives et suf-
fisamment homog̀enes pour̂etre interpŕetables.
La reconnaissance de ce niveau d’extraction re-
vient à évaluer la distribution spatiale de la va-
riabilité.

De manìere analogue à de nombreuses
méthodes de classification, l’arrêt peut être
détermińe par un nombre minimal de zones
à identifier sur la carte. Lorsqu’un nombre
important de donńees est disponible, il est pos-
sible d’appliquer un crit̀ere d’auto-corŕelation
spatiale tel que le critère de Moran comme
propośe dans [10].



Figure 2 – Histogramme cumulé des dissimila-
rités entre les paires de points de la carte

Cependant le nombre limité de donńees sur
la carte (i.e. moins de 50) interdit souvent ce
genre d’approches. En revanche, la distribu-
tion des dissimilarit́es calcuĺees entre tous les
points connexes constitue un indicateur de la
structure spatiale de la variabilité. En effet, si
les observations forment des zones homogènes
bien grouṕees (structure spatiale forte), la dis-
tribution va compter un nombre important de
dissimilarit́es faibles ;a contrario si les zones
sont tr̀es diffuses et peu homogènes (structure
spatiale faible), la proportion de dissimilarités
fortes sera plus importante.
Il est donc possible d’identifier un niveau
de dissimilarit́e intra-zone coh́erent à partir
de l’histogramme cumulé des dissimilarit́es,
comme le montre la figure 2. L’étude de
cet histogramme cumulé permet de reṕerer
une évolution brutale, et ainsi de corriger
d’éventuelles erreurs dans le choix du pa-
ramètre. Sur la figure 2, deux droites de
régression ont́et́e traćees pour ŕealiser les ajus-
tements correspondantsà deux parties de l’his-
togramme, et l’intersection de ces droites per-
met d’identifier un niveau de dissimilarité intra-
zone coh́erent de 1.4.

La figure 3 montre un zonage réaliśe sur une
carte de rendement de vigne constituée de 30
points. La vignette de gauche représente la seg-
mentation obtenuèa partir de l’algorithme
présent́e, et celle de droite une interpolation
linéaire avec krigeage.

Figure 3 – Exemple d’une segmentation par
l’algorithme union-find (̀a gauche) comparée
à une interpolation lińeaire avec krigeage (à
droite)

La carte obtenue par notre algorithme présente
bien ŝur des similarit́es avec la carte inter-
polée, mais elle ne peut pas s’obtenir par simple
seuillage de la carte interpolée.

3.2 Utilisation d’une partition floue
pr éexistante

Si une connaissance experte est disponible,
elle peutêtre utiliśee pour construire une par-
tition floue. Par exemple, leśetiquettes des
sous-ensembles flous dans l’espace des attri-
butsΩ : rendement faible, moyen, fortpeuvent
être d́etermińeesà partir des donńees consti-
tuant l’historique des années pŕećedentes. La
diff érence entre deux points est alors mesurée
non pas dans l’espace euclidien maisà travers
une partition. Ce type de distance est décrit
dans [7]. Dans ce cas, l’algorithme de fusion
de zones travaillèa partir des degrés d’apparte-
nanceà ces sous-ensembles flous, au lieu d’uti-
liser les valeurs mesurées de l’attribut. Cela
rend la ḿethodeà la fois plus robuste par rap-
port à des impŕecisions de mesure, mais aussi
très d́ependante de la définition a priori des par-
titions. Cependant si la partition est détermińee
à partir de classes significatives pour l’utilisa-
teur, cette approche prend tout son sens, et per-
met une meilleure interprétabilit́e et un compa-
ratif des cartes obtenues.



