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Le probEme du placement automatiquétiuettes sur une carte deagraphie est de plus en plus
important dans le contexte de I'affichagd’écran de portions de cartes de navigation. Le p@nmoiel
consistea choisir la position de chaquedende des objetsqualifier de sorte que la carte reste lisible
tout en fournissant le plus d’information possible. En particulier, on chexah@imiser le nombre
de legendes se chevauchant tout en maximisant leur placement dans une position la plus favorable
la lecture (par exemple, au dessua @lroite de I'objeta étiqueter).

Mathematiquement, le probine du placement dédendes est NP-difficile et peut se formuler
comme la recherche d’'un ensemble stable de poids optimal dans un graphe. Ce dernier est construit
ainsi : pour chaque objéta qualifier, on consigrep; positions admissibles, asseesa des sommets
Vig s Vigs + « + 5 Vi, - SoitV; = {viy, viy, - - . 7”ipi}' L'ensembleV des sommets du graphe est constitu
parV = U ,V;, ol n estle nombre d’objeta étiqueter. Deux sommeig v € V seront reles par
une aéte si leségendes etv ne peuvent figurer simult@ment sur la carte, par exemple parce que
etv font partie du neme ensembl®; (deux BEgendes pour le @me objet) ou parce que leg€bendes
u etv se chevauchent. On assoei€haque sommet;; un poidsw;; correspondana la qualié du
placement de le&&gende de l'objet, (i = 1,...,n) en positionj, (j = 1,...,p;).

Parmi les meilleures &thodes actuellement disponibles pour le peaid du placement dédendes,
on peut citer la recherche avec tabous de [5] ainsi que l'algorittanitique de [6]. Le psent article
integre la recherche avec tabous de [5] dans une trame de POPMUSIC [3]. Le pseudo-code de cette
trame peut s’exprimer de la fagon suivante :

1. Donrees:

(a) Une solutiors compoge dep partiessy, ..., sp
(b) Un parangtrel < r < p entier
(c) Une proédure d’optimisation

2. Algorithme

(&) O : ensemble de parties de la solution, initialement vide.
(b) Tant queD ne contient pas toutes les partiespater :

i. Choisir une parties;, s; ¢ O.

ii. Créer un sous-probmeR comportant leg partiesles plus prochedes;.

iii. Optimiserle sous-prol#meR.

iv. Sila solution du sous-probineR a puétre angliorée alors :
A. Mettrea jour la solution globale.
B.O=10

v. Sinon (la solution n’a pasté antliorée)
A. O=0Us;

Pour implanter un algorithme b@asur cette trame, il convient degamiser ce que sont les concepts
écrits en italiques : partie de solution, distance entre deux parties édomecd’optimisation.

Pour le placement dégendes, une partie d'une solution pétre cfinie par un objea qualifer,
ou, dans son expression sous forme de graphe, par 'enséintiess sommetshendes assd@s a
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Algorithme 100 250 500 | 750 | 1000
POPMUSIC 100.0 | 100.0 | 99.6 | 97.4 | 92.3
POPMUSIC version 2| 100.0 | 100.0 | 99.5 | 97.2 | 91.6
CGApest 100.00| 100.00| 99.6 | 97.1 | 90.7
CGAwverage 100.00| 100.00| 99.6 | 96.8 | 90.4
Tabu search 100.00| 100.00| 99.2 | 96.8 | 90.00

GA with masking 100.00| 99.98 | 98.79| 95.99 | 88.96
GA 100.00| 98.40 | 92.59| 82.38| 65.70
Simulated Annealing | 100.00| 99.90 | 98.30| 92.30| 82.09
Zoraster 100.00| 99.79 | 96.21| 79.78| 53.06
Hirsh 100.00| 99.58 | 95.70| 82.04| 60.24

3-Opt Gradient Descent100.00| 99.76 | 97.34| 89.44| 77.83
2-Opt Gradient Descent100.00| 99.36 | 95.62| 85.60| 73.37
Gradient Descent 98.64 | 95.47 | 86.46| 72.40| 58.29
Greedy 95.12 | 88.82 | 75.15| 58.57| 43.41

TAB. 1 — Pourcentage étiquettes plaees sans chevauchement pour les exemples deepneblde
http ://lwww.lac.inpe.br/"lorena/instancias.html

I'objet 4. La distance entre deux parti®s et V,, pourraétre cfinie comme le nombre minimum
d’arétes d’'une cHae entre des sommets d@¢ et V.. La pro&dure d’optimisation utilise est une
reimplantation de la recherche avec tabous [5], geiacalibee pour ésoudre au mieux des sous-
probpemes avec environ 7@gendes.

Nous avons consélé deux variantes de POPMUSIC : la prénd est telle que&trite ci-dessus et
la seconde, plus rapide, n'inclut pas uniquemgrdansO lorsqu’on n’a pasé&ussia aneliorer un
sous-prol#meR mais toutes les parties de(i.e.O = O U R).

Le tableau 1 compare la qu#ities solutions obtenuéd’aide des deux versions de POPMUSIC
sur des jeux de probimes-tests comprenant entre 100 et 1000 objets. &micompatible avec les
résultats compéls dans [6] nous donnons le pourcentagdiduettes plaees sans chevauchement, et
non la valeur des solutions en termes de la somme desé&gialitde placement deggendes.

Pour la version initiale de POPMUSIC, le nombrétitjuettes constituant un sous-pr@leétait
de 40, alors que pour la version 2, les sous-protels comportaient 7iquettes. Dans les deux cas,
le nombre d'ierations de la recherche avec tabo@édimitéea 70.

Dans ce tableau CGA,; est le meilleur esultat obtenu sur 6 érutions de I'algorithmeéétique
de [6], CGA,.erqaqe €St le Bsultat moyen de cet algorithme, Tabu search est la recherche avec tabous de
[5], GA et GA with masking proviennent de [4], Simulated annealing, 3-opt gradient, 2-opt gradient,
gradient descent et greedy proviennent de [1], Hirsch de [2] et Zoraster de [7]. On voit dans ce tableau
que POPMUSIC donne dessultats de meilleure quadigque les autres @thodes en congition, du
moins pour les exemples de prébies les plus grands. Pour obtenir @&suiitats, les deux versions de
POPMUSIC onkte execukes 25 fois et le tableau donne la valeur moyenne des solutions obtenues.

Dans le tableau 2 les temps de calcul déthndes donnant les meilleuésultats sont compas.
En ce qui concerne POPMUSIC, le processeur étiigit un Pentium 1l cade@ga 750 Mhz. Les
temps indigés sont ceux que la@&hode a pris en moyenne jusgua fin de son excution. Pour ce
qui est de CGA, les temps indigs sont ceux jusqa’l'obtention de la meilleure solution ; dans ce cas
le processeugtaitégalement un Pentium Ill, mais avec une cadence non igdigar les auteurs (au
moins 400 Mhz ?).

La lecture de ce tableau montre quéme la version la plus lente de POPMUSIC est @2lordre
de grandeur plus rapide que les autréthndes en congtition.
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Algorithme 100 | 250| 500 | 750 1000
POPMUSIC 0.0 00| 0.3 35 20.0
POPMUSIC version2 0.0 | 0.0 | 0.2 1.3 4.4

CGAy.s¢ 0 | 06| 215|228.9| 1227.2
CGAuverage 0 | 0.6|215]| 195.9| 981.8
Tabu search 0 0 1.3 | 76.0 | 352.9

TAB. 2 — Temps de calcul (secondes) de quelques-unes des meillettresdes
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