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Résumé :
Ce travail s’intéresse à l’interpolation des données spa-

tiales et à la prise en compte des différentes imprécisions
et incertitudes. De précédents travaux nous ont conduit à
la définition d’un processus d’agrégation sémantique per-
mettant de combiner des informations spatiales décrites
par des ensembles flous et des degrés de possibilité. Cet
article propose de modifier ce processus d’agrégation,
de manière à prendre en compte un variogramme flou,
décrivant la structure spatiale de la variable étudiée. Il
définit pour cela une méthode de dilatation floue des
données spatiales, et introduit une transformation entre
un modèle probabiliste défini par une variance floue et un
modèle possibiliste. Une application de la méthode à des
données simulées est également présentée. Cette applica-
tion permet de comparer les résultats obtenus sans et avec
prise en compte de la structure spatiale, avec différentes
densités de points.

Mots-clés :
interpolation spatiale, agrégation sémantique, vario-

gramme flou, transformation probabilité-possibilité

Abstract:
This work deals with spatial interpolation and pro-

blems related to the imprecision and the uncertainty of the
data. Previous works led us to define a semantic-based ag-
gregation process, which allows the combination of spa-
tial data defined by fuzzy sets and possibility degrees.
This article proposes to modify this aggregation process,
in order to take into account a fuzzy variogram descri-
bing the spatial structure of the data. Therefore, it defines
a method for the fuzzy dilatation of the spatial data and
introduces a transformation of a probabilistic model defi-
ned by a fuzzy variance and a possibilistic model. An ap-
plication of the method to theoretical data is also presen-
ted. This application allows to compare the results provi-
ded with and without taking into account the spatial struc-
ture, with different point densities.

Keywords:
Spatial interpolation, semantic based-aggregation,

fuzzy variogram, probability-possibility transformation

1 Introduction

La prise en compte de la variabilité spatiale
affectant les espaces naturels, agricoles et ur-
bains est un élément essentiel dans de nom-
breux domaines d’application. C’est en parti-
culier le cas dans les opérations de gestion
agro-environementale (agriculture de précision,
gestion de périmètres irrigués, etc...),où les
décisions doivent être constamment adaptées
à la nature du site sur lesquelles elles s’ap-
pliquent. Pour accéder à la connaissance de
cette varabilité spatiale, un certain nombre de
données (observation, mesure, avis d’expert)
sont collectées sur le terrain. Néanmoins, les
coûts d’investigation étant généralement élevés,
chaque site d’une zone d’étude ne peut être
directement caractérisé par une telle donnée.
C’est pourquoi une étape importante consiste à
réaliser une interpolation spatiale, c’est à dire
une estimation de la valeur prise, sur le site
par chaque variable d’intérêt en fonctions des
données spatiales environnantes.

Dans une procédure d’estimation classique, il
est généralement admis que la variable étudiée
présente une structure spatiale. Cela signifie que
les mesures effectuées à l’intérieur du champ
présentent des similitudes. Plus les sites sur les-
quels sont effectuées les mesures sont proches,
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plus les valeurs mesurées sont similaires. La
définition d’un modèle de structure spatiale et la
prise en compte de ce modèle dans un proces-
sus d’estimation sont des éléments déterminants
pour l’obtention de résultats pertinents. De
nombreuse méthodes d’interpolations spatiale
ont été développées en particulier dans le do-
maine probabiliste, avec l’ensemble des travaux
relatifs aux géostatistiques [16, 13]. Cependant,
la plupart de ces approches sont réservées à des
cas où l’on dispose de mesures exactes, loca-
lisées précisément et dont la structure spatiale
peut être caractérisée en tout point, ce qui n’est
pas le cas de toutes les données spatiales effec-
tivement utilisées. Les différentes imprécisions
et incertitudes affectant i) la mesure ou l’ob-
servation elle-même, ii) sa localisation et iii)
la caractérisation de la structure spatiale de la
variable concernée, ont été peu traitées dans la
littérature.