3.3 Généralisation à des mesures
impr écises

Le contexte d’acquisition des données spatia-
lisées ainsi que l’erreur duèa la variabilit́e
des ph́enom̀enes font qu’il est souvent perti-
nent de manipuler un nombre flou comme me-
sure d’un attribut. Dans notre cas, nous avons
utilisé l’imprécision du capteur pour définir un
sous-ensemble flou autour de la valeur me-
suŕee. Nous avons ensuitéetendu les crit̀eres
de fusion de zones pour leur permettre d’ex-
ploiter des nombres flous. Dans cette optique,
nous avons basé le calcul de la dissimila-
rité sur l’agŕegation des dissimilarités entre
plusieurs ensembles précis obtenus par alpha-
coupes successives de l’ensemble flou. Ainsi
si δ désigne une fonction de dissimilarité entre
deux ensembles précis, la distance calculée est

dF (A, B) =

∫ 0

1
α·δ(Aα,Bα)dα∫ 0

1
αdα

.

Les m̂emes fonctions de distance que celles
décrites pŕećedemment ont́et́e utilisées,à sa-
voir le saut maximum et la distance observéeà
travers une partition, et nous sommes parvenus
aux conclusions suivantes. Lorsque les données
sont peu nombreuses, la prise en compte des
incertitudes de mesure via la manipulation de
nombres flous ne modifie pas les résultats de
fusion, les diff́erences entre deux pointsétant
géńeralement suṕerieures̀a l’incertitude de me-
sure. En revanche sur des cartesà plus haute
résolution (plus de 200 points), la procédure de
fusion de zones devient plus robuste, au sens où
la prise en compte de l’incertitude de mesure
autorise des fusions quiétaient interdites par un
point de mesurèa la limite du crit̀ere de fusion.

4 Extraction d’un zonage flou in-
terpr étable

Les zones extraites̀a l’issue de l’union-find
constituent une première approximation du zo-
nage de la carte sous la forme de plusieurs zones
aux frontìeres pŕecises et contigües. Nous pro-
posons maintenant de définir des zones floue

à partir de ces zones précises. Pour cela nous
supposons que les zones formées par l’union-
find contiennent les noyaux spatiaux des zones
floues recherch́ees.

La construction de l’ensemble flou 2D dans
l’espaceS nécessite la d́efinition de deux enve-
loppes, celle du noyau et celle du support, pour
chacune des zones précises. Chacune des zones
est caract́eriśee par son prototype dans l’espace
Ω.

La śemantique graduelle implique l’évolution
progressive de la typicité des points : en
s’éloignant du noyau de l’ensemble spatial la
typicité du point doit diminuer. La typicité d’un
point est mesuŕee par le degré de possibilit́e
d’appartenir au prototype. Cette sémantique est
garantie s’il est possible de connecter tous les
points de la zone au noyau spatial par une liai-
son òu la typicit́e évolue de manière monotone.

L’algorithme propośe est le suivant :

– Initialisation : Pour chacune des zones
précises, le noyau de l’ensemble 2D est
confondu avec le support : il correspondà la
zone. Le prototype est défini comme l’enve-
loppe convexe des valeurs des attributs des
points qui appartiennentà la zone.

– Construction des supports spatiaux : Sont in-
clus dans le support d’une zone, l’ensemble
des points des zones voisines connexes au
support initial et dont le degré d’apparte-
nance de l’attribut au prototype de la zone est
suṕerieurà un seuil donńe.

– Construction des noyaux spatiaux : Le noyau
d’une zone est d́efini par soustraction. Il
contient l’ensemble des points du support qui
n’appartiennent̀a aucun support des zones
voisines, comme pour une partition floue
forte monodimensionnelle.

– Mise à jour du prototype (espaceΩ) : Elle
résulte d’une proćedure it́erative dont l’ob-
jectif est de fournir les plus petits noyaux
coh́erents avec la sémantique graduelle. A
chaque it́eration on d́etermine une zone du
noyau de laquelle on peut retirer un point



sans rompre la continuité ǵeographique de la
zone. Le prototype, toujours défini par l’en-
veloppe convexe des attributs des points du
noyau, est mis̀a jour.

Revenons sur quelques unes de cesétapes.

L’ étape d’́elargissement de la zone, par la
construction des supports, s’effectue en respec-
tant la śemantique de la zone : un point ne peut
être inclus dans le support que s’il est connexe
à un point d́ejà pŕesent dans le support et si l’at-
tribut évolue de façon monotone au sein de la
nouvelle zone.

