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RESUMO

No processo de producao cartografica a generalizacao cartografica é considerada uma das
tarefas mais complexas de automatizar pois depende de varios fatores independentes como
a razao entre as escalas envolvidas, caracteristicas geométricas da linha, contextualizacao e
relacdes topoldgicas, entre outras. No caso particular de linhas, a sua generalizacao visa a
remocao de detalhes desnecessarios minimizando a degradacao da sua funcao, identidade
ou forma. Neste artigo propoe-se uma abordagem integrada de generalizacao de curvas de
nivel recorrendo a um algoritmo de generalizacao de linhas e técnicas de IA (Inteligéncia
Artificial). A metodologia inclui a caracterizacao numérica das curvas de nivel (dimensao
fractal, angularidade, comprimento da linha, desvio padriao dos seus segmentos), o seu uso
no treino de trés algoritmos de inteligéncia artificial (rede neuronal, arvores de decisao e
de classificacao e regressao) com as quais se calcula o valor de um parametro a usar no
algoritmo de generalizacao. Por fim é utilizado um agente, que executa um leilao e escolhe
o ‘melhor’ entre os resultados preditos pelos métodos de IA. Esta metodologia foi aplicada

na generalizacdao da altimetria da série M888 escala 1/25.000 do IGeoE para a série M782

http://dx.doi.org/10.14195/978-989-26-0983-6_40
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escala 1/50.000. Esta metodologia podera ser analogamente utilizada noutros temas carto-
griaficos e englobando outros algoritmos ou cadeias de algoritmos.
PALAVRAS-CHAVE

Inteligéncia artificial, Generalizacdo cartogrifica, Redes neuronais, Arvores de decisio,

Classificacao de linhas.

1. INTRODUCAO

No presente, a generalizacao cartografica é realizada nas NMA (National
Mapping Agency) de forma interativa semiautomatica, englobando duas
ou mais séries cartograficas e abrangendo diversas escalas. Com esta
abordagem obtemos uma simbiose homem/maquina, para efectuar uma
tarefa onde se alia o conhecimento processual e cartografico do cart6-
grafo ao automatismo da maquina. Por este motivo, é necessario que o
cartéografo tenha muita experiéncia, em cartografia, seja um profundo
conhecedor das regras cartograficas e no emprego dos algoritmos de
generalizacao, antevendo possiveis resultados e problemas. S6 detendo
este nivel de conhecimento e experiéncia se podera obter bons niveis

de execucido e rentabilidade.

O grande desafio que se coloca a ciéncia é obter o conhecimento
do cartégrafo, englobando as duas vertentes mencionadas e, de alguma
forma passar para o computador a decisao de escolher que parametros
e algoritmos utilizar na generalizacio de cada uma das entidades car-
tograficas. Pretende-se com este trabalho adquirir e utilizar, parte deste
conhecimento, detido pelos cartégrafos e utiliza-lo na generalizacio de

curvas de nivel.

Alguns autores consideraram a generalizacdo cartografica como um
problema de optimiza¢io. Foram desenvolvidas algumas abordagens de
optimizac¢ido para a generalizaciao cartografica, como o método das snakes
(Bader e Barrault 2000), elastic beams (Bader e Barrault 2001) e ajus-
tamento por minimos quadrados (Sarjakoski e Kilpeldinen 1999). Neste
grupo podemos incluir o projecto AGENT, proposto por Ruas e Plazanet

(1996). A proposta baseia-se num modelo controlado por um conjunto de
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constrangimentos. O objectivo do projecto AGENT assenta na modelacao
da natureza holistica da generalizacao, recorrendo a tecnologia multi-
-agente (Ruas 2000). Em vez de usar um plano centralizado no processo
da generalizacdo, usa constrangimentos locais, regionais e globais, que
sio armazenados nos agentes. Estes agentes sao os objectos cartografi-
cos (micro-agentes), grupo de objectos (meso-agentes) ou as classes de

objectos (macro-agentes) que podem comunicar e afectar outros agentes.