Dans un premier travail, nous avons proposé
une méthode d’agrégation sémantique basée sur
la théorie des ensembles flous et la théorie
des possibilités [18]. Cette approche gère les
imprécisions et incertitudes de mesure ou d’ob-
servation ainsi que de localisation (les deux
premières composantes citées ci-dessus). Ce-
pendant, elle ne permet pas de prendre en
compte la structure spatiale des données. Cet ar-
ticle présente une méthode permettant d’intro-
duire un modèle de structure spatiale imprécise
et incertaine dans ce processus d’agrégation
sémantique. La section 2 présente les travaux
antérieurs sur lesquels se fonde l’approche pro-
posée. La section 3 décrit les aspects théoriques
du processus d’agrégation. Une application
de ce processus à des données simulées est
présentée dans la section 4.

2 Travaux antérieurs

2.1 Données spatiales floues

Les données spatio-temporelles utilisées
dans les SIG (Systèmes d’Information
Géographique) sont généralement définies

par trois composantes : la localisation, la
mesure (l’attribut), et le temps. Chaque compo-
sante peut être considérée comme imprécise et
incertaine [9]. Nous ne nous intéresserons ici
qu’au deux premières composantes.

La théorie des ensembles flous et la théorie des
possibilités [21, 22] ont fréquemment été uti-
lisées pour prendre en compte les imprécisions
et incertitudes de l’attribut [23, 7, 20, 2].
La description de l’imprécision de localisa-
tion se fonde sur la définition d’objets spatiaux
séparés du reste de l’espace par des frontières
imprécises. Ces objets peuvent être décrits à
l’aide de modèles probabilistes ou flous [6].
Différents types de données spatiales floues
(points flous, lignes floues, polygones flous)
ont été définis comme des cas particuliers de
sous-ensembles flous de l’espace géographique
[19, 17].

2.2 Estimations spatiales floues

Avec des données précises et certaines, les es-
timations spatiales sont généralement obtenues
par le biais d’interpolations linéaires ou de
splines. Des interpolations linéaires floues [11]
et des splines floues [1] peuvent être utilisées
de la même manière pour estimer des données
spatiales définies par un attribut flou [15].

Les géostatistiques et les méthodes de krigeage
sont fréquemment utilisées pour interpoler des
données précises et certaines, [14, 5]. Il s’agit
de méthodes d’interpolation linéaire. Toutefois,
elles se basent sur une étude statistique de la
structure spatiale des données. Une fonction,
appelée variogramme modélise ces variations.
Elle permet de pondérer les données dispo-
nibles lors de l’estimation et d’associer aux es-
timations une variance (appelée ”variance de
krigeage”). En admettant la validité du modèle
choisi pour le variogramme, ces méthodes ga-
rantissent la meilleure estimation linéaire sans
biais possible.

Le krigeage flou [3, 8] peut être utilisé sur
des données définies par un attribut flou. Dia-



mond décrit les données à l’aide d’une variable
aléatoire dont les valeurs sont des nombres
flous triangulaires, mais une approche similaire
pourrait être conduite avec des nombres flous
trapézoı̈daux. La variable aléatoire est décrite
par trois variogrammes (un variogramme mo-
dal, un variogramme supérieur, et un vario-
gramme inférieur). Ces trois fonctions inter-
viennent dans le calcul d’une variance de kri-
geage précise et certaine.

La notion de variogramme flou [4] a été
définie de manière à prendre en compte
les imprécisions et incertitudes liées à la
modélisation du variogramme. Soit γ un
modèle de variogramme paramétré par un vec-
teur p appartenant à l’ensemble des vecteurs
possibles P , un variogramme flou peut être
défini par un sous ensemble flou de P .

3 Méthode d’estimation spatiale

3.1 Définitions

Soit S = {I1, . . . , In} un ensemble d’informa-
tions spatiales décrivant une variable X . Une
information spatiale I est définie par deux com-
posantes : la localisation et la mesure. Ces deux
composantes peuvent être considérées comme
indépendantes. La composante de localisation
est définie sur le référentiel G (par exemple G =
(R+)

2). La composante de mesure est définie
sur le référentiel M (par exemple M = [0, 20]
tonnes/hectare).

La composante de localisation P (I) est un
sous-ensemble flou de G, tandis que la com-
posante de mesure V (I) est un sous-ensemble
flou de M . P (I) peut par exemple être ob-
tenu à partir de la position renvoyée par un
récepteur GPS (Global Positionning System) et
des caractéristiques techniques de ce récepteur
(fidélité, justesse). V (I) peut de la même
manière être obtenu à partir d’une mesure ren-
voyée par un capteur (tel qu’un capteur de ren-
dement embarqué sur une machine à vendan-
ger) et des caractéristiques de ce capteur.

Ik =
(
P (Ik) , V (Ik)

)
(1)

3.2 Agrégation sémantique des données

Soit S = {I1, . . . , In} l’ensemble des données
spatiales. Nous considérons que l’agrégation
de ces données permet d’estimer la zone de
requête. Nous avons dit précédemment que
nous souhaitions mettre en oeuvre un proces-
sus sémantique. Cette agrégation se définit en
plusieurs phases successives.

La première étape de ce processus consiste en
une granularisation de la composante de me-
sure. Pour cela nous définissons une partition
du référentiel M .

P (M) = {(Ai) , i ∈ [1, . . . , p]} (2)

Cette partition définit l’ensemble des étiquettes
que peut prendre l’attribut mesure (par exemple,
A1 = faible, A2 = moyen, A3 = fort).

Nous exprimons Ik sous une forme qualitative.
Π (Ai, Ik) et N (Ai, Ik) sont les possibilité et
nécessité de Ai restreintes à Ik :

Ik = (P (Ik) , Π (Ai, Ik) , N (Ai, Ik)) (3)

Nous déterminons la pertinence de chaque
donnée spatiale pour la description de la zone
de requête. Soit S ′ l’ensemble des sources perti-
nentes. S ′ est un sous-ensemble flou de S ′ défini
par une fonction d’appartenance µS′ .

µS′ : S → [0, 1] (4)

µS′ (Ik) = Π
(
P (R) ; P (Ik)

)

L’objet du processus d’agrégation est la combi-
naison des degrés de possibilité et de nécessité



de manière à obtenir une estimation supérieure
Π̂ (R, Ai) et une estimation inférieure N̂ (R, Ai)
de mesure de confiance.

Nous nous intéressons principalement à la
mesure supérieure, la mesure inférieure étant
définie par complémentation. La présence de
données aberrantes nous oblige à ne pas utiliser
le supremum des valeurs pour l’estimation, et à
mettre en oeuvre un opérateur L-statistique de
type fractile (nous admettons que l’estimation
obtenue n’aura pas l’ensemble des propriétés
d’une mesure de possibilité). S ′ étant un sous-
ensemble flou, nous utilisons une généralisation
de l’opérateur fractile définie à l’aide d’une
intégrale de Choquet [18].

3.3 Prise en compte de la structure spatiale
de l’information

La structure spatiale de la variable X est définie
au moyen d’un variogramme flou γ (i.e. un
sous-ensemble flou de l’ensemble des vario-
grammes possibles). γα (d) décrit la variance
entre des mesures séparées par une distance d
sur le référentiel pour un niveau de confiance
1 − α. L’ensemble des γα (d) est emboité et
définit le sous-ensemble flou γ (d) de l’en-
semble des variances possibles.

Une zone de requête P (R) est un sous-
ensemble flou de G. L’estimation spatiale a
pour objectif d’associer une composante de me-
sure à P (R).

Nous dirons que la zone de requête P (R) peut
être parfaitement renseignée par l’ensemble des
informations spatiales si :

P (R) ⊂
n⋃

k=1

P (Ik) (5)

Si tel n’est pas le cas, nous proposons de dilater
les composantes de localisation jusqu’à obtenir
cette inclusion. Evidemment, le fait de dilater la
composante spatiale détériore la précision de la
composante de mesure. Ces deux composantes

d’une information spatiale étant reliées par le
variogramme, c’est à l’aide de ce variogramme
que nous évaluerons cette dégradation.

Afin de dégrader le moins possible l’informa-
tion, nous effectuons la dilatation minimale per-
mettant de retrouver la propriété de renseigne-
ment de la zone de requête. Après dilatation,
chaque information Ik devient I ′

k :

I ′
k =

(
P (I ′

k) , V (I ′
k)

)
(6)

Dans notre exemple Pα (Ik) (α-coupe de
P (Ik)) est un cercle de rayon rα. Pour passer
de Ik à I ′

k, nous effectuons une dilatation de
noyau circulaire de rayon d. Pα (I ′

k) (α-coupe
de P (I ′

k)) est un cercle de rayon rα + d.

En utilisant le variogramme précédemment
défini, nous pouvons associer à d une mesure
floue de la variance. La figure 1.a présente le va-
riogramme flou, sur lequel a été reportée la dis-
tance d. La figure 1.b montre la variance floue
γ (d).

0 1

a) Variogramme flou b) Variance floue à la distance d

d

γ γ

Figure 1 – Détermination d’une variance floue
en fonction de la distance d

Dans la suite de cette section, nous propo-
sons une transformation du modèle probabiliste
décrit par la variance floue γ (d) en un modèle
possibiliste. Nous considérons l’ensemble flou
obtenu à l’aide de cette transformation comme
un noyau de dilatation que nous appliquons à la
composante de mesure V (Ik).

Nous désignons par γα (d) une α-coupe



de γ (d). Nous raisonnons sur les bornes
supérieures et inférieures de γα (d).

γα (d) =
[
γ−

α (d) ; γ+
α (d)

]
(7)

Nous nous intéressons d’abord à la borne
supérieure. Nous supposons que l’ensemble des
valeurs mesurées suit une loi de probabilité
connue (dans notre cas une loi normale) de va-
riance γ+

α (d) et nous procédons à une transfor-
mation de ce modèle probabiliste en un modèle
possibiliste [10].

Nous définissons ainsi un ensemble flou
W+ (α). Nous considérons que cet ensemble
flou ne peut pas être défini au delà du niveau de
confiance α. Nous obtenons donc un ensemble
flou tronqué, dont une représentation est pro-
posée figure 2.

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
0
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0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7
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Figure 2 – Transformation probabilité possibi-
lité à partir de γ+

α (d)

Un ensemble flou W + est obtenu par l’union
des ensembles W + (α) précédemment calculés.
Une composante de mesure V + (I ′

k) est obte-
nue en appliquant le noyau de dilatation W + à
V (Ik).

W+ =

1⋃
α=0

W+ (α) (8)

Un raisonnement similaire permet d’obtenir à
partir des bornes inférieures de variance γ−

α (d)
un ensemble flou V − (I ′

k).

La figure 3 présente un exemple de résultat ob-
tenu à l’aide de la méthode proposée. Dans la
suite du raisonnement, nous ne nous intéressons
plus qu’à l’ensemble flou V + (I ′

k). Cet en-
semble étant convexe, nous définissons V (I ′

k)
par une enveloppe de forme simple (également
représentée figure 3).
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V
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Figure 3 – Sous-ensembles obtenu après dila-
tation d’une donnée spatiale

4 Application à des données si-
mulées

Le but de cette section est de mettre en
oeuvre la méthode proposée sur un en-
semble de données simulées, présentant des
caractéristiques connues, tant au niveau de la
distribution des valeurs (qui suit une loi nor-
male), que de leur structure spatiale (dont le va-
riogramme présente des caractéristiques iden-
tifiées). Cette mise en oeuvre doit permettre
de comparer les résultats d’une agrégation
sémantique sans prise en compte du vario-
gramme avec ceux d’une agrégation sémantique
avec prise en compte du variogramme.

4.1 Matériel et méthode

Le jeu de données est constitué de 2400 me-
sures suivant une loi normale de moyenne
100 et d’écart type 4. Ces données ne suivent
pas un maillage régulier. Leur répartition dans
l’espace est présentée figure 4.a. Un jeu de
données réduit est obtenu à partir de ce jeu
de données initial. La position des points re-
tenus est présentée figure 4.b. Il est constitué



de 120 points sélectionnés de manière aléatoire
parmi les 2400 points initiaux. Ce jeu de
données possède la même structure spatiale que
le précédent.
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a) 2400 points b) 120 points

Figure 4 – Données simulées

La structure spatiale du jeu de données utilisé
peut être décrite à l’aide du variogramme flou
présenté figure 5 . Le modèle choisi est de type
linéaire avec seuil. L’effet pépite est situé autour
de 1, la variance est située autour de 16, et la
portée autour de 45 m.

0 50 100 150
0

5

10

15

20

25
γ

d

Figure 5 – Variogramme flou

La localisation de chaque donnée est modélisée
par un sous-ensemble flou. Ce sous-ensemble
flou est construit de manière à traduire les
imprécisions d’un récepteur GPS (Global Po-
sitionning System), décrites par des travaux
antérieurs [12]. Il présente un noyau et un sup-
port circulaires, centrés sur un point de coor-
données. Le noyau présente un rayon de 0.5 m
et le support un rayon de 1.5 m.

Le référentiel de mesure est partitionné en deux
classes associées aux étiquettes faible, et fort
(figure 6). Les noyaux de la classe faible et
la classe fort contiennent chacun 33 % des
données.

33 % 66 % Valeur

Figure 6 – Partition du référentiel de mesure

Les degrés de possibilité et de nécessité obte-
nus sont agrégées sur un ensemble de zones
de requête constituant un maillage flou (figure
7). Chaque maille présente un support carré
de 6 m de coté, et un noyau carré de 5 m de
coté. L’opérateur d’agrégation généralise un β-
fractile. Le niveau de ce fractile est fixé classi-
quement à β = 0.75.

noyau

support

Figure 7 – Partition du référentiel de localisa-
tion

Les degrés de nécessité des deux classes sont
agrégés à l’aide d’un opérateur maximum. Le
résultat de l’agrégation traduit, pour chaque
zone de requête, la capacité de la méthode à
sélectionner une étiquette unique.

Nous vérifions également que la méthode pro-
posée donne des résultats similaires à partir de
2400 points et à partir de 120 points. Pour cela,
nous définissons un indice permettant d’évaluer
le niveau maximal de similarité entre les deux
méthodes. Cet indice est d’abord calculé sur



chaque zone de requête (notée Ri). Puis un
indice global est évalué pour l’ensemble du
champ.

SIfai (Ri) = (9)

min (Π120 (faible; Ri) ; Π2400 (faible; Ri))

SIfort (Ri) = (10)

min (Π120 (fort; Ri) ; Π2400 (fort; Ri))

SI = (11)

1

m

m∑
i=1

(
max (SIfai (Ri) , SIfort (Ri))

)

Cet indice indique la possibilité d’agrément
entre deux classifications différentes. Evalué
sur une zone de requête, il atteint sa valeur
maximale lorsqu’une étiquette (faible ou fort)
est estimée possible quel que soit le jeu de
données utilisé (120 ou 2400 points).

4.2 Résultats et discussion

Les cartes obtenues avec 2400 points sont
présentées figures 8.a et b. Les cartes générées
avec et sans prise en compte de la structure spa-
tiale présentent des caractéristiques similaires.
Un phénomène de lissage est cependant induit
par la prise en compte de la structure spatiale.

Les résultats obtenus à partir du jeu de données
réduit (figure 9.a et b) sont par contre nette-
ment différents. Sans prise en compte de la
structure spatiale (figure 9.a), nous aboutis-
sons à une carte peu informative. La méthode
d’agrégation sémantique ne permet de rensei-
gner qu’un nombre limité de zones de requêtes
(uniquement celles contenant des données). A
l’inverse, la prise en compte de la structure spa-
tiale (figure 9.b) permet l’extension des infor-
mations ponctuelles à des zones plus larges.
Il est intéressant de noter que les deux cartes
générées, grâce à la prise en compte de la struc-
ture spatiale, présentent de grandes similitudes.

a) sans prise en compte du variogramme flou

b) avec prise en compte du variogramme flou

Figure 8 – Nécessité maximale (2400 points)

a) sans prise en compte du variogramme flou

b) avec prise en compte du variogramme flou

Figure 9 – Nécessité maximale (120 points)

Le degré de similarité entre les résultats obte-
nus avec 120 et 2400 points présente une valeur
élevée : SI = 0.95

Cette valeur permet de confirmer la validité de
l’approche proposée, car elle montre que la di-



minution de la densité de points ne génère pas
d’incohérence dans le classement des zones de
requête.

5 Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés
à un processus d’agrégation sémantique des
données spatiales permettant d’estimer toute
zone de requête définie à l’intérieur du champ
étudié. Nous avons proposé une méthode per-
mettant de prendre en compte une structure
spatiale imprécise définie par un variogramme
flou dans ce processus d’agrégation. Cette
méthode s’appuie sur la dilatation des données
de manière à recouvrir la zone de requête. Elle
propose une transformation entre un modèle
probabiliste défini par une variance floue et
un modèle possibiliste. Le test réalisé sur des
données simulées montre que la méthode est in-
dispensable pour l’estimation d’une zone sur la-
quelle la densité de points est faible. La suite de
nos travaux devra être consacrée à la mise en
oeuvre de la méthode sur des données réelles.
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