A l’issue de cetteétape, la carte est forḿee
de zones dont les noyaux spatiaux sont conti-
gus, les supports spatiaux largement recou-
vrants entre eux et les prototypes peu informa-
tifs car tr̀es larges.

L’opération de soustraction peut conduireà des
noyaux vides. Dans ce cas, la zone, qui corres-
pondaità une aire de transition entre deux zones
bien tyṕees, est suppriḿee de la partition.

La dernìere étape viseà identifier des proto-
types pour chacune des zones qui soient les plus
sṕecifiques possibles, les plus informatifs, tout
en respectant la sémantique graduelle. Ainsi, les
zones voisines sont caractériśees par des proto-
types diff́erents. Remarquons que la miseà jour
du prototype affecte le noyau de la zone. L’en-
semble des prototypes résultant forme une par-
tition dans l’espace des attributs, mais celle-ci
ne poss̀ede aucune propriét́e particulìere.

La figure 4 montre une vue détaillée de quatre
zones floues (2 rangées de quatre vignettes)
issues des zones précises extraites par l’algo-
rithme pŕećedent (premìere vignette). Chaque
zone floue est représent́ee spatialement sur la
carte, par son ensemble flou 2D, défini par
son noyau (couleur claire) et son support (cou-
leur fonćee). Le sous-ensemble flou dans l’es-
pace des attributs associé à la zone est tracé
au-dessus de celle-ci. Nous pouvons noter que
les deux premìeres zones ont des prototypes
voisins (moyen), alors que ces zones ne sont

pas voisines spatialement. Les deux zones sui-
vantes ont respectivement des prototypesfaible
et élev́e. La gradualit́e n’est pas systématique,
car elle d́epend à la fois de contraintes de
connexit́e spatiale et de variations des attri-
buts. La transition graduelle entre deux zones
voisines est, si elle existe, marquée par le re-
couvrement de leurs supports. Notons que les
prototypes respectifs de la troisième et de la
quatrìeme zones ne présentent aucun recouvre-
ment. Nous retrouvons bien cette séparation
dans le domaine spatial, les zones 3 et 4 n’ayant
pas de frontìere commune.

Remarquonśegalement que le noyau spatial de
la quatrìeme zone est assez réduit par rapport̀a
la zone pŕecise initialement obtenue par l’algo-
rithme union find.

Pour conclure, il est clair que ces zones sont as-
sez grossìeres, et qu’un travail restèa accomplir
pour aḿeliorer en particulier leur compacité.
De plus, des outils de visualisation de zones
floues sont indispensables pour permettre l’in-
terpŕetation de telles cartes.

5 Conclusion

Cet article pŕesente un mod̀ele de repŕesentation
d’une carte en zones floues. Ce modèle permet
de repŕesenter tant des descriptions d’origine
experte que des zones formées par agrégation
de mesures ponctuelles. Dans un deuxième
temps, il propose une ḿethodologie permet-
tant d’extraire de telles zones sur une carte
au maillage irŕegulier. La ḿethode baśee sur
l’application d’un algorithme de croissance de
région ńecessite la restauration de la connexité
sur une grille irŕegulìere. Il fournit une première
segmentation en zones précises, lesquelles
sont ensuites transforḿees en zones floues, de
manìereà faire apparâıtre sur la carte des zones
aux prototypes distincts et le plus précis pos-
sibles, śepaŕes par des zones de transition. La
méthode pŕesent́ee ńecessite un nombre limité
de param̀etres et ceux-ci sont peu variables d’un
casà l’autre : niveau de connexité et seuil de
dissimilarit́e.



Figure 4 – Des zones précises aux zones floues

Les travaux futurs s’attacherontà imposer des
critères de forme aux zones induites ainsi qu’à
la caract́erisation des relations spatiales entre
les zones [1, 2]. Une visualisation graphique
adapt́eeà la repŕesentation des zones floues, età
la superposition de différentes cartes construites
en fonction de diff́erents attributs, devrâetre
mise en place pour permettre une exploration
efficace des ŕesultats.
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