2. DADOS E METODOS

Os dados iniciais sao as curvas de nivel da série M888 do IGeoE na
escala 1:25000. A equidistincia natural desta série é de 10 metros. O
objetivo € a sua generalizacdo para a escala 1:50000, cuja equidistancia
natural é de 20 metros. Por isso, e neste caso particular, foram selecio-
nadas para teste do algoritmo de generalizacio apenas as curvas de nivel
cujas cotas sejam multiplas de 20m. Foram também selecionados da BDG
(Base de Dados Geograficos) os vértices geodésicos, alguns pontos de

cota e todas as linhas de agua, conforme esquematizado na Figura 1.

Generalizagio de
Curvas de nivel

Generalizagio de
Linhas de dgua

Generalizagdo de
Pontos de Cota

s

Contextualizagdo
de Curvas de nivel
P de Cotae

Linhas de dgua

U

Controlo de Qualidade

@l Curva da nivel

- 1D : Integer

- Designacao : Char

- Cota ! Integer

- Dim_Fractal : Double

- Angularidade : Double
- Num_Pontos : Integer
- Comp : Double

- Comp_Seg : Double

- Desv_Pad_Seg : Double
- Observacoes ; Char

+ Calculo_Comp()

+ Calculo_sreal)

+ Calc_Comp/RalzArea|)
+ Simbolizar(]

Figura 1 - Faseamento geral das actividades

Figura 2 - Atributos das
Curvas de nivel

Ap6s a seleccao das curvas de nivel, é necessario efectuar a sua carac-

terizacao numérica, calculando a dimensio fractal, angularidade, média

do comprimento dos segmentos, numero de pontos etc. e adicionar estes
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valores como atributos das linhas, ver Figura 2. Estes parimetros siao
usados com entrada no processo de selecio do parimetro 6timo para
generalizacao das curvas de nivel de acordo com o algoritmo de genera-
lizacdo de linhas proposto por Lopes (20006). Este algoritmo generaliza as
curvas de nivel com base num parametro de tensdo a aplicar a cada linha.
De acordo com este autor a tensao a aplicar é funcio dos parametros
caracteristicos da linha (previamente determinados). A tensao a aplicar a
cada linha é determinado recorrendo a métodos de inteligéncia artificial,
de acordo com as caracteristicas geométricas especificas de cada curva
de nivel (Bernhardt 1992, Balboa 2008, Plazanet 1998). Por ultimo efetua-

-se a contextualizacdo, resolucio de conflitos e avaliacio dos resultados.

O projecto engloba uma Base de Dados do conhecimento que armaze-
na as regras cartograficas utilizadas e as prioridades das entidades, para

efeitos de generalizacao, conforme representado na Figura 3.

Regras

BD
Prioridades

BDG

Conhecimento

Refinamento

AIgPrltmos OUTPUT
Parametros
Avaliacao de
resultados
Y
Generalizagdo
do mapa

Figura 3 - Esquema geral da metodologia aplicada

3. GENERALIZACAO DE CURVAS DE NiVEL

3.1. Uso da IA na generalizacio de curvas de nivel

A generalizacio das curvas de nivel é efectuada com o algoritmo pro-

posto por Lopes (20006). Este algoritmo requer um valor para a tensio a
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aplicar a cada curva de nivel que depende das caracteristicas geométricas
da curva, conforme Figura 4. Pretende-se que o calculo do valor da tensido
a aplicar a linha seja efectuada de forma automatica, sem intervenciao do
operador humano. O computador tomara decisdes que eram restritas do
cartografo, apresentando como resultado final a tensao a utilizar numa
curva de nivel especifica, ver Figura 5. Usou-se uma Rede Neuronal, uma
Arvore de Classificacio e Regressio e uma Arvore de Decisido, recorren-
do ao algoritmo C5, ver sobre este assunto Gama et al. (2012), Russel e
Norvig (2003), Quinlan (1986) e Kohavi e Quinlan (1999). Para os algo-
ritmos de IA, utilizaram-se os atributos da linha, como input, para obter

o valor da tensao, como output.

Os outputs sio depois comparados e analisados por um agente, num
leilao, onde é escolhido o “melbor” valor para o parimetro tensao, a uti-
lizar na generalizacdo das curvas de nivel. Para treinar a rede neuronal
e construir as arvores de decisdo e classificacao e regressao, utilizam-se

dados representativos do conjunto que se pretende generalizar.

Generalizagdo
das CN do
canjunto de
treino por um
operador -
Tensao

Figura 4 - Fases do treino

Apos este treino e esta validacio é possivel tirar partido, da rede neu-
ronal treinada para estes casos e, das arvores de decisiao e de classificacao
e regressao de forma a generalizar as curvas de nivel das restantes folhas

da série M888, para serem representadas na série M782 a escala 1/50 000.
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Figura 5 - Generalizagdo das Curvas de Nivel

O processo de aprendizagem, inclui a preparacio de dados, definicao
de variaveis e respectivos dominios, incluindo aqui os atributos caracte-
rizadores das curvas de nivel e os valores da tensdo seleccionados pelo
cartégrafo, para cada linha de entrada, Figura 6a) e b). E também aqui
definida a variavel de saida, onde os valores da tensao para cada método

de IA siao armazenados.

Para os novos casos, os atributos caracterizadores das curvas de nivel
sao conectados a rede neuronal, arvore de classificacao e regressio e
arvore de decisao que, com os parimetros previamente refinados durante
o processo de aprendizagem, produzem como saida um valor de tensiao
a utilizar no algoritmo de generalizacdo, ver Figura 6 d1) d2) e d3), (NN-
Rede Neuronal, C&R-Arvore de Classificacdo e Regressdo, C5-Arvore de

Decisdo recorrendo ao algoritmo C5).

Utilizou-se uma Rede Neuronal multicamada. Foram testadas varias
redes para discernir o nimero de camadas escondidas, apds estas expe-
riéncias concluiu-se que para este processo e com estes dados, os melhores
resultados foram alcancados com 3 camadas intermédias escondidas. A
camada de entrada integra 7 unidades, uma por cada atributo numérico
caracterizador da curva de nivel. Na camada de saida é apresentado o
valor do parametro (tensio) a utilizar no algoritmo, ver Figura 6 f). Para

funcao de activacao utilizou-se uma sigmoide de 0.5.

Apesar das Redes Neuronais serem ferramentas poderosas na resolucio
de problemas, é frequente integrar Redes Neuronais com outros sistemas
ou paradigmas, para obter solu¢des para problemas mais complexos,

como por exemplo, na area da Robdtica, veja (Russel e Norvig, 2003).
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Figura 6 - Projecto Geral de actividades de Inteligéncia Artificial

Os resultados destes trés métodos sio combinados num nd, onde um
agente realiza um “leilao”, de modo a que o valor de tensao calculado
seja o “melbor” resultante dos trés métodos. Este agente combina dois ou
mais Outputs para obter predi¢cdes, mais precisas que as dadas por cada
método individualmente. Combinando predicdes de multiplos métodos,
as limitacdes destes métodos individuais podem ser corrigidas ou atenua-
das, tendo como resultado final uma precisio superior, ver Figura Ge). A
combinacao destes métodos obtém um resultado, pelo menos tio bom
como o melhor dos métodos individuais, sendo frequentemente melhor. E
possivel predizer o valor da tensdo a usar no algoritmo de generalizacio,

ver Figura 6f), libertando o cartégrafo desta tarefa.

E necessirio que a curva de nivel generalizada seja avaliada por um
cartografo. Pois sempre que se utiliza um algoritmo para generalizar,

poderemos ter um resultado parcialmente aceitavel.
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3.2. Dados de teste

Efectuaram-se duas experiéncias com mapas da série M888 de escala
1/25 000 do IGeoE (Instituto Geogrdfico do Exército), com o objectivo de
generalizar as curvas de nivel destes mapas para a escala 1/50 000, os
resultados foram posteriormente comparados com a generalizacao manual.
Escolheu-se um conjunto de 249 curvas de nivel pertencentes a folha N°
309 da série M888 para treinar a rede neuronal e construir as arvores de
decisido e classificaciao e regressio. Apos o treino € necessario um outro
conjunto de dados para validacio, para isso escolheu-se um conjunto de
292 curvas de nivel da folha N°50.

As curvas de nivel usadas no processo de aprendizagem englobam
um grande conjunto de formas, como se pode ver na Tabela 1 a sua
dimensio fractal varia desde 1.049 a 1.577, o que significa que a sua
sinuosidade vai desde o quase plano até ao muito sinuoso, o nimero de
vértices varia entre 10 e 11339 conjugado com o comprimento da linha,
média do comprimento dos seus segmentos e respectivo desvio padrio
¢ indicativo da sua complexidade, resultando num conjunto de linhas

abrangente e demonstrativo.

Tabela 1 - Estatisticas da caracterizacio de linhas

Parametro Min Max Mediana Média
Dimensdo Fractal 1.049 1.577 1.361 1.351
Numero de vértices 10 11339 77 475
Comprimento da linha (m) 50.7 107383.5 700.8 4575.1
Angularidade (gra) 5.2 34.0 9.6 10.0
Média dos segmentos(m) 4.9 13.4 8.8 9.0
Desvio padrio dos segmentos (m) 4.1 698.1 48.1 86.9
Cota das curvas de nivel (m) 100 500 240 265

3.3. Treino

O sistema necessita de ser treinado com dados reais. Para isso um
operador experiente seleccionou a tensao optima a ser aplicada para
cada curva de nivel, de modo a ser generalizada da escala 1/25 000 para
a escala 1/50 000. Foram processados dois conjuntos de curvas de nivel:
o primeiro para treinar o algoritmo e o segundo para avaliar a qualidade

do processo de generalizacio.

676



Atas das I Jornadas Lusofonas de Ciéncias e Tecnologias de Informacio Geogrifica, Sessdo 9, Artigo 40
Generalizagdo cartogrdfica de linhas recorrendo a técnicas de inteligéncia artificial
José Travanca & Jodo Catalao

Tabela 2 - Importancia das variaveis no processo de classificacao

Variaveis C&R C5 Rede Neuronal
Dimensdo Fractal 0.642 0.697 0.314
Média dos Segmentos 0.243 0.041 0.198
Angularidade 0.083 0.115 0.109
Cota 0.017 0.042 0.090
Comprimento da linha 0.008 0.000 0.117
Desvio padrao dos segmentos 0.008 0.093 0.069
Numero de vértices 0.000 0.012 0.104

Analisando os dados da Tabela 2 podemos observar que para qual-
quer dos métodos, a dimensao fractal € aquela que apresenta a maior
importincia para a classificacao, o numero de vértices e o comprimento

da linha nao influenciam grandemente esta classificacio.

Neste caso foi usado uma arvore de decisao (C5) com profundidade
de 8, nao foi aplicado nenhum método de poda extra, para além do
utilizado pelo préprio algoritmo na construcio da arvore, nio houve
nenhum tratamento ao nivel dos suplentes, pois o namero de casos nao
€ excessivamente grande e todos os atributos estio preenchidos, ndo
havendo atributos vazios ou nulos. As classes usadas para a aprendi-
zagem supervisionada foram os valores da tensiao possiveis, usados na

generalizacdo de curvas de nivel.

3.4. Resultados

As trés solucdes usadas no processo foram analisadas pelo sistema
a fim de seleccionar a tensao 6ptima a aplicar as linhas. Para validacido
do processo foram usadas 292 curvas de nivel da folha N°50 cujas ma-
trizes de confusio sao apresentadas abaixo. A qualidade do resultado,
foi testada por comparacio da metodologia proposta e a generalizacao
efectuada por um cartografo experiente, das curvas de nivel da mes-
ma carta. As colunas representam a tensio indicada pelo cartégrafo e
as linhas correspondem a tensiao estimada pelo algoritmo. Analisou-se
separadamente a Rede Neuronal (Tabela 3), a arvore de decisio com o
algoritmo C5 (Tabela 4), a arvore de classificacdo e regressio (Tabela 5)

e apos a utilizacio do agente (Tabela 6).
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Tabela 3 - Matriz de confu- Tabela 4 - Matriz de confu-
sao para a Rede Neuronal sio para a Arvore C5
Operador/Rede Neuronal Operador/Arvore de decisio C5
0112 3|45 8 78[5 W Total 01123 456/ 7T 89510 Total
0 0
1 13| 53 66 1 7 T
2 61 111 63 2 13[128] 2 | 1|36 180
3 5] 2 7 3
4 10 1 11 4 2 119 22
5 1Isl1]2p12003]1]1 143 5 Tl1]1]5412]1 66
6 2 2 6 311 4
7 7 10 2|1 13
8 8
] 9
10 10
Total 13144 3 3 122 3 3 1 292 Total 13 144 3 3 122 3 3 1 292
Pc - Percentagem de concordincia 67% Pc - Percentagem de concordancia 63%
Tabela 5 - Matriz de confu- Tabela 6 - Matriz de confu-
sdo para a Arvore C&R sao depois do Agente
Operador/ Arvore C&R Operador/Agente
0 1123 4 5§ 6. T 8 9 10 Total 0 123|456 789 10 Tolsl
0 0
1 7 7 1 511 6
2 131201 2 | 1|36 180 2 8 |126] 2 15 151
3 3 1 1
4 2 1118 22 4 6 214 12
5 A EREE R 66 5 T 11102311 120
6 311 4 6
7 10 Z11 13 7 2 2
8 8
9 9
10 10
Total 13143 3 3123 3 . 310 292 Total 13 144 3 4 121 3 3 1 292
Pc - Percentagem de concordancia 64% Pc - Percentagem de concordancia 81%

Ap6s o treino da Rede Neuronal e constru¢ao das arvores de de-
cisao, foram comparados os valores preditos por estes métodos e os
considerados por um operador experiente, para o conjunto de linhas de
verificacdo (curvas de nivel), na analise destas podemos verificar que as
majores tensoes nao sio usadas, nem pelo operador nem pelos métodos
de TA, pelo que para o racio destas escalas a deformacido das linhas nao
deve ser muito elevada. Com a utilizacio do agente obtemos um ganho
consideravel na predi¢ido do valor da tensiao a usar, quando combinamos

os trés métodos.
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4. RESULTADOS E VALIDACAO

4.1. Validaciao quantitativa

Para a validacao quantitativa, calcularam-se diversas medidas das cur-
vas de nivel e compararam-se entre si os valores das curvas homologas.
Utilizaram-se nesta comparacao algumas medidas nao utilizadas na carac-
terizacao numérica das linhas, como a area ocupada pela curva de nivel,
a diferenca das areas envolvidas e a area diferenca, comparou-se ainda
valor do comprimento sobre a raiz quadrada da area. Algumas curvas de
nivel sio interrompidas nos limites da folha, nestes casos optou-se por
considerar os limites da folha da série M888, formando a menor area,
como pertencendo a curva. Os resultados da comparacao entre os dados
da série M888 escala 1/25000 e M782 escala 1/50000, sao apresentados
na Tabela 7, onde o valor das areas é dado em metros quadrados.

Tabela 7 - Comparacio entre as curvas de nivel, originais 25k e generalizadas
manualmente 50k, folha 279

CNivel Area_25k | Area_SOk | Dif_25_50k | Slivers_25_ | Dif Slivers- | Comp 25Kk | Comp_sok | Comp 50k |
| - _ PO [l Jak VRN IEeE | | Area
Min 3.09E+03 | 3.11E+03 | -23384.15 | 38.36 316579.58 | 2.61535 180.92 2.62543

Max 7.336+07 | 7.33E+07 | 34427168 | 124429.75 | 147813.89 | 32.08369 12959346 | 31.68225
Media | 2.56E+06 | 2.55E+06 | 1849.61 §137.39 4266.23 6.02446 7158.18 5.96835
Mediana | 8.476+04 | B.68E+04 | 58.82 1244.44 132043 5.14328 1570.76 5,13889
DesvPad | 8.726+06 | B.70E+08 | 21824.81 | 13936.17 2507279 | 3.16316 1520402 | 312171

Da tabela anterior podemos verificar que o valor da area ocupada
diminui, da 25k para a 50k, aumentando nalguns casos, principalmente
onde o comprimento das linhas é menor e se pretende que as mesmas
tenham representatividade na escala menor. A area dos slivers, nao apre-
senta um valor muito elevado, pelo que o afastamento das linhas nao deve
ser muito acentuado. Comparando os valores dados pelo Comp/+/Area,
podemos verificar que os valores sao semelhantes, sendo inferiores para
a série M782, exceptuando o seu minimo que € ligeiramente superior,
o que concorda com os dados apresentados anteriormente. Também o
comprimento das linhas diminui com a generalizacao manual, da escala
25k para 50k.

Comparando as areas ocupadas pelas curvas de nivel, generalizadas
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manualmente e automaticamente, podemos constatar que concordam entre
si, nos seus valores maximos e na média, os valores minimos apresen-
tam uma pequena diferenca ndo muito significativa, devido ao facto do
algoritmo nio efectuar exageros, diminuindo o valor dos comprimentos
e das dreas. Verifica-se que a diferenca entre os Comp/+Area manual e
automatica tem de média um valor proximo de 0.2, os valores maximo,
minimo e mediana também tém valores baixos na ordem dos 0.2, havendo
concordancia entre os valores dados para as curvas de nivel generalizadas

manualmente e automaticamente.

Tabela 8 - Comparacio entre as curvas de nivel, generalizadas manualmente
e automaticamente 50k, folha 279

Area_SOK | Comp_50 | Comp/Raiz | Area_Ge | Comp_G | £ SO0KGeF Difareasok Dif Com Slivers_S0
Manual k (Area_50k} nAut enAut Ares Man_ Aut 50k/raiz kMan_50k
Manual Man Aut Aut

Min 3.11E403 190.92 2.63 2.88E+03 | 1.75E+402 2.62 -1.31E+06 -8.45 225.06

Max 7.33E407 1.3E405 31.68 7.34E407 | 1.20E405 29.70 8.35E+04 199 2.37E05

Media | 2.55E+06 | 7.16E+03 5.97 2.55E+06 | 6.74E+03 5.70 -2.63E+03 0.24 1.75E+04

Media | 8.68E+04 | 1.57E+03 5.14 B.18E+04 | 1.45E+03 499 1.54E+03 0.20 4.89E+03
na

DesvPa | B.70E+06 | 1.52E+04 3.12 B.71E+06 | 1.42E+04 2.90 B8.57E+04 0.64 3.18E+04
d

B TP b b= 4
SN ®

S x==S [

As curvas de nivel nestes locais tem reentrancias nao Estes vértices nas pontas, deviam ser mais adogados
representaveis a escala 1/50k; deviam ser mais

adogadas

Nl

Figura 7 - Erros apontados pelos operadores da Sec¢iao de Controlo de Qualidade

4.2. Validacio qualitativa

Esta validaciao foi efectuada na Seccao de Controlo de Qualidade do

IGeoE, onde as folhas generalizadas, foram submetidas ao processo de
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controlo de qualidade. A validacio quantitativa é notoriamente incom-
pleta para estes casos de cartografia, pois mesmo apresentando valores
da tensao a utilizar, concordantes entre este método e os valores obtidos
pelos operadores, é necessario verificar se as regras cartograficas nao
foram comprometidas, assim como a topologia e legibilidade do produto
final. Apenas com uma visualizacao da representacio dos dados por um
operador cartografo, esta avaliacao € possivel, nio podemos dispensar
esta avaliacao qualitativa sob o risco de obter um mapa nio legivel ou

em condicoes de utilizacao muito insipientes.

5. CONCLUSAO

Neste artigo apresentou-se uma metodologia de generalizacio de curvas
de nivel, utilizando um algoritmo cujo parametro é calculado recorrendo
a técnicas de IA. Utilizou-se uma rede Neuronal, uma Arvore de decisio
e uma Arvore de classificacio e regressiao para calcular o parimetro ten-
sdo. O ‘melhor’ parametro € seleccionado através de um leilao efectuado
por um Agente, onde os licitantes sao os métodos de IA, utilizados na
prediciao. O foco desta metodologia centra-se na deformaciao da curva
de nivel e sua contextualizacio com as outras entidades dos temas da
altimetria e hidrografia. Pretende-se libertar o cartéografo da escolha do
parametro a utilizar, recorrendo a uma analogia com a deformacido de
um corpo bidimensional. Efectuou-se a classificacio das linhas de agua
e consequente seleccao para a escala 1/50.000. A validacio quantitativa
e qualitativa mostraram que o resultado desta metodologia efectivamente
concorda com a generalizacido cartografica manual e interactiva, havendo
um ganho consideravel em tempo de operador. A metodologia proposta

podera ser aplicada a outros temas da cartografia e outros algoritmos.
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