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R�esum�e

Ce m�emoire est une �etude de l'applicabilit�e de la th�eorie des ensembles al�eatoires

aux probl�emes d'identi�cation de cibles, en tant que technique de fusion des informa-

tions imparfaites. Pour identi�er une cible, plusieurs sources d'information (radars,

ESM - Electronic Support Measures, SAR - Synthetic Aperture Radar, images IR)

sont disponibles. Parce que ces informations sont toujours imparfaites et que di��erents

types d'imperfections peuvent être r�epertori�es (incertaines, impr�ecises, incompl�etes,

vagues), plusieurs th�eories ont �et�e d�evelopp�ees pour assister la th�eorie des probabi-

lit�es (longtemps le seul outil pour traiter l'incertitude), dans sa tâche de combinaison

d'informations imparfaites. Depuis plusieurs d�ecennies ont vu le jour la th�eorie des

sous-ensembles 
ous pour traiter les informations vagues, la th�eorie des possibilit�es

pour les informations incompl�etes, la th�eorie de l'�evidence pour les informations incer-

taines, la th�eorie des ensembles approch�es pour les informations vagues et incertaines.

Il apparâ�t que ces di��erentes th�eories pr�esentent plusieurs points communs et nous

�etudions dans ce travail la th�eorie des ensembles al�eatoires qui s'av�ere un cadre uni�-

cateur pour la plupart d'entre elles. Sur deux sc�enarios tests, on tente de d�emontrer

l'utilit�e d'un tel cadre th�eorique pour repr�esenter et fusionner les informations im-

parfaites, et ce, dans une application particuli�ere qu'est l'identi�cation de cibles.

Mihai Cristian Florea Dr Dominic Grenier Dr Anne-Laure Jousselme

�Etudiant de deuxi�eme cycle Directeur de recherche Co-directrice de recherche
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Introduction

Depuis toujours, les êtres vivants (autant les humains que les animaux) se sont

servi de leurs divers sens (vue, ou��e, odorat, goût, toucher) pour reconnâ�tre des objets

ou des personnes et pour prendre des d�ecisions. Habituellement, la combinaison de

plusieurs sens est n�ecessaire pour une identi�cation correcte, car un seul sens est

parfois insuÆsant.

Le concept de fusion de donn�ees n'est donc pas nouveau. Le r�esultat de la fusion

(ou combinaison) doit être une information qui d'une part peut être combin�ee avec

des nouvelles informations et d'autre part elle doit se prêter �a une prise de d�ecision

�eventuelle.

Des applications militaires telles le pistage de cibles ou l'identi�cation de cibles,

ou des applications non militaires, dans la m�edecine ou dans la robotique, ont �et�e

d�evelopp�ees grâce aux outils math�ematiques de la fusion de donn�ees.

Le probl�eme d'identi�cation de cible est un probl�eme de fusion de donn�ees par-

ticuli�erement diÆcile. Bien que la diversit�e des capteurs soit le principal atout, il

repr�esente aussi sa diÆcult�e principale. Les sources d'informations peuvent ainsi être

humaines (des opinions - \je pense que ... " ou des descriptions - \l'objet est long"),

�electroniques (des donn�ees en provenance des radars, des ESM (Electronic Support

Measures), etc.) ou statistiques.

En plus de la vari�et�e des sources d'informations qui repr�esente un probl�eme au-

quel on fait face dans l'identi�cation de cibles, un deuxi�eme probl�eme provient de

l'imperfection des informations fournies : impr�ecises, incertaines, vagues, incompl�etes,
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inconsistantes, al�eatoires.

Bien que plusieurs typologies ou classi�cations de l'imperfection aient �et�e pro-

pos�ees (e.g. Klir [1], Krause et Clark [2]), on adopte dans ce travail la classi�cation

des informations imparfaites propos�ee par Smets [3]. La classi�cation de Smets sup-

pose que les imperfections sont caract�eris�ees en termes d'incertitude ou d'impr�ecision.

Une information imparfaite peut être ainsi incertaine, impr�ecise ou les deux �a la fois.

Pour r�esoudre un probl�eme d'informations imparfaites il est n�ecessaire d'utiliser

des th�eories qui permettent le raisonnement sous incertitude. Devant la diversit�e des

imperfections, plusieurs th�eories ont �et�e d�evelopp�ees au cours des derni�eres d�ecennies

o�rant des alternatives �a l'utilisation de la th�eorie des probabilit�es, premi�ere et seule

th�eorie du raisonnement sous incertitude pendant des ann�ees.

La th�eorie des probabilit�es est donc adapt�ee au traitement des informations incer-

taines. Bien qu'elle puisse aussi �etudier d'autres types d'informations (impr�ecises par

exemple), elle pr�esente certaines lacunes qui ont donn�e naissance �a d'autres th�eories

d�evelopp�ees derni�erement.

Les informations vagues, caract�eris�ees par les pr�edicats vagues, sont mod�elis�ees

par la th�eorie des sous-ensembles 
ous (Zadeh [4]). Des informations du type \Jean

est grand", o�u la taille de Jean est connue mais la classi�cation grand est mal d�e�nie

(inconnue), sont des informations appel�ees vagues, qui sont tr�es bien repr�esent�ees par

la th�eorie des sous-ensembles 
ous.

La th�eorie de l'�evidence de Dempster-Shafer (Dempster [5] puis Shafer [6]) est

un outil adapt�e aux informations �a la fois impr�ecises et incertaines. Elle est une

g�en�eralisation de la th�eorie des probabilit�es.

La th�eorie des possibilit�es, dont les bases ont �et�e fond�ees par Zadeh [7], est une

th�eorie d�eriv�ee de la th�eorie des sous-ensembles 
ous (d�evelopp�ee par le même auteur)

qui traite les informations incompl�etes et incertaines.

Toutes ces th�eories caract�erisent d'une mani�ere ou d'une autre l'incertitude, la

con�ance qu'on accorde �a un �ev�enement particulier. Une des diÆcult�es de la mod�eli-
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sation des informations dans ces th�eories est de quanti�er la con�ance qu'on accorde

aux �ev�enements. Pawlak [8] a d�evelopp�e la th�eorie des ensembles approch�es pour

traiter les informations qui comportent de l'impr�ecision, et �a qui on accorde une

certitude totale (qu'elle soit connue ou non).

Dans un processus de fusion, puisque di��erents types d'imperfection coexistent,

plusieurs formalismes peuvent apparâ�tre �a des niveaux di��erents du traitement. Le

probl�eme majeur de la fusion de donn�ees est de prendre en compte des informations,

repr�esent�ees par des mod�eles math�ematiques di��erents, pour arriver �a une d�ecision

globale. Ce probl�eme peut être r�esolu de deux fa�cons di��erentes :

1. Choisir une des th�eories math�ematiques d�ej�a utilis�ee pour repr�esenter toutes

les informations et e�ectuer une transformation des informations provenant des

autres formalismes. Plusieurs auteurs ont travaill�e pour �etablir des formules de

passages entre ces di��erentes th�eories. Par exemple, Smets [9] et Voorbraak [10]

ont r�ealis�e des transformations entre la th�eorie de l'�evidence et la th�eorie des

probabilit�es, Klir et Parviz [11] pr�esentent plusieurs formules de passage entre

la th�eorie des probabilit�es et la th�eorie des possibilit�es, et Skowron [12] r�ealise

le lien entre la th�eorie des ensembles approch�es et la th�eorie de l'�evidence.

2. Utiliser un cadre uni�cateur capable de repr�esenter chacune des th�eories. La

th�eorie des ensembles al�eatoires semble être une tr�es bonne candidate pour jouer

ce rôle. En e�et, depuis plusieurs ann�ees, de nombreux auteurs d�emontrent sa

capacit�e �a repr�esenter les di��erentes th�eories du raisonnement sous incertitude.

Par exemple, le lien avec la th�eorie de l'�evidence a �et�e principalement r�ealis�e

par Nguyen [13] ou le lien avec la th�eorie des sous-ensembles 
ous sur lequel

ont travaill�e plusieurs auteurs (Orlov [14], Goodman [15]).

L'objectif principal de ce travail est de d�emontrer l'applicabilit�e de la th�eorie

des ensembles al�eatoires au probl�eme d'identi�cation de cibles �a travers la fusion

d'informations de natures diverses, impliquant di��erents types d'imperfections. Cette

d�emonstration se fera par le biais de deux sc�enarios tests impliquant donc divers
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capteurs et une cible observ�ee. La cible doit être identi��ee comme �etant l'un des 143

objets d'une base de donn�ees.

Le premier chapitre est une introduction au probl�eme de fusion de donn�ees et en

particulier, �a l'application de la fusion de donn�ees pour l'identi�cation de cibles. Nous

pr�esentons une br�eve description de la base de donn�ees et des deux sc�enarios tests

�etudi�es. Le premier sc�enario test comporte 13 informations coh�erentes concernant la

cible observ�ee. Dans le deuxi�eme sc�enario test on introduit une contre-mesure pour

tester l'aptitude des syst�emes de fusion de donn�ees �a l'�eliminer. Pour �nir, nous

pr�esentons quelques notations utilis�ees dans ce document.

Le deuxi�eme chapitre explique la classi�cation des informations imparfaites selon

le mod�ele de Smets. Plusieurs exemples sont donn�es pour mieux expliquer la di��erence

entre les di��erents types d'informations imparfaites.

Le troisi�eme chapitre pr�esente les th�eories classiques capables de raisonner sous

incertitude - les th�eories des probabilit�es, de l'�evidence, des sous-ensembles 
ous, des

possibilit�es et des ensembles approch�es. �A travers plusieurs exemples, nous pr�esentons

les outils math�ematiques dont chacune des th�eories dispose - la repr�esentation des

informations, les m�ethodes de combinaisons, la repr�esentation de l'ignorance et les

m�ethodes de prise de d�ecision. Chacune de ces th�eories classiques est appliqu�ee ensuite

aux deux sc�enarios tests.

Dans le quatri�eme chapitre les liens existants entre les di��erentes th�eories clas-

siques pr�esent�ees dans le chapitre pr�ec�edent sont �enum�er�es.

En�n, le dernier chapitre introduit la th�eorie des ensembles al�eatoires et leurs liens

avec les th�eories classiques qui ont �et�e d�emontr�es par divers auteurs. Nous concluons

ce chapitre par l'�etude des deux sc�enarios.

On d�emontre que la th�eorie des ensembles al�eatoires repr�esente un cadre uni�ca-

teur pour les th�eories permettant le raisonnement sous incertitude et on d�emontre

aussi que cette th�eorie peut être appliqu�ee eÆcacement aux probl�emes d'identi�cation

de cibles.
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Chapitre 1

Fusion de donn�ees pour l'identi�cation de

cibles

1.1 La fusion de donn�ees

Le terme fusion de donn�ees a �et�e introduit pour d�esigner l'agr�egation d'infor-

mations provenant de di��erents capteurs, bases de donn�ees, opinions d'experts, etc.

La vari�et�e des sources d'informations existantes a produit l'apparition de plusieurs

mod�eles math�ematiques pour repr�esenter les informations. Cette discipline a connu

un d�eveloppement consid�erable depuis l'apparition des ordinateurs, capables de sto-

cker beaucoup d'informations et d'e�ectuer rapidement des calculs math�ematiques.

Elle repr�esente un champ d'�etude tr�es important dans le cadre des syst�emes experts.

Au d�epart, cette discipline a trouv�e application dans le domaine militaire pour le

pistage de cibles, l'identi�cation de cibles, ou les syst�emes d'identi�cation de menace

(ami/neutre/ennemi). Derni�erement, la fusion de donn�ees a �et�e utilis�ee aussi pour des

applications non militaires, telles la robotique ou la m�edecine. Le premier chapitre

de cette �etude est consacr�e �a une description plus d�etaill�ee du probl�eme particulier

d'identi�cation de cibles.
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1.2 L'identi�cation de cibles

Un probl�eme d'identi�cation de cibles est sch�ematis�e dans la �gure 1.1. Il se

r�esume �a une plate-forme poss�edant plusieurs capteurs qui rep�ere plusieurs cibles en

mouvement et qui doit les identi�er �a partir d'une base de donn�ees qui r�epertorie les

cibles connues.            ������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 1.1 { Probl�eme d'identi�cation de cibles

Le probl�eme d'identi�cation de cibles multiples est g�en�eralement d�ecompos�e en

plusieurs �etapes :

1. la d�etection des informations brutes (des signaux) ;

2. le pistage ;

3. l'association des informations d�etect�ees aux cibles recherch�ees ;

4. la mod�elisation des informations brutes en provenance des cibles ;

5. la fusion d'informations (de donn�ees) ;

6. la prise de d�ecision.
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Durant la premi�ere �etape, on d�etecte les contacts (les positions des �eventuelles

cibles). Le pistage produit une pr�ediction de la position de chacune des cibles connues

jusqu'au moment de l'acquisition. Le pistage de plusieurs cibles s'e�ectue par exemple

�a l'aide d'un �ltrage de Kalman. Ensuite, une d�ecision est prise pour associer �a chacun

des contacts une piste parmi celles pr�edites �a l'�etape pr�ec�edente. Ces trois premi�eres

�etapes sont sch�ematis�ees dans la �gure 1.2. On consid�ere dans notre probl�eme que

ces trois premi�eres �etapes sont d�ej�a r�ealis�ees. De plus, on consid�ere que l'association

entre les contacts et les pistes est parfaite, et que chacune des cibles peut être trait�ee

s�epar�ement, comme s'il n'y en avait qu'une seule �a la fois .
            ������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 1.2 { Acquisition des contacts, pr�ediction des pistes et association entre les

contacts et les pistes

Selon Hall & Llinas [16], les trois probl�emes majeurs qui restent �a r�esoudre dans
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les syst�emes actuels de fusion de donn�ees sont :

1. la quanti�cation de l'incertitude des mesures ou des observations ;

2. la combinaison des informations distinctes ;

3. la manipulation d'un nombre �enorme de variantes possibles.

En �eliminant les parties de d�etection, de pistage et d'association qu'on consid�ere

d�ej�a r�ealis�ees, le processus de fusion �a �etudier se r�eduit �a celui pr�esent�e dans la �gure

1.3.             ����������������������������������������������������������������������������������

Fig. 1.3 { Le processus d'identi�cation de cible (version simpli��ee)

Une cible est observ�ee �a l'aide de di��erents capteurs, tels que les radars, ESM

(Electronic Support Measures), IIR (Imaging Infra-Red), IFF (Identi�cation Friend

Foe), etc. Les informations fournies par ces capteurs ne sont pas n�ecessairement des in-

formations id�eales, mais plutôt des informations imparfaites (impr�ecises, incertaines,

vagues, incompl�etes, inconsistantes, etc.). Elles sont mod�elis�ees dans di��erentes th�e-

ories math�ematiques pour être analys�ees. Pour cette �etude on consid�ere que les

di��erentes sources sont ind�ependantes (donc non corr�el�ees).

�A l'aide de formalismes math�ematiques, on fusionne les informations imparfaites,

a�n d'obtenir une information �nale utilis�ee pour une prise de d�ecision d'une part et,

combin�ee avec les informations suivantes, d'autre part.
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La prise de d�ecision est r�ealis�ee �a partir de l'information �nale et de la base de

donn�ees contenant les cibles connues. On cherche, par des m�ethodes et algorithmes

math�ematiques, quelle est la cible connue (de la base de donn�ees) qui est la plus

probable.

1.3 L'incertitude et les informations imparfaites

Chacune des six �etapes �enum�er�ees dans la section pr�ec�edente est tr�es bien d�e�nie et

tr�es importante. Mais chacune d'entre elles est susceptible d'introduire des imperfec-

tions dans le syst�eme �etudi�e (des erreurs de mesures et d'association, de mod�elisation,

des m�ethodes de fusion et des m�ethodes de prise de d�ecision non appropri�ees ou non

optimales).

Par le terme raisonnement sous incertitude on comprend un raisonnement

utilisant des informations imparfaites, telles que celles fournies par les capteurs, les

experts, ou d'autres sources d'informations. Klir [1], Krause et Clark [2] utilisent de

mani�ere g�en�erale le terme d'incertitude pour d�esigner l'imperfection des informa-

tions. Ainsi, sous ce nom, on retrouve principalement les caract�eres impr�ecis, incer-

tains, incomplets, inconsistants et vagues des informations.

1.4 La base de donn�ees

Les informations sur les di��erentes cibles potentielles sont classi��ees dans une base

de donn�ees, connue par le syst�eme de fusion, qui aidera le syst�eme �a identi�er la cible

observ�ee. Pour chacune des cibles contenues dans la base de donn�ees on connâ�t les

param�etres suivants :

1. son indice ;

2. son acronyme (son nom) ;

3. son type ;

4. son sous-type ;
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5. sa classi�cation en termes d'o�ensivit�e ;

6. son pays d'appartenance ;

7. sa vitesse minimale et maximale de croisi�ere ;

8. son acc�el�eration maximale ;

9. son altitude maximale ;

10. ses dimensions (longueur, hauteur, largeur) ;

11. sa section eÆcace radar SER (de cot�e, de face et de dessus) ;

12. le nombre de moteurs ;

13. le type des moteurs ;

14. le nombre de cylindres des moteurs ;

15. sa signature infrarouge ;

16. sa liste de lames ;

17. le nombre de ses �emetteurs ;

18. la liste des �emetteurs.

Une base de donn�ees id�eale suppose la connaissance de tous les param�etres de

chacune des cibles, mais en r�ealit�e la base de donn�ees n'est jamais compl�ete. Ceci ne

fait que rendre le processus d'identi�cation plus diÆcile. Dans le processus d'iden-

ti�cation de cible, les param�etres �enum�er�es ci-dessus repr�esentent les informations

recherch�ees. La connaissance de l'ensemble de ces informations permet une bonne

identi�cation de cible. Une deuxi�eme base de donn�ees, g�eopolitique, est associ�ee �a la

premi�ere. �A chaque pays on associe l'alliance (ami, ennemi ou neutre), le nombre de

langues parl�ees, et la liste des langues parl�ees. Une troisi�eme base de donn�ees reli�ee

�a la premi�ere poss�ede la liste des �emetteurs et leurs caract�eristiques. Les bases de

donn�ees utilis�es dans ce travail sont pr�esent�es dans l'Annexe D.

1.5 Exemple de sc�enario

Un exemple de sc�enario pour la situation d�ecrite �a la �gure 1.1 peut être compos�e

par les informations brutes contenues dans la table 1.1.
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Instant Caract�eristique Cible 1 Cible 2 Cible 3 Cible 4

1 Type de cible bateau cible terrestre avion avion

2 Pr�esence �emetteur 44 oui non non oui

3 Longueur petite petite moyenne moyenne

4 SERcôt�e moyenne petite petite moyenne

5 Pr�esence �emetteur 77 oui oui non non

6 Hauteur petite petite petite petite

7 Pr�esence �emetteur 47 oui non oui non

8 Pr�esence �emetteur 55 oui non oui oui

9 Largeur moyenne petite moyenne moyenne

10 Pr�esence �emetteur 56 oui non oui oui

11 Pr�esence �emetteur 103 oui non non oui

12 Pr�esence �emetteur 109 oui non non non

13 SERdessus petite moyenne petite moyenne

14 SERface tr�es petite petite moyenne moyenne

Tab. 1.1 { Exemple de sc�enario

Dans la suite on utilise la cible no 1 pour tester les di��erentes th�eories permettant

de raisonner sous incertitude. Deux sc�enarios sont propos�es :

1. Le sc�enario test 1 qui est compos�e des informations 1 �a 4 et 6 �a 14, qui sont

des mesures coh�erentes pour identi�er l'objet no 19 de la base de donn�ees;

2. Le sc�enario test 2 qui est compos�e des informations 1 �a 14 ; l'information 5

est une contre-mesure qui est ins�er�ee au milieu du processus de fusion pour voir

comment le syst�eme se rattrape dans une situation pareille.

1.6 Les outils de la fusion d'informations

Plusieurs th�eories d�evelopp�ees jusqu'�a pr�esent pour permettre le raisonnement

sous incertitude sont pr�esent�ees dans la suite de cette �etude :

1. la th�eorie des probabilit�es ;

2. la th�eorie de l'�evidence ;

3. la th�eorie des sous-ensembles 
ous ;
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4. la th�eorie des possibilit�es ;

5. la th�eorie des ensembles approch�es ;

6. la th�eorie des ensembles al�eatoires.

Chacune de ces th�eories propose une mod�elisation math�ematique des informations

imparfaites et une ou plusieurs m�ethodes de combinaison et de d�ecision.
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Chapitre 2

Incertitude et informations imparfaites

2.1 Introduction

L'incertitude est le terme g�en�eral utilis�e par plusieurs auteurs (Klir [1], Krause

et Clark [2]) pour d�esigner l'imperfection des informations. Cependant, cette appel-

lation peut porter �a la confusion dans la classi�cation de Smets [3], o�u l'impr�ecision

repr�esente seulement une classe de l'imperfection des informations. Dans la suite, on

pr�esente le concept d'information li�e au probl�eme d'identi�cation de cibles, on �etudie

les di��erents types d'informations imparfaites, et on analyse quelques exemples pour

aider �a la compr�ehension des nouvelles th�eories. Dans les travaux pr�esents on utilise

seulement la classi�cation des informations imparfaites propos�ee par Smets [3].

2.2 Les informations

Dans le contexte du probl�eme d'identi�cation de cibles, une information peut être

consid�er�ee comme une combinaison des trois param�etres :

1. un objet ou une classe d'objets qui fait r�ef�erence �a la cible cherch�ee ;
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2. une caract�eristique (attribut) d�ecrivant l'objet ou la classe d'objets ;

3. un degr�e de con�ance accord�e au doublet fobjet(s), attribut(s)g.

Voici quelques exemples d'informations :

{ \La cible observ�ee peut être l'objet �i avec un degr�e de con�ance de 0.8" ;

{ \La cible observ�ee est grande" ;

{ \La cible observ�ee est un des objets suivants f�i;�j;�kg avec un degr�e de

con�ance de 0.9".

Selon Smets [3], une information parfaite doit être �a la fois pr�ecise et certaine.

Selon Solaiman [17], une information parfaite doit aussi être exhaustive. Donc une

information parfaite selon la d�e�nition et les contraintes pr�esent�ees plus haut doit

être du type suivant :

1. la classe d'objets �a laquelle on fait r�ef�erence est un singleton (un seul objet) -

information pr�ecise ;

2. le degr�e de con�ance qu'on accorde �a une proposition ou �a un ensemble de

propositions est �egal �a 1 (con�ance totale) - information certaine ;

3. l'objet propos�e fait partie de l'ensemble des cibles connues, pr�esentes dans la

base de donn�ees (hypoth�ese d'un monde ferm�e) - information exhaustive.

Mais dans la r�ealit�e, des informations parfaites ne sont pratiquement jamais ob-

tenues. Les capteurs fournissent toujours des informations imparfaites. On consacre

la section suivante �a l'�etude et �a la classi�cation des informations imparfaites.

2.3 Les informations imparfaites

Une premi�ere classi�cation des informations peut se faire suivant leur objectivit�e :

1. On dit d'une information qu'elle est objective si elle est ind�ependante de

l'opinion humaine ;

2. On dit d'une information qu'elle est subjective si elle est d�ependante de

l'opinion humaine.
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Exemple 1 Dire que lors du lancement d'un d�e, le chi�re 4 peut apparâ�tre avec

une probabilit�e de 1=6 repr�esente une information objective car il s'agit l�a d'une

interpr�etation en termes d'apparitions �equiprobables (interpr�etation classique bas�ee

sur la sym�etrie du d�e). L'opinion humaine n'intervient pas dans ce cas. Par contre

l'information \Je crois que le chi�re 4 peut apparâ�tre avec une probabilit�e de 0.2"

repr�esente une information subjective. L'opinion d'une personne intervient dans le

jugement.

On a vu dans la section pr�ec�edente quelles sont les contraintes pour qu'une infor-

mation soit parfaite. Si une des contraintes n'est pas respect�ee l'information devient

imparfaite.

Consid�erons dans la suite l'hypoth�ese d'un monde ferm�e (information exhaustive).

Selon la classi�cation de Smets [3], les deux seules sources d'imperfection qui restent

sont l'impr�ecision et l'incertitude (�gure 2.1). Une information imparfaite est ainsi,

ou impr�ecise, ou incertaine, ou impr�ecise et incertaine en même temps.            ��������������������������������������������������������������������������������

Fig. 2.1 { La classi�cation des informations imparfaites propos�ee par Philippe Smets
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2.3.1 Les informations incertaines

Les informations incertaines sont les informations comportant un degr�e de

con�ance inf�erieur �a l'unit�e (qui ne poss�edent pas une con�ance totale). Cette imper-

fection est due principalement au manque de con�ance d'un expert face aux informa-

tions provenant d'un capteur.

Voici quelques exemples d'informations incertaines :

1. \Je crois que la cible observ�ee est l'objet �i de la base de donn�ees" ;

2. \Il est probable que la cible observ�ee soit l'objet �i de la base de donn�ees".

2.3.2 Les informations impr�ecises

Les informations impr�ecises sont les informations qui ne font pas r�ef�erence �a

un seul objet, mais plutôt �a un ensemble d'objets. Les exemples suivants sont des

informations impr�ecises :

1. \La cible observ�ee est un des objets suivants f�i;�j;�kg" ;

2. \La longueur de la cible est comprise entre 28 et 34 m�etres".

Les informations incompl�etes

Une information incompl�ete est une information, dont on ne connâ�t pas le

degr�e de con�ance qu'on peut lui associer, mais on connâ�t seulement la limite

sup�erieure de ce degr�e. Le terme d'information incompl�ete vient justement de la

connaissance de cette limite sup�erieure au lieu du degr�e de con�ance lui même

(impr�ecision sur le degr�e de con�ance). Quelques exemples d'informations incompl�etes

sont pr�esent�ees ci dessous :

1. \Il est possible que la cible soit l'objet no 19" ;

2. \Il est possible de d�etecter le type de la cible".
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Les informations vagues

Les informations vagues sont des informations caract�eris�ees par des attributs

mal d�e�nis, par des classes dont on connâ�t mal les limites. Au lieu de d�e�nir l'ap-

partenance d'un objet connu �a une classe mal d�e�nie par des relations strictes (1 -

appartient ou 0 - n'appartient pas), on consid�ere que cette appartenance peut être

une mesure nuanc�ee. On d�e�nit ainsi une mesure d'appartenance qui prend des va-

leurs dans l'intervalle [0,1] et qui exprime le degr�e d'appartenance de l'objet �a une

certaine classe (dont les limites sont mal d�e�nies). Les informations vagues sont des

informations impr�ecises. Voici quelques exemples d'informations vagues :

1. \La cible observ�ee est longue" ;

2. \La cible observ�ee a une section eÆcace radar tr�es grande" ;

2.3.3 Les informations �a la fois incertaines et impr�ecises

On a vu pr�ec�edemment quelques exemples d'informations incertaines ou impr�e-

cises. Ces deux cas sont extrêmes car ils imposent soit la certitude soit la pr�ecision

parfaite. Ces cas ne sont pas majoritaires car dans les situations r�eelles nous h�eritons

des deux imperfections combin�ees. Par exemple :

1. \Un degr�e de con�ance de 0.7 est accord�e au fait que la cible observ�ee soit

une des cibles f�1;�2;�3g" ;

2. \Un degr�e de con�ance de 0.9 est accord�e au fait que la cible ait une lon-

gueur comprise entre 28 et 34 m�etres".

2.4 Mod�elisation des informations

Les capteurs fournissent habituellement des informations qui font r�ef�erence aux

caract�eristiques connues des objets pr�esents dans la base de donn�ees (voir la section

1.4 pour une liste compl�ete des caract�eristiques). Dans la �gure 2.2 on pr�esente le

sch�ema du processus de mod�elisation des informations.
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Fig. 2.2 { Le processus de mod�elisation des informations

L'information brute concernant une caract�eristique de la base de donn�ees est une

information du type \on estime avec une assurance de 80% que la longueur de l'objet

observ�e est de 15 m�etres". En analysant la base de donn�ees on peut extraire les objets

qui poss�edent une longueur de 15 m�etres, et leur associer une con�ance de 80 %. On

appelle cet ensemble d'objets une proposition.

L'information brute peut aussi être une information vague. Les attributs \longue"

et \tr�es grande" introduisent des ensembles aux bornes mal d�e�nies. Il faut alors

traduire en terme des caract�eristiques de la base de donn�ees ce que ces attributs

repr�esentent. Une cible contenue dans la base de donn�ees, qui a une longueur de

180 m�etres peut être consid�er�ee comme une \cible longue". Mais un objet qui a une

longueur de 250 m�etres appartient plus �a la classe \cible longue" que le premier objet.

Selon les probl�emes trait�es on est amen�e parfois �a travailler avec des informations

pr�ecises ou des informations certaines. L'incertitude des informations peut être ainsi

remplac�ee par de l'impr�ecision et inversement, selon les besoins. Une relation existe

entre les deux imperfections caract�erisant la même situation :

Pour une même situation, quand l'incertitude augmente,

l'impr�ecision peut diminuer.

L'exemple suivant aide �a la compr�ehension de la relation existant entre l'incer-

titude et l'impr�ecision.

Exemple 2 Soit un capteur qui fournit des informations sur une cible d�etect�ee, a�n

de pouvoir l'identi�er. Ce capteur mesure la longueur de la cible. Mais cette mesure

n'est pas certaine. Et soit une base de donn�ees �a 5 objets :
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�5 Objet 1 Objet 2 Objet 3 Objet 4 Objet 5

longueur (m�etres) 29 31 30 24 34

Tab. 2.1 { Exemple de base de donn�ees

Les appareils de mesure n'�etant pas parfaits, une information fournie par le cap-

teur d�ecrit pr�ec�edemment peut être mod�elis�ee par \Un degr�e de con�ance de 0.7 est

accord�e au fait que la cible d�etect�ee ait 30 m�etres de long". Ainsi, on cherche dans

la base de donn�ees s'il y a une ou plusieurs cibles connues qui ont une longueur de

30 m�etres. Donc l'information devient : \Cible cherch�ee = objet no 3 avec un degr�e

de con�ance de 0.7". Par contre, en connaissant les facteurs externes qui peuvent

in
uencer les mesures, on peut chercher �a mod�eliser autrement l'information fournie

par le même capteur : \Un degr�e de con�ance unitaire est accord�e au fait que la cible

d�etect�ee ait entre 28 et 32 m�etres de long". On remarque que le nombre de cibles

de notre base de donn�ees ayant une longueur comprise entre 28 et 32 m�etres est

sup�erieure �a celui des cibles ayant une longueur d'exactement 30 m�etres (Objet 1,

Objet 2 et Objet 3). Ainsi, l'information exprim�ee par la deuxi�eme proposition est

impr�ecise, mais elle est certaine. L'information devient \La cible recherch�ee est un

des objets 1, 2 ou 3". On voit ainsi comment une même situation peut être mod�elis�ee

par deux informations di��erentes, une pr�ecise et incertaine, et une autre impr�ecise et

certaine.

2.5 Conclusion

Cette section se voulait être une introduction au concept d'information impar-

faite. Apr�es une br�eve description de chacun des cas d'imperfection, on a pr�esent�e

des exemples pour une meilleure compr�ehension. Pour r�esumer, les principales sources

d'imperfections sont l'incertitude et l'impr�ecision. Les informations imparfaites se

classi�ent dans des informations incertaines (objective ou subjective) ou des infor-

mations impr�ecises (objective), avec les sous-cat�egories informations vagues ou infor-

mations incompl�etes. On peut aussi rencontrer des informations qui comportent les
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deux types d'imperfection combin�es. Ces di��erentes situations d'imperfection, les cas

g�en�eraux et les cas particuliers, font que le traitement des informations imparfaites

est une discipline diÆcile �a �etudier. La section suivante pr�esente di��erentes th�eories

qui ont �et�e d�evelopp�ees pour l'�etude de ces informations.

20



Chapitre 3

Le raisonnement sous incertitude

3.1 Introduction

Dans le chapitre pr�ec�edent, on a pr�esent�e di��erents types d'informations impar-

faites ainsi que quelques exemples pour montrer leurs di��erences. Plusieurs th�eories

ont �et�e d�evelopp�ees pour traiter cette vari�et�e d'informations imparfaites, chacune

d'entre elles �etant cr�e�ee pour mieux mod�eliser les cas r�eels. Dans ce chapitre on

pr�esente certaines de ces th�eories (les plus connues et les plus utilis�ees) et on les ap-

plique au probl�eme d'identi�cation de cible. Pour chacune de ces th�eories on pr�esente

aussi les m�ethodes de combinaison les plus r�epandues.

Avant de commencer la pr�esentation des th�eories rappelons d'abord quelques no-

tations utilis�ees dans la suite :

{ �i est l'objet i de la base de donn�ees ;

{ N repr�esente le nombre d'objets de la base de donn�ees ;

{ � = f�1;�2; : : : ;�Ng repr�esente l'ensemble d'objets contenus dans la base de

donn�ees ;
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{ 2� repr�esente l'ensemble puissance de � (l'ensemble de tous les sous-ensemble

de �). Les deux notations suivantes sont �equivalentes : A � � et A 2 2�;

{ On note par les lettres majuscules les sous-ensembles de � (Ai � �) ;

{ On appelle singleton un sous-ensemble de � qui n'a qu'un seul �el�ement ;

{ On appelle un �ev�enement A de �, le fait que le r�esultat d'une exp�erience est

A.

3.2 La th�eorie des probabilit�es

3.2.1 Introduction

La th�eorie des probabilit�es est la plus connue et la plus ancienne des th�eories per-

mettant le raisonnement sous incertitude. La vue objective de la th�eorie des probabi-

lit�es s'est d�evelopp�ee d�es le XVII-i�eme si�ecle a�n d'�etudier les �ev�enements al�eatoires,

introduites par les jeux du hasard (les jeux de d�e et les jeux de cartes). Il existe

actuellement trois versions de la vue objective de la th�eorie des probabilit�es :

1. La vue de Laplace consid�ere que la probabilit�e d'un �ev�enement obtenu �a par-

tir d'une exp�erience al�eatoire est �egale au rapport entre le nombre de fois ou

l'�ev�enement est r�ealis�e et le nombre total de r�esultats possibles. Cette vue im-

pose que les r�esultats possibles soient �equiprobables.

Exemple 3 Soit l'exemple d'un lanc�e d'un d�e. La probabilit�e que le lanc�e pro-

duit une chi�re paire est �egale au nombre de chi�res pairs possibles (f2;4;6g)

divis�e par le nombre total de r�esultats possibles (f1;2;3;4;5;6g). La probabilit�e

est donc de 0.5.

2. La vue frequentielle de Richard von Mises consid�ere que la probabilit�e d'un

�ev�enement obtenu �a partir d'une exp�erience al�eatoire est �egale �a la fr�equence

relative de r�ealisation de cet �ev�enement suite �a une r�ep�etition in�nie d'exp�e-

riences identiques et ind�ependantes. L'inconv�enient de cette approche est qu'on

est incapable de r�ealiser une in�nit�e d'exp�eriences identiques ou que l'exp�erience

22



peut être unique et donc pas r�ealisable plusieurs fois.

Exemple 4 Soit le même exemple du lanc�e de d�e. La probabilit�e que le lanc�e

produit un chi�re pair est obtenue cette fois en r�ealisant une in�nit�e de fois

l'exp�erience (lanc�e du d�e) et en calculant la fr�equence d'apparition de l'�ev�e-

nement chi�re pair.

3. La loi des grands nombres de Bernoulli suppose que si un r�esultat se pro-

duit k fois apr�es qu'une exp�erience soit r�ealis�ee n fois de fa�con identique et

ind�ependante, la probabilit�e objective de la r�ealisation de ce r�esultat est tr�es

proche de k=n si n est tr�es grand. Cette version de la probabilit�e objective est

tr�es proche de la version frequentielle de von Mises.

Une autre interpr�etation de la th�eorie des probabilit�es est celle subjective, qui a

�et�e formul�ee durant le XX-i�eme si�ecle. Celle-ci suppose qu'il n'existe pas d'exp�eriences

al�eatoires, mais seulement des exp�eriences mal connues qui rendent les r�esultats in-

certains. Alors, la probabilit�e de r�ealisation d'un �ev�enement n'est plus vue comme

une probabilit�e objective, mais plutôt comme une probabilit�e subjective d�e�nie par

le degr�e de croyance qu'une personne accorde au r�esultat de l'exp�erience. C'est la

vision bayesienne de la th�eorie des probabilit�es.

Exemple 5 Soit le même exemple que pr�ec�edemment. L'interpr�etation de l'exp�e-

rience du lanc�e du d�e n'est plus vue comme une exp�erience al�eatoire, mais plutôt

comme une exp�erience mal d�e�nie. Le r�esultat du lanc�e du d�e peut être connu �a partir

des donn�ees telles que la vitesse du lanc�e, la hauteur du d�e au lancement, le coeÆcient

de frottement entre le d�e et la table, la trajectoire du lanc�e, la position du d�e avant

le lancement, etc. L'absence partielle ou totale de ces informations et l'impossibilit�e

pour une personne de mettre en �equation ces informations pour calculer le r�esultat

du lanc�e font que le r�esultat ne peut pas être pr�edit. Mais �ca ne veut pas dire que

l'exp�erience est al�eatoire.

Dans la suite, nous allons �etudier la th�eorie des probabilit�es sans nous soucier de

l'interpr�etation qu'on donne aux probabilit�es (objectives ou subjectives).
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3.2.2 Description de la th�eorie

Axiomes et d�e�nitions

Une mesure de probabilit�e est une fonction P : 2� ! [0;1] qui satisfait les trois

conditions suivantes :

1. la probabilit�e de l'ensemble vide est nulle et la probabilit�e du cadre de discer-

nement est �egale �a l'unit�e :

P [?] = 0 (3.1)

P [�] = 1 (3.2)

2. la probabilit�e d'un �ev�enement est toujours positive et inf�erieure ou �egale �a

l'unit�e :

0 � P [A] � 1 8A � � (3.3)

3. la probabilit�e de l'union de deux �ev�enements (A [ B) est donn�ee par :

P [A [ B] = P [A] + P [B]� P [A \B] 8 A;B � � (3.4)

Si l'intersection des deux �ev�enements est vide (A \ B = ?), alors l'�equation

(3.4) est r�eduite �a l'�equation (3.5).

P [A [ B] = P [A] + P [B] 8 A;B � � (3.5)

Cette condition provoque une d�ependance entre les valeurs de la fonction de

distribution de probabilit�e.

Cons�equence 1 La con�ance qu'on n'accorde pas �a un �ev�enement A � � est

implicitement accord�ee au compl�ement de l'�ev�enement A :

P [A] = 1� P [A] (3.6)

Cons�equence 2 La probabilit�e d'un sous-ensemble A � � peut être exprim�ee en

fonction de la probabilit�e des singletons :

P [A] =
X
�2A

P [�] 8 A � � (3.7)
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Cette �equation montre que la fonction de distribution de probabilit�e est une fonc-

tion qui caract�erise l'ensemble � même si elle est d�e�nie sur l'ensemble 2�.

Exemple 6 Dans le probl�eme d'identi�cation de cibles, des informations incertaines

telles que \La cible observ�ee peut être l'objet no 1 avec un degr�e de con�ance de 70%"

peuvent être mod�elis�ees dans la th�eorie des probabilit�es par :

P [�1] = 0:7

La con�ance restante est automatiquement accord�ee aux autres objets existants dans

la base de donn�ees :

P [�2 [ �3 [ : : : [ �N ] = P [�2] + P [�3] + : : : + P [�N ] = 0:3

Ignorance

Quand aucune connaissance a priori n'existe sur un sous-ensemble A � � dont

on connâ�t la probabilit�e, on dit qu'il y a une situation d'ignorance partielle. On

peut r�esoudre cette situation en consid�erant tous les �ev�enements �equiprobables. C'est

une fa�con de prendre en compte l'impr�ecision et l'incertitude �a l'aide de la th�eorie

des probabilit�es. Ainsi, une information impr�ecise (d�e�nie par l'�equation (3.7)) se

transforme dans une information pr�ecise (exprim�ee seulement par ses singletons) :

P [�i] =
P [A]

card(A)
8 �i 2 A (3.8)

On parle d'ignorance totale quand il n'existe aucune information a priori sur le

cadre de discernement et qu'on est oblig�e de supposer que tous les �ev�enements du

cadre de discernement sont �equiprobables :

P [�i] =
1

N
=

1

card(�)
8 �i 2 � (3.9)

Exemple 7 Consid�erons un exemple dans lequel un capteur fournit la longueur d'une

cible, avec une impr�ecision consid�erable si bien que l'information est certaine.
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L'information est donc \La longueur de la cible est comprise entre 15 et 40 m�etres

avec un degr�e de con�ance de 90%". Sur les N = 143 objets pr�esents dans la base de

donn�ees, les premiers 133 correspondent �a la description pr�ec�edente. Les 10 derniers

ont une longueur qui ne se situe pas dans l'intervalle sp�eci��e. En tenant compte de

l'ignorance partielle, on peut calculer la probabilit�e de chacune des propositions:

P [�1] = P [�2] = : : : = P [�133] =
0:9

133
= 0:0068

P [�134] = P [�134] = : : : = P [�143] =
0:1

10
= 0:0100

On arrive ici �a un paradoxe : les propositions qui font partie de l'information plus

certaine se voient attribuer des probabilit�es (degr�es de con�ance) moins �elev�es que

les propositions qui font partie de l'information incertaine. Ce contre-exemple montre

en fait qu'il faut utiliser la d�e�nition de l'ignorance avec pr�ecaution, car elle ne peut

pas mod�eliser correctement les cas d'impr�ecision.

Combinaison d'informations

D�e�nition 1 La probabilit�e conditionnelle d'un �ev�enement A, connaissant l'�ev�e-

nement B, est exprim�ee par :

P [AjB] =
P [A \ B]

P [B]
(3.10)

1. La loi de Bayes :

P [AjB] =
P [BjA]P [A]

P [B]
(3.11)

o�u la probabilit�e totale P [B] =
X
C2P

P [BjC]P [C] et P est une partition de �.

2. R�egle du consensus : Soit fSkg
k=K
k=1 une partition de �0 (ensemble des sources

d'information) et A un �ev�enement du cadre de discernement � (A � �). Alors

la probabilit�e totale de A est donn�ee par :

P [A] =

KX
k=1

P [AjSk]P [Sk] (3.12)
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Ceci repr�esente la premi�ere r�egle de combinaison d'informations dans la th�eorie

des probabilit�es.. Cette r�egle de combinaison est une r�egle disjonctive.

Exemple 8 On consid�ere trois sources d'informations formant l'ensemble �0.

La con�ance accord�ee aux sources ainsi que les probabilit�es conditionnelles que

ces sources fournissent sont pr�esent�ees dans la table 3.1.

Sources Source S1 Source S2 Source 3S3)

Con�ances accord�ees aux

sources P [Sk] k = 1;2;3

P [S1] = 0:25 P [S2] = 0:25 P [S3] = 0:5

P [�1jSk] k = 1;2;3 0.4 0 0.6

P [�2jSk] k = 1;2;3 0.3 0.5 0

P [�3jSk] k = 1;2;3 0.2 0.3 0.2

P [�4jSk] k = 1;2;3 0.1 0.2 0.2

Tab. 3.1 { Application du th�eor�eme de la probabilit�e totale

En appliquant le th�eor�eme de la probabilit�e totale on obtient les probabilit�es

suivantes :

P [�1] =P [�1jS1]P [S1] + P [�1jS2]P [S2] + P [�1jS3]P [S3] =

=0:4� 0:25 + 0� 0:25 + 0:6� 0:5 = 0:4

P [�2] =P [�2jS1]P [S1] + P [�2jS2]P [S2] + P [�2jS3]P [S3] =

=0:3� 0:25 + 0:5� 0:25 + 0� 0:5 = 0:2

P [�3] =P [�3jS1]P [S1] + P [�3jS2]P [S2] + P [�3jS3]P [S3] =

=0:2� 0:25 + 0:3� 0:25 + 0:2� 0:5 = 0:225

P [�4] =P [�4jS1]P [S1] + P [�4jS2]P [S2] + P [�4jS3]� P [S3] =

=0:1� 0:25 + 0:2� 0:25 + 0:2� 0:5 = 0:175

En utilisant la m�ethode de combinaison d�e�nie par le th�eor�eme de la probabilit�e

totale, l'information �nale nous permet de conclure que l'objet �1 repr�esente la

cible la plus probable.
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3. On dit que deux �ev�enements A et B sont ind�ependants si et seulement si :

P [A \B] = P [A]P [B] (3.13)

L'�equation (3.13) peut être consid�er�ee comme une troisi�eme m�ethode de com-

binaison des informations dans la th�eorie des probabilit�es, apr�es le calcul de la

probabilit�e totale. Cette m�ethode de combinaison est une m�ethode conjonctive.

Elle correspond �a la r�egle de Dempster (section 3.3) quand les fonctions de

croyances sont d�e�nies seulement pour des singletons (Dempster [5]).

Cons�equence 3 Le fait que deux �ev�enements A et B soient ind�ependants im-

plique (d'apr�es l'�equation (3.13)) que :

P [BjA] = P [B] et P [AjB] = P [A] (3.14)

Ceci veut dire que la connaissance a priori d'un des deux �ev�enements n'in
uence

en rien la connaissance de l'autre.

Exemple 9 Soient deux capteurs fournissant des informations concernant la lon-

gueur et la vitesse d'un objet observ�e :

Longueur (m) 58 59 60 61 62

Con�ances 0.1 0.2 0.4 0.2 0.1

Vitesse (m/s) 490 500 510

Con�ances 0.2 0.6 0.2

Tab. 3.2 { Exemple d'informations concernant les longueurs et les vitesses

Les deux informations �etant ind�ependantes, on peut les combiner �a l'aide de l'�equa-

tion (3.13). Mais avant de les combiner, on extrait �a partir de la base de donn�ees,

les objets dont les caract�eristiques se retrouvent dans la table 3.2. Les nouvelles

informations sont pr�esent�ees dans la table 3.3.
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Propositions �3 �7 �1 �2 �9

Probabilit�es 0.1 0.2 0.4 0.2 0.1

Propositions �1 �4 �9

Probabilit�es 0.2 0.6 0.2

Tab. 3.3 { Exemple de propositions pour les informations concernant les longueurs

et les vitesses

En appliquant la r�egle de combinaison des informations ind�ependantes on obtient

que les seules propositions qui correspondent aux deux informations sont les objets

�1 et �9 avec des probabilit�es �nales de 0.08 et 0.02 respectivement. En normalisant

ces valeurs, les probabilit�es �nales des propositions sont pr�esent�ees dans la table 3.4.

Propositions �nales �1 �9

Probabilit�es 0.8 0.2

Tab. 3.4 { Propositions �nales

D�ecision

Dans la th�eorie des probabilit�es, le singleton qui poss�ede la plus grande probabilit�e

est le singleton choisi. Si plusieurs singletons poss�edent la même probabilit�e, alors ils

sont �equiprobables et aucune d�ecision ne peut être prise.

�observ�e = Arg
�
max
�2�

fP [�]g
	

(3.15)

3.2.3 �Etude des sc�enarios

Comme nous l'avons d�ej�a pr�ecis�e dans la section 1.5, nous allons �etudier deux

sc�enarios correspondant �a la cible no 1 de l'exemple 1.1. Le premier est un sc�enario test

construit d'informations imparfaites mais coh�erentes. Dans le deuxi�eme sc�enario test

on introduit une contre-mesure. Cette contre-mesure est introduite dans le processus

de fusion �a l'instant no 5, pour �etudier comment les syst�emes de fusion sont capables
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de se rattraper. Il faut tenir compte du fait que l'emplacement d'une information

dans le syst�eme de fusion n'est pas indi��erent car les m�ethodes de combinaisons

n'ont pas toutes la propri�et�e d'associativit�e (�a cause de la normalisation qui parfois

est impos�ee).
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Fig. 3.1 { Th�eorie des probabilit�es - Sc�enario test 1 - R�egle du consensus

Dans la table 3.5, on pr�esente les mod�elisations possibles dans la th�eorie des pro-

babilit�es ainsi que l'ensemble de propositions produit par chacune des informations.

Les r�esultats obtenus pour le sc�enario 1, en appliquant les deux r�egles de combinaison

- la r�egle du consensus et la r�egle (�equation (3.12)) de Dempster appliqu�ee aux sin-

gletons (�equation (3.13))) - sont pr�esent�ees dans les �gures 3.1 et 3.2. Les instants de

combinaison i > 5 du sc�enario test 1 correspondent �a la fusion de l'information i� 1,

car l'information no 5 n'est pas ins�er�ee dans le processus de fusion. Cette pr�ecision

reste valable tout au long de ce travail. Le r�esultat obtenu pour le sc�enario 2, en
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Fig. 3.2 { Th�eorie des probabilit�es - Sc�enario test 1 - R�egle de Dempster pour singletons

appliquant la r�egle de Dempster appliqu�e aux singletons, est pr�esent�e dans la �gure

3.3.

Les r�esultats obtenus pour les sc�enarios tests 1 et 2 mettent en �evidence l'objet

no 19 de la base de donn�ees qui comporte la probabilit�e �nale la plus grande par

rapport �a tous les objets de la base de donn�ees. C'est l'objet qui �etait observ�e en

r�ealit�e. L'identi�cation est faite sans aucune ambigu��t�e.

En utilisant la r�egle de Dempster pour les singletons, avec le sc�enario 1 ou le

sc�enario 2, les r�esultats �naux sont pratiquement les mêmes. Dans la �gure 3.3 on

observe une l�eg�ere diminution des probabilit�es des singletons repr�esentatifs �a l'instant

de combinaison no 5, qui correspond �a l'insertion de la contre-mesure. Mais apr�es la

fusion de deux informations suivantes, la contre-mesure a �et�e compl�etement �elimin�ee.

La r�egle de Bayes n'est pas �etudi�ee dans ce travail, car d�es le d�epart de cette
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Fig. 3.3 { Th�eorie des probabilit�es - Sc�enario test 2 - R�egle de Dempster pour singletons

�etude on consid�ere que les informations sont ind�ependantes. Cette hypoth�ese rend

inutilisable cette m�ethode de combinaison (de conditionnement). Pour que la r�egle

de Bayes puisse être applicable il faut connâ�tre la matrice de corr�elation entre les

di��erentes informations introduites dans le syst�eme de fusion.

3.3 La th�eorie de l'�evidence

3.3.1 Introduction

La th�eorie de l'�evidence, connue aussi sous le nom de th�eorie de Dempster-Shafer

d'apr�es le nom des auteurs (Dempster [5] et Shafer [6]), s'est av�er�ee n�ecessaire pour

r�epondre au besoin de travailler avec des informations impr�ecises, car la th�eorie des

probabilit�es ne r�epondait pas correctement �a ce besoin. Elle est consid�er�ee comme une
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g�en�eralisation de la th�eorie des probabilit�es, car en plus de l'habilit�e que poss�ede la

th�eorie des probabilit�es pour traiter les informations incertaines, elle peut aussi op�erer

sur des informations poss�edant une combinaison d'incertitude et d'impr�ecision.

3.3.2 Description de la th�eorie

Axiomes et d�e�nitions

Dans le cadre de la th�eorie des probabilit�es, on a d�e�ni la mesure de probabilit�e

pour quanti�er la con�ance accord�ee �a une information. Une information impr�ecise

dans la th�eorie des probabilit�es doit satisfaire la condition 3 (�equation (3.5)), condition

qui impose une d�ependance entre la probabilit�e de l'ensemble A et les probabilit�es des

singletons �i 2 A. Cette contrainte nuit �a une mod�elisation eÆcace des informations

impr�ecises. La th�eorie de l'�evidence tente de r�esoudre ce probl�eme.

D�e�nition 2 On appelle la fonction de masse d'un sous-ensemble A � � le degr�e

de con�ance accord�e exactement �a ce sous-ensemble. La fonction de masse m : 2� !

[0;1] doit satisfaire trois conditions :

1. la masse de l'ensemble vide est nulle (hypoth�ese d'un univers clos) :

m[?] = 0 (3.16)

2. la masse d'un �ev�enement est toujours positive et inf�erieure ou �egale �a l'unit�e :

0 � m[A] � 1 8A � � (3.17)

3. la somme des masses de tous les �ev�enements est �egale �a l'unit�e :

X
A��

m(A) = 1 (3.18)

La fonction de distribution de probabilit�e et la fonction de masse sont d�e�nies sur

l'ensemble 2�. Cependant, la fonction de distribution de probabilit�e ne caract�erise que

l'ensemble � (�a cause de la contrainte 3.5), tandis que la fonction masse caract�erise

enti�erement l'ensemble 2�.
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D�e�nition 3 On d�e�nit aussi une mesure de croyance qui repr�esente la con�ance

totale dont un �ev�enement peut b�en�e�cier. La fonction de croyance, Bel : 2� ! [0;1],

est d�e�nie �a partir de la fonction masse par :

Bel(A) =
X
B�A

m(B) 8A � � (3.19)

Cette fonction de croyance satisfait les trois axiomes suivants :

1. la croyance de l'ensemble vide est nulle et la croyance du cadre de discernement

est �egale �a l'unit�e :

Bel(?) = 0 (3.20)

Bel(�) = 1 (3.21)

2. la croyance d'un �ev�enement est toujours positive et inf�erieure ou �egale �a l'unit�e :

0 � Bel(A) � 1 8A 2 2� (3.22)

3. la croyance de l'union de deux �ev�enements satisfait la relation suivante:

Bel(A [B) � Bel(A) + Bel(B)� Bel(A \ B) 8A;B 2 2� (3.23)

Quand l'�egalit�e apparâ�t dans l'�equation (3.23), la fonction de croyance est appel�ee

une fonction de croyance bayesienne et est en fait une fonction de probabilit�e. La

th�eorie de l'�evidence se r�eduit dans ce cas �a la th�eorie des probabilit�es.

D�e�nition 4 Une fonction de plausibilit�e, Pl : 2� ! [0;1], est d�e�nie par :

Pl(A) =
X

B\A6=?

m(B) 8A � � (3.24)

La plausibilit�e repr�esente la borne sup�erieure jusqu'�a laquelle on consid�ere A cr�edible.

Entre la fonction de plausibilit�e et la fonction de croyance existe une relation de

dualit�e. En connaissant une de ces fonctions on peut d�eduire l'autre :

Bel(A) = 1� Pl(A) (3.25)
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Ignorance

Dans le cadre de la th�eorie de l'�evidence, l'ignorance est exprim�ee par m(�) > 0.

m(�) repr�esente ainsi la con�ance que l'on accorde au fait que l'objet recherch�e soit

dans �. Un cas d'ignorance totale est exprim�e par m(�) = 1, situation dans laquelle

on consid�ere que l'objet appartient �a la base de donn�ees sans pouvoir donner plus de

pr�ecision.

Exemple 10 Soit une cible observ�ee dont la vitesse est donn�ee par la table 3.6.

Vitesse (m/s) 10 11 12 inconnue

Con�ance 0.1 0.7 0.1 0.1

Tab. 3.6 { Exemple de vitesse

On extrait alors de la base de donn�ees les objets qui ont une vitesse de croisi�ere

telle que pr�esent�ee ci-dessus et l'information peut ainsi être pr�esent�ee dans la table

3.7.

Propositions f�1;�7;�9g f�12;�19;�2;�25;�6g f�4;�10g �

Masse 0.1 0.7 0.1 0.1

Tab. 3.7 { Propositions pour les vitesses

Cet exemple montre une fa�con de mod�eliser une information en faisant intervenir

l'ignorance.

Combinaison d'informations

D�e�nition 5 (R�egles de combinaison) Soient deux fonctions de masses m1 etm2,

d�e�nies sur le cadre de discernement �. On d�e�nit la combinaison conjonctive de

ces deux fonctions par la relation :

(m1 ^m2)(C) =
X

A\B=C

m1(A)m2(B) 8C � � (3.26)
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De la même mani�ere on d�e�nit la combinaison disjonctive de ces deux fonctions

par la relation :

(m1 _m2)(C) =
X

A[B=C

m1(A)m2(B) 8C � � (3.27)

La combinaison conjonctive peut n�ecessiter une normalisation par rapport �a la

masse �nale de l'ensemble vide (m(?)), pour respecter la condition (3.16), car la

masse �nale de l'ensemble vide n'est pas n�ecessairement nulle apr�es combinaison.

Ainsi, la combinaison conjonctive normalis�ee, connue sous le nom de combi-

naison de Dempster, devient :

(m1 �m2)(C) =

X
A\B=C

m1(A)m2(B)

1�
X

A\B=?

m1(A)m2(B)
8C � � (3.28)

Exemple 11 Soient deux sources qui fournissent des informations sur la pr�esence �a

bord de la cible des �emetteurs 44 et 55 (table 3.8).

�Emetteur 44 �Emetteur 55

Pr�esence d�etect�ee pr�esent pr�esent

Fiabilit�e de la source 80% 80%

Tab. 3.8 { Pr�esence des capteurs 44 et 55 au bord de la cible recherch�ee

Propositions f�11;�19;�63g �

m44 0.8 0.2

Propositions f�18;�19g �

m55 0.8 0.2

Tab. 3.9 { Propositions obtenues pour la pr�esence des �emetteurs 44 et 55

On extrait ensuite les propositions de la base de donn�ees qui correspondent aux

informations de la table 3.8 et on r�ealise une mod�elisation dans la th�eorie de l'�evidence

(table 3.9).
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H

H

H

H
H

m55

m44
f�11;�19;�63g - 0.8 � - 0.2

f�18;�19g - 0.8 f�19g - 0.64 f�18;�19g - 0.16

� - 0.2 f�11;�19;�63g - 0.16 � - 0.04

Plausibilit�e

�11 �18 �19 �63 Les autres

0.2 0.2 1 0.2 0.04

Tab. 3.10 { R�esultats de la combinaison conjonctive

H

H

H

H

H

H

H

H
H

m55

m44
f�11;�19;�63g - 0.8 � - 0.2

f�18;�19g - 0.8 f�11;�18;�19;�63g - 0.64 � - 0.16

� - 0.2 � - 0.16 � - 0.04

Plausibilit�e

�11 �18 �19 �63 Les autres

1 1 1 1 0.36

Tab. 3.11 { R�esultats de la combinaison disjonctive

Dans les tables 3.10 et 3.11, on r�ealise les combinaisons conjonctive et disjonctive

respectivement des informations pr�ec�edentes.

On remarque que suite �a la combinaison conjonctive l'objet de la base de donn�ees

qui ressemble le plus �a la cible observ�ee (poss�edant la plus grande plausibilit�e) est

l'objet no 19 (celui observ�e en r�ealit�e).

En appliquant la combinaison disjonctive, on obtient un r�esultat trop diÆcile �a

exploiter car plusieurs objets poss�edent des plausibilit�es maximales ce qui fait d'eux

des candidats potentiels pour la prise de d�ecision.
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Plus la masse de l'ensemble vide est grande, apr�es qu'une combinaison non nor-

malis�ee soit r�ealis�ee, plus les deux informations sont en con
it.

D�e�nition 6 On appelle le poids de con
it entre deux fonctions de croyance Bel1

et Bel2, not�e Con(Bel1;Bel2), la quantit�e suivante :

Con(Bel1;Bel2) = � log

�
1�

X
A\B=?

m1(A)m2(B)

�
(3.29)

Les r�egles de combinaisons sont applicables si le con
it entre deux fonctions de

croyance n'est pas tr�es �elev�e. La borne sup�erieure du con
it apr�es laquelle les deux

informations ne sont plus combinables est encore en �etude (Liu [18]).

D�ecision

Plusieurs r�egles de d�ecision existent pour la th�eorie de l'�evidence.

1. Le maximum de plausibilit�e :

Max Pl : �observ�e = Arg
�
max
�2�

[Pl(�)]
	

(3.30)

2. Le maximum de BetP :

Max BetP : �observ�e = Arg
�
max
�2�

[BetP(�)]
	

(3.31)

o�u la fonction BetP(�) repr�esente la transformation pignistique d'une fonction

de croyance vers une fonction de croyance bayesienne, qui a �et�e propos�ee par

Smets [9] :

BetP(�) =
X

�2A; A��

m(A)

card(A)
8� 2 � (3.32)

3. Le maximum d'intervalle moyen d'utilit�e est une autre r�egle de d�ecision

qui a �et�e propos�ee par Cheaito [19].

Plusieurs autres r�egles de d�ecision existent, mais leur classi�cation d�epasse le cadre

du travail qu'on se propose de r�ealiser.
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3.3.3 �Etude des sc�enarios

Dans la table 3.12 on pr�esente la mod�elisation des informations des deux sc�enarios

tests.

La grande di��erence dans la mod�elisation par rapport �a la th�eorie des probabilit�es,

est que l'�equation (3.6) n'est plus impos�ee et la con�ance r�esiduelle est allou�ee �a

l'ignorance (�).
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Fig. 3.4 { Th�eorie de l'�evidence - Sc�enario test 1 - R�egle disjonctive

Les �gures 3.4 et 3.5 montrent les r�esultats du sc�enario test 1 en appliquant la

r�egle de combinaisons disjonctive et la r�egle de Dempster respectivement. On peut

observer qu'apr�es la combinaison disjonctive la masse accord�ee �a l'ignorance crô�t

apr�es la fusion de chaque nouvelle information, ce qui rend impossible une prise de
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d�ecision. Cette m�ethode de combinaison est d�econseill�ee dans ce cas-ci. Durant le test

avec la combinaison conjonctive (�gure 3.5), on remarque que chaque fois qu'un objet

n'est pas pr�esent dans la liste des propositions d'une information, sa plausibilit�e se

voit r�eduite.
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Fig. 3.5 { Th�eorie de l'�evidence - Sc�enario test 1 - R�egle de Dempster

L'introduction d'une contre-mesure dans le sc�enario test 2 (�gure 3.6) montre

que le processus de fusion produit le même r�esultat �nal que dans le sc�enario test

1, qui ne poss�ede pas de contre-mesure. Les singletons repr�esentatifs subissent une

diminution de la plausibilit�e apr�es l'insertion de la contre-mesure dans le processus

de fusion (instant de combinaison no 5), mais cette diminution est temporaire. En

même temps, la plausibilit�e des singletons caract�erisant la contre-mesure subie une

augmentation faible et temporaire.
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Fig. 3.6 { Th�eorie de l'�evidence - Sc�enario test 2 - R�egle de Dempster

3.4 La th�eorie des sous-ensembles 
ous

3.4.1 Introduction

La th�eorie des sous-ensembles 
ous a �et�e d�evelopp�ee par Zadeh [4] pour ca-

ract�eriser les informations vagues. Les deux th�eories pr�ec�edentes, des probabilit�es

et de l'�evidence, caract�erisent des situations dans lesquelles on �etudie l'appartenance

d'une cible inconnue (avec attributs incertains) �a un sous-ensemble du cadre de dis-

cernement. La th�eorie des sous-ensembles 
ous traite les informations caract�eris�ees

par des attributs certains mais vagues : l'appartenance d'une cible inconnue (avec des

attributs certains) �a un sous-ensemble mal d�e�ni du cadre de discernement.
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3.4.2 Description de la th�eorie

Axiomes et d�e�nitions

Dans la th�eorie classique des ensembles, on peut repr�esenter un sous-ensemble du

cadre de discernement A � � par la fonction d'appartenance binaire (stricte):

�A(�) =

8><
>:
1 si � 2 A

0 ailleurs

8� 2 � (3.33)

D�e�nition 7 On d�e�nit un sous-ensemble 
ou du cadre de discernement, not�e A,

par la fonction d'appartenance graduelle qui prend des valeurs dans l'intervalle [0;1]

au lieu de prendre seulement les valeurs f0; 1g :

�A(�) 2 [0;1] 8� 2 � (3.34)

avec une appartenance vraie si �A(�) = 1 et avec une absence vraie si �A(�) = 0

Exemple 12 Dans la �gure 3.7, on remarque la di��erence entre les deux concepts

d'appartenance stricte d'un sous-ensemble au cadre de discernement (A � �) d�e�ni

dans la th�eorie classique des ensembles de celui d'appartenance 
oue (A � �).
            �����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 3.7 { Longueur grande - concepts d'appartenance stricte et d'appartenance 
oue
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Dans la th�eorie des ensembles, une longueur de 50 m appartient au sous-ensemble

longueur grande. Par contre, dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous, une lon-

gueur de 50 m poss�ede un degr�e d'appartenance de 0.85 �a la même classe longueur

grande. On observe que la th�eorie des sous-ensembles 
ous nous permet de classer

une longueur dans plusieurs classes (avec des degr�es d'appartenance di��erents).

D�e�nition 8 Une � - coupe d'un sous-ensemble 
ou de A � � est le sous-ensemble

strict de � d�e�ni par :

A� = f�j�A(�) � �g (3.35)

Un sous-ensemble 
ou A � � peut ainsi être compl�etement d�e�ni par sa fonction

d'appartenance ou par les �-coupes.

Combinaison d'informations

Dans le cadre de la th�eorie des sous-ensembles 
ous nous disposons de plusieurs

m�ethodes de combinaisons, tant conjonctives que disjonctives, qu'on va pr�esenter

dans la suite.

1. Combinaisons conjonctives

D�e�nition 9 On d�e�nit l'intersection de deux sous-ensembles 
ous A et B par

l'ensemble 
ou qui satisfait la relation :

�\1 (�) = minf�A(�);�B(�)g 8� 2 � (3.36)

D�e�nition 10 On d�e�nit le produit de deux sous-ensembles 
ous A et B par l'en-

semble 
ou qui satisfait la relation :

�\2 (�) = �A(�)�B(�) 8� 2 � (3.37)

D'autres combinaisons conjonctives sont pr�esent�ees dans la suite :

�\3 (�) = maxf0;�A + �B � 1g 8� 2 � (3.38)
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�\4 (�) =
minf�A(�);�B(�)g

h(�A;�B)
8� 2 � (3.39)

�\5 (�) = minf�A(�);�B(�)g+ 1� h(�A;�B) 8� 2 � (3.40)

avec h(�A;�B) = max
�
min
�2�

f�A(�);�B(�)g
�
qui mesure le degr�e de con
it entre les

deux fonctions d'appartenance.

2. Combinaisons disjonctives

D�e�nition 11 On d�e�nit l'union de deux sous-ensembles 
ous A etB par l'ensemble


ou qui satisfait la relation :

�[1 (�) = maxf�A(�);�B(�)g 8� 2 � (3.41)

D�e�nition 12 On d�e�nit la somme alg�ebrique de deux sous-ensembles 
ous A et

B par l'ensemble 
ou qui satisfait la relation :

�[2 (�) = �A(�) + �B(�)� �A(�)� �B(�) 8� 2 � (3.42)

Une autre m�ethode r�ealisant une combinaison disjonctive est la suivante:

�[3 (�) = minf�A(�) + �B(�);1g 8� 2 � (3.43)

3. Combinaison adaptative

Une m�ethode de combinaison adaptative a �et�e propos�ee par Dubois et Prade [20]

qui utilise une m�ethode conjonctive lorsque les sources sont �ables, et utilise une

m�ethode disjonctive si une des sources ne l'est pas (sans qu'on puisse l'identi�er) :

�AD(�) = max

(
�\i (�)

h(�A(�);�B(�))
;minf1� h(�A(�);�B(�));�

[
j (�)g

)
8� 2 � (3.44)

Pour les combinaisons �\i (�) et �
[
j (�), qui apparaissent dans l'�equation (3.44) on peut

choisir parmi les combinaisons conjonctives et disjonctives pr�esent�ees ci-dessus.
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D�ecision

La proposition la plus probable est la proposition qui a le plus grand degr�e d'ap-

partenance �a l'ensemble 
ou :

�observ�e = Arg
�
max
�2�

[�A(�)]
	

(3.45)

La normalisation qui apparâ�t dans certaines m�ethodes de combinaison produit

un non-respect de l'associativit�e des op�erations. Ainsi l'ordre dans lequel on fusionne

les informations devient important et les r�esultats �naