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STRESZCZENIE: Mapa jako $rodek przekazu informacji chorologicznej, tj. informacji
o rozmieszczeniu obiektow 1 zjawisk w przestrzeni geograficznej, podlega ograniczeniom
wynikajacym z zakresu pojemnosci informacyjnej. W procesie przekazu kartograficznego istnieje
zatem konieczno$¢ celowego uogdlnienia informacji zrodlowej realizowanego poprzez generali-
zacj¢. Jednym ze sposobow generalizacji jest agregacja danych przestrzennych. Istnieje wiele
algorytmicznych metod agregacji, wigkszo$¢ z nich zwiazana jest z generalizacja danych
zapisanych w formacie wektorowym. Dla danych zrédlowych w postaci rastrowej wymaga to
pracochtonnej wstgpnej konwersji formatu raster — wektor oraz wynikowej konwersji wektor —
raster.

Autor podjal probeg zastosowania bezposredniej agregacji obiektow powierzchniowych na
obrazach rastrowych. Przeprowadzone badania wskazuja na celowo$¢ zastosowania metod tzw.
sztucznej inteligencji obliczeniowej, jako metody kartograficznego modelowania tak zdefiniowa-
nych danych zrédlowych. W artykule oméwiono trzy wybrane metody sztucznej inteligencji
obliczeniowej (automaty komorkowe, sztuczne sieci neuronowe i systemy wnioskowania
rozmytego) oraz ich zastosowanie w procesie generalizacji kartograficzne;j.

SEOWA KLUCZOWE: automaty komorkowe, modelowanie nieliniowe, generalizacja,
sieci neuronowe, systemy wnioskowania rozmytego

WSTEP

Ze wzgledu na ograniczona pojemno$¢ informacyjna mapy w danej skali, w procesie
przekazu kartograficznego istnieje konieczno$¢ uogdlnienia danych przestrzennych
poprzez generalizacjg. Istota generalizacji kartograficznej jest ,,wybor rzeczy najwaz-
niejszych i istotnych oraz ich celowe uogdlnienie” (Saliszczew, 1998), majace na celu
prezentacj¢ na mapie fragmentu przestrzeni geograficznej z uwypukleniem jej zasadni-
czych, typowych cech i charakterystycznych wlasciwosci.

Najistotniejsza cecha procesu generalizacji jest zachowanie podstawowej struktury
i charakteru danych geograficznych (Shea, McMaster, 1989). Ztozono$¢ i wieloaspekto-
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wos¢ procesu generalizacji kartograficznej sprawia, iz zagadnienie to niezwykle trudno
zdefiniowa¢ w postaci znormalizowanego zestawu regut algorytmicznych. Ze wzgledu
na ztozonos¢ problemu, wigkszo$¢ prowadzonych badan dotyczy gtdwnie automatyzacji
wybranych elementéw sktadowych procesu generalizacji, np. opracowania operatorOw
upraszczania obiektow liniowych. Automatyzacji procesu generalizacji kartograficzne;j
nie mozna jednak traktowac jako mechanicznej procedury sekwencyjnego stosowania
deterministycznych regut, lecz jako ,,proces oparty na zrozumieniu” (Weibel, 1995).

Jedna z najwazniejszych potrzeb dzisiejszej kartografii jest zatem okreslenie obiek-
tywnych regut uogolniania danych przestrzennych oraz proba skonstruowania w oparciu
onie caloSciowego modelu procesu generalizacji. W literaturze znalezé mozna wiele
opracowan dotyczacych generalizacji danych wektorowych (McMaster, 1991; Weibel,
1995). Stosunkowo niewiele opracowan poswigconych jest modelowaniu danych rastro-
wych. Obserwowany w ostatnich latach rozwdj technologiczny, rozumiany zaréwno
w kontekscie wzrostu mozliwosci obliczeniowych, jak rowniez praktycznego zastosowa-
nia teorii przetwarzania rownoleglego pozwala jednak na podjgcie tego zagadnienia.

Prowadzone przez autora badania wskazuja na celowo$¢ zastosowania metod tzw.
sztucznej inteligencji obliczeniowej jako metody modelowania kartograficznego danych
zrodtowych. W artykule omowiono trzy wybrane metody sztucznej inteligencji (auto-
maty komorkowe, sztuczne sieci neuronowe i systemy wnioskowania rozmytego) oraz
ich zastosowanie w procesie generalizacji kartograficznej.

AUTOMATY KOMORKOWE

Istota automatéw komorkowych jest dyskretyzacja przestrzeni geograficznej
iiteracyjne przetwarzanie danych zrodlowych z zastosowaniem regut o charakterze
lokalnym. Automaty komoérkowe cechuje zdolno$¢ do tworzenia bardzo zlozonych
globalnych wzoréow i1 zachowan przestrzennych na podstawie prostych regut zmian
o zasiegu lokalnym oraz wiedzy o pojedynczych komoérkach. W oparciu o teorig
automatow komodrkowych mozna zatem podja¢ probe zbudowania modelu procesu
generalizacji kartograficznej taczacego w sobie cechy generalizacji iloSciowej tresci
i formy oraz generalizacji jakosciowej (Olszewski, 2003).

Automat sktada si¢ z komorek, ktore moga by¢ przedstawione jako regularna siatka.
Komorki przyjmuja wartosci ze skonczonego zbioru. W sktad automatu wchodzi
rowniez reguta ewolucji zadana lokalnie, ktéra okresla stan danej komorki w zaleznosci
od jej stanu, jak réwniez stanéw komorek sasiednich w poprzednim kroku ewolucji.
Istota dzialania automatu komorkowego jest wykonywania obliczen réwnolegtych —
efektem stosowania lokalnej reguly automatu komoérkowego jest okreslenie globalnej
struktury obrazu wynikowego. Automaty komorkowe znalazly zastosowanie jako
matematyczny sposob opisu i modelowania zjawisk fizycznych, biologicznych,
spotecznych i przyrodniczych, w ktérych czas i przestrzen traktowane sa w sposob
dyskretny, a elementy przestrzeni wykazuja lokalne zaleznos$ci (Wolfram, 2002).

Automat komorkowy jest pojeciem matematycznym, jednoznacznie okreslonym
przez (Kutakowski, 2000):

— sie¢ komorek {i} przestrzeni D-wymiarowej,

— zbior {s;} stanow pojedynczej komorki,
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— regule F okreslajaca stan komorki w chwili (t+1) w zaleznosci od jej stanu
w chwili t i stanu komorek ja otaczajacych.

Automat komoérkowy ewoluuje w dyskretnych czasookresach (iteracjach) poprzez
uaktualnienie swego statusu (tj. wartosci komorek) zgodnie z reguta automatu, ktora stosuje
si¢ uniwersalnie i jednoczes$nie do kazdej komoérki w trakcie kazdej iteracji. Warto$¢ kazdej
komorki jest ustalana na podstawie geometrycznej konfiguracji sasiednich komorek.

Definicja otoczenia i sasiedztwa (liczby komorek o tej samej wartosci potrzebnej do
zmiany kodu rozpatrywanej komorki) jest czgscia zasady przemiany. Uaktualnione
wartosci pojedynczych komorek stajg si¢ nastgpnie materiatem zrodlowym dla zmian w
nastgpnej epoce obliczeniowej (iteracji). W miar¢ nastgpowania po sobie kolejnych
powtdrzen, poczatkowa konfiguracja komoérkowa, bedaca rodzajem komoérkowej mapy
zawierajacej stan poczatkowy kazdej komorki ewoluuje na podstawie zasady przemiany.

Dziatanie automatu komorkowego okresla ksztatt elementarnego oczka siatki, rodzaj
otoczenia komorki oraz posta¢ funkcji przemiany. Sposréd wielu mozliwych funkcji
okreslajacych regule automatu komorkowego w badaniach rozwazano wylacznie klasg
funkcji agregujacych. Pewna analogi¢ do tej klasy funkcji moga stanowi¢ w przetwa-
rzaniu zdje¢ lotniczych lub satelitarnych filtry wysokich czgstotliwosci (dolnoprzepu-
stowe) (Ciotkosz, 1989).

SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) rozwingly si¢ w wyniku badan prowadzonych
w dziedzinie sztucznej inteligencji, a zwlaszcza prac dotyczacych funkcjonowania
podstawowych struktur mézgu (Tadeusiewicz, 1998). Systemy oparte na wykorzystaniu
sieci neuronowych znalazty szerokie zastosowanie w tych dziedzinach wiedzy, ktorych
przedmiotem badania sa zagadnienia predykcji i klasyfikacji. SSN pozwalaja na
stosunkowo proste tworzenie ztozonych modeli nieliniowych, ,,uczac si¢” na przedsta-
wianych przykladach (Fausett, 1994). Efektywno$¢ stosowania sieci neuronowych
zalezy od trafnego skojarzenia ich wlasciwosci z charakterem problemu, ktéry za ich
pomoca chcemy rozwiazywac.

Istnieje wiele typow sieci neuronowych, roznigcych sig struktura i zasadami
dziatania. Do najczgSciej stosowanych naleza tzw. perceptrony wielowarstwowe — MLP
(multilayer perceptron) oraz sieci o radialnych funkcjach bazowych — RBF (radial basis
functions). Przy spelieniu pewnych warunkow tzw. znormalizowane sieci RBF sa
rownowazne systemom opartym na logice rozmytej (Rutkowska, 2002).

Sieci neuronowe pozwalaja na modelowanie dowolnie zlozonych funkcji nielinio-
wych. Proces ,,uczenia” tych sieci odbywa si¢ przy uzyciu tzw. algorytmu ,,z nauczycie-
lem” — tj. poprzez wielokrotne ,,pokazywanie” sieci danych zrédlowych wraz z popraw-
na odpowiedzia (Patterson, 1996).

SYSTEMY WNIOSKOWANIA ROZMYTEGO

Poczatki tzw. logiki rozmytej i teorii zbioréw rozmytych (fuzzy sets) zwiazane sg z
nazwiskiem L.A. Zadeha (1965). Rozmyto$¢ jako matematyczna idea opisu i poznania
$wiata rzeczywistego okazata si¢ niezwykle inspirujaca w roznych dziedzinach nauki.
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Logika rozmyta umozliwiajaca rozpatrywanie w sposob formalny sytuacji ,,niedoktad-
nych”, spetnia tym samym postulat adekwatnosci w opisie rzeczywistosci (Mackowiak,
Ratajczak, 1996). Teoria zbiorow i systemow rozmytych znalazta zastosowanie takze w
analizie, klasyfikacji i modelowaniu danych o charakterze przestrzennym. Systemy
wnioskowania rozmytego (fuzzy inference systems) wykorzystuja logike formalna
oparta na dwoch, nie za$ trzech aksjomatach klasycznej logiki dwuwarto$ciowej (tzw.
wylaczenie prawa ,,wylaczonego $rodka”). Oznacza to, iz rozwazane stwierdzenie (np.
»pelna automatyzacja procesu generalizacji kartograficznej jest niemozliwa”) nie jest
catkowicie falszywe (lub prawdziwe), lecz moze by¢ analizowane jako hipoteza
prawdziwa w pewnym stopniu.
Jako zasadnicze elementy systemu wnioskowania rozmytego mozna przyjac:
1. zastosowanie tzw. zmiennych lingwistycznych (np. ,,duzo”, ,,mato”, ,,okolo potowy”),
2. okreslenie tzw. funkcji przynaleznosci (z reguty silnie nieliniowych),
3. opracowanie tzw. regut warunkowych ,,if — then” (np. jesli A jest mate i B jest
srednie to C jest duze),
4. przeprowadzenie obliczen rozmytych,
5. defuzyfikacja (wyostrzenie) uzyskanych wynikow.

BADANIA

Wykorzystanie automatow komorkowych jako narzgdzia automatyzacji procesu
generalizacji kartograficznej danych rastrowych pozwolito na uogoélnienie obrazu
Zatoki Lizbonskiej (Wilkinson, 2001). W badaniach tych przyj¢to jednak dane zrodto-
we o relatywnie prostej geometrii i topologii. PoZniejsze opracowania (Iwaniak,
Paluszynski, Olszewski, 2003) wskazuja, iz dla duzych zbioréw danych o ztozonej
strukturze geometrycznej zastosowanie liniowych funkcji agregujacych prowadzi do
nadmiernych uproszczen obrazu wynikowego. Uzyskane wyniki (Olszewski, 2003)
wskazuja ponadto, iz dla obiektow o wydtuzonym ksztalcie (np. sie¢ rzeczna) zastoso-
wanie automatu komorkowego o prostej regule liniowej prowadzi do powstawania
w obrazie wynikowym niedozwolonych zmian topologicznych (przerwanie obrazu
rzeki). Badania te prowadzone byly dla rzeczywistych danych Zrodtowych pochodza-
cych z programu CORINE Land Cover. Przyjecie do badan danych modelowych
o zblizonych wiasnosciach topologicznych i atrybutowych pozwoli, bez straty ogolnosci
wnioskowania, na znaczne uproszczenie wykonywanych obliczen.

Rozwazmy regularna siatk¢ heksagonalna ztozona z 3000 komérek, przyjmujacych
jeden z trzech standow {czerwony, zielony, niebieski}, lub symbolicznie {R, G, B} (rys.
1). Dla kazdej z komorek okreslone jest tzw. rozszerzone sasiedztwo heksagonalne
ztozone z 18 komorek otaczajacych. Zastosowanie liniowej funkcji agregujacej postaci
11/18 (co najmniej jedenastu sposrod 18 sasiadow komorki £ musi przyjmowac stan S,
rézny od S, aby komoérka zmienita stan na S,,) prowadzi, juz w pierwszej iteracji, do
numerycznego ,,rozerwania” obrazu rzeki (rys. 2b). Obraz wynikowy uzyskany po 16
iteracji (rys. 2c) jest catkowicie zdeformowany. Nalezy zwroci¢ uwagg, iz ukiad
komorek typu R i G zostal poprawnie uog6lniony, jednak komorki typu B zostaly
prawie catkowicie przeksztatcone do stanu R lub G. Ostabienie reguty generalizacyjnej,
np. przyjecie funkcji postaci 15/18 pozwala na zachowanie poprawnych zwiazkow
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topologicznych w obrazie wynikowym, jednak zarazem radykalnie zmniejsza liczbg
ewoluujacych komorek (4 sposrod 3000). Rozwiazanie to nie moze by¢ zatem utozsa-
miane z procesem generalizacji kartograficzne;.

Rys. 1. Dane modelowe — RGB
Fig. 1. Model data — RGB

Rys. 2. Generalizacja danych zrodtowych automatem komoérkowym
o liniowej regule 11/18 (zrodlo, 1-sza i 16-ta iteracja)
Fig. 2. Cellular automata generalization — linear rule 11/18 (source, 1%, 16" iteration)

Istnieja inne sposoby pozwalajace na eliminacj¢ ww. probleméw. Jedng z takich
metod jest lokalne wzmocnienie (lub ostabienie) reguty liniowej automatu komorkowe-
go (R. Olszewski, 2003). Ogdlna reguta automatu np. funkcja agregujaca postaci 11/18
dla komorek typu B jest modyfikowana do postaci 14/18. Oznacza to, iz aby komorka
niebieska zmienita swoj stan co najmniej 14 jej sasiadow musi przyjmowac stan
odmienny.

Nalezy podkresli¢, iz zastosowanie lokalnej modyfikacji liniowej oméwionego typu
jest rozwiazaniem catkowicie satysfakcjonujacym pod wzgledem poprawnosci uzyska-
nych wynikow. Rozwiazanie to ma jednak takze pewna wadg, uniemozliwiajaca jego
praktyczne wykorzystanie.
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Rys. 3. Rozszerzone sasiedztwo heksagonalne — dane modelowe RGB
Fig. 3. Expanded hexagonal surrounding — model data RGB

Rozwazmy uktad (rys. 3), zlozony z 18 komorek elementarnych przyjmujacych
jeden z trzech standéw. Liczba liniowych modyfikacji funkcji przemiany automatu
komorkowego, niezbgdnych do calkowicie jednoznacznego zdefiniowania obrazu
wynikowego tak okreslonego modelu wynosi 190. Ogolnie, dla automatu komérkowego
z liniowo okreslong funkcjg agregujaca, okreslonego na matrycy ztozonej z n elemen-
tow 1 komorek przyjmujacych £ mozliwych stanow, liczba rownan liniowych okre$laja-
cych spektrum mozliwych rozwiazan dana jest wzorem:

(n+k_1j (n+k-1) !

k-1 )

(k=1) tn !

gdzie: k — liczba mozliwych stanéw (kolorow)
n — liczba komorek matrycy agregujacej

Dla danych CORINE Land Cover poziomu 3 (33 formy pokrycia terenu na obszarze
Polski) i sasiedztwie heksagonalnym (6 komorek) liczba mozliwych réwnan liniowych
wynosi 2760681, za§ dla rozszerzonego sasiedztwa heksagonalnego (18 komorek)
18053528883775. Nalezy przyjaé¢ zatem, iz mimo iz rozwiazanie bazujace na liniowo
okreslonej funkcji agregujacej automatu komérkowego moze by¢ zdefiniowane catko-
wicie zadowalajaco, to jednak efektywnos$¢ tego rozwiazania jest watpliwa.
Do dalszych badan wybrano zatem dwie klasy rozwiazan pozwalajacych na zdefi-

niowanie nieliniowych funkcji agregujacych automatu komérkowego:

e sztuczne sieci neuronowe (SSN),

e systemy wnioskowania rozmytego (FIS).

SSN'

Do generalizacji danych modelowych RGB zastosowano dwie rézne sieci neurono-
we, perceptron wielowarstwowy (MLP) o 4 neuronach w tzw. warstwie ukrytej, oraz
sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF) o 230 neuronach w warstwie ukrytej.

! Do obliczen wykorzystano modut Neural Networks pakietu Statistica 6.0.
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Istota dziatania sztucznych sieci neuronowych jest uogdlnianie wiedzy pozyskanej
w procesie nauczania. Do nauki obu typow sieci wybrano zestaw 30 przyktadow (1%
danych zrédtowych) przedstawiony w tabeli 1:

Tabela 1.
Przyktady testowe do nauki SSN
NR R G B wynik
1 1 4 13 B
2 2 9 7 B
3 7 6 5 R
30 3 10 5 G

Z uwagi na silnie nieliniowy model estymacji powierzchni odpowiedzi sieci neurono-
wej stosunkowo niewielka liczba przyktadow zrodlowych jest wystarczajaca dla
poprawnego okreslenia oczekiwanego procesu generalizacji (rys. 4). Warto podkreslic,
iz nieliniowe zdefiniowanie procesu uogdlniania danych zrédlowych pozwolito nie
tylko na uzyskanie poprawnych topologicznie wynikow, lecz takze na zredukowanie
obliczen do jednej epoki.

Rys. 4. Generalizacja danych zrodtowych z wykorzystaniem sieci neuronowych RBF (a) i MLP (b)
Fig. 4. Neural network generalization RBF (a) i MLP (b)

Celem prowadzonych symulacji byto nie tylko uzyskanie obrazu o zachowanej ciagtosci
komorek typu B, lecz takze przetestowanie wzajemnych relacji komérek typu R i G.
Okreslenie w prezentowanych sieci neuronowej przyktadach ,,recesywnosci” komorek typu
G wzgledem R sprawia, iz obraz wynikowy zawiera znacznie wigcej komorek czerwonych
niz analogiczne rozwigzanie liniowe (rys. 2). Rozwiazanie to moze by¢ oczywiscie tatwo
zmodyfikowane (zrownowazone lub przesunigte w strong recesywnosci komorek typu R)
poprzez zmiang zaledwie jednego przyktadu w danych edukacyjnych. Ogromna podatnos¢
na skalowanie wynikow moze by¢ uzyteczna w procesie generalizacji tematycznej, Swiad-
czy takze o niezwyklej elastycznosci modelowania nieliniowego.
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FIS®

W prowadzonych badaniach zastosowano takze system wnioskowania rozmytego oparty
na dwoch zmiennych lingwistycznych {mato, duzo} oraz siedmiu regutach warunkowych:
jesli R jest mate 1 G jest mate 1 B jest male to R’ jest mate 1 G’ jest mate 1 B’ jest duze,
jesli R jest male 1 G jest duze 1 B jest mate to R’ jest male 1 G’ jest duze i B jest male,
jesli R jest male 1 G jest duze 1 B jest duze to R’ jest male 1 G’ jest mate i1 B’ jest duze,
jesli R jest duze i G jest male 1 B jest male to R’ jest duze i G’ jest mate i B’ jest male,
jesli R jest duze i G jest male i B jest duze to R’ jest male i G’ jest mate i B’ jest duze,
jesli R jest duze i G jest duze to R’ jest duze i G’ jest male,
jesli R jest male 1 G jest male i B jest duze to R’ jest mate 1 G’ jest male 1 B’ jest duze.
Interpretaqa zmiennych lingwistycznych jest rozna dla komoérek typu R, G i B (rys. 5).

Nk W~
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Dagree of membarship
Degres of membership

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 4 & 8 0 12 14 6 18 2 4 & 8 10 12 14 1 18
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Rys. 5. Definicja funkcji przynaleznosci dla danych RGB
Fig. 5. Membership function for RGB data

b)

Rys. 6. Generalizacja danych zrodlowych z wykorzystaniem
systemow wnioskowania rozmytego — poprawna (a) i btgedna (b) topologicznie
Fig. 6. Fuzzy inference system generalization

Na osi poziomej odlozone sa mozliwe liczebnosci komorek w obregbie matrycy agreguja-
cej zawierajacej 18 sasiadow, za$§ na osi pionowej stopien przynaleznosci okreslony
funkcjonalnie. Dla komorek niebieskich zmienna lingwistyczna przybiera warto$¢
lingwistyczna duzo (o stopniu przynaleznosci 0,6) juz dla 4 komoérek wystepujac

2 Do obliczen wykorzystano modut Fuzzy Logic Toolbox pakietu Matlab 6.5.
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w pojedynczym uktadzie agregujacym. Dla komoérek czerwonych ten sam poziom
przynaleznosci okreslony jest dla zmiennej duzo przy 6 komorkach, zas dla zielonych przy
11. Takie zdefiniowanie nieliniowego ukadu wnioskowania rozmytego pozwala zard6wno
na zachowania ciaglosci topologicznej komorek typu B, jak réwniez na okreSlenie
Jrecesywnosci” komorek typu G wzgledem komorek typu R. Oczywiscie, podobnie jak
w systemie opartym na sieciach neuronowych, mozliwa jest prosta modyfikacja regut lub
ksztattu funkcji przynaleznosci poszczegolnych zmiennych lingwistycznych rownowazaca
wplyw komorek okre§lonego typu na posta¢ funkeji agregujace;.

Nalezy zwroci¢ uwagg na efektywnos¢ systemu wnioskowania rozmytego. Do
poprawnego (z punktu widzenia topologii) dziatania tego systemu wystarczajace jest
bowiem okre$lenie zaledwie 7 regut i 2 zmiennych lingwistycznych (rys. 6a). Latwos¢
modyfikacji tego systemu moze by¢ jednak rowniez jego wada. Nieznaczna zmiana
nieliniowych funkcji przynalezno$ci zmiennej duzo dla komorek typu G i B sprawia
bowiem, iz uzyskane wyniki sg catkowicie niepoprawne topologicznie (rys. 6b).

WNIOSKI

Przeprowadzone badania wskazuja, iz zlozony, zgeneralizowany obraz wynikowy
moze by¢ efektem zastosowania prostych lokalnych regul. W oparciu o teori¢ automa-
tow komorkowych mozna zatem zbudowac model procesu generalizacji kartograficznej
taczacy w sobie cechy generalizacji iloSciowej tresci i formy oraz generalizacji jako-
sciowej. Uzyskane wyniki wskazuja, iz automaty komorkowe:

e sa zdolne do generalizacji bardzo ztozonych, globalnych wzoréw przestrzennych

za pomoca prostych regut zmian o zasiggu lokalnym,

e generalizacja obiektow liniowych takich jak rzeki moze prowadzi¢ do powsta-
wania niedozwolonych zmian topologicznych; zastosowanie lokalnego wzmoc-
nienia (lub ostabienia) liniowej reguty automatu pozwala na eliminacje tego pro-
blemu, jednak jest rozwiazaniem nieefektywnym obliczeniowo,

e zastosowanie metod sztucznej inteligencji obliczeniowej, a zwlaszcza sieci neurono-
wych i systeméw wnioskowania rozmytego wykorzystujacych nieliniowa funkcje
agregacji pozwala nie tylko na eliminacje problemu niedozwolonych zmian topolo-
gicznych, lecz takze na znaczne uproszczenie wykonywanych obliczen.

Analizujac uzyskane wyniki nalezy zwrdci¢ uwage na efektywno$¢ modelowania
nieliniowego. Do okreslenia poprawnego (z punktu widzenia topologii) modelu
generalizacji danych przestrzennych wystarczajace jest bowiem przygotowanie kilku-
dziesigciu przyktadow testowych, stanowiacych zaledwie 1% danych zrodtowych lub
opracowanie kilku regut warunkowych okreslonych dla dwoch zmiennych lingwistycz-
nych. Dalsze badania powinny umozliwi¢ zdefiniowanie regut modelowania nielinio-
wego, umozliwiajacych pelna skalowalno§¢ procesu generalizacji kartograficzne;j.
Poprawnos¢ topologiczna uzyskanych wynikéw nie musi bowiem oznacza¢ zgodnos$ci
z przyjeta konwencja klasycznej generalizacji manualnej.
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USING OF NEURO-FUZZY CELLULAR AUTOMATA FOR CARTOGRAPHIC
MODELLING

Summary

Investigations which have been performed by the author justify utilisation of methods of the,
so-called, artificial intelligence, as a complex method of cartographic modelling of source data.

Of the many existing methods for area aggregation a majority concern maps in vector format.
The author investigated some approaches to direct aggregation of area objects in raster maps. This
includes cellular automata, neural networks and fuzzy inference systems.

The essence of cellular automata is the ability to create complex, global patterns and spatial
behaviour, based on simple rules of changes of local range and on knowledge concerning
individual cells. Therefore a model of the cartographic generalization process, combining the
nature of quantitative generalization of the content and the form with the nature of qualitative
generalization, may be developed based on the theory of non-linear cellular automata.

KEY WORDS: cellular automata, non-linear modelling, generalization, neural networks, fuzzy
inference systems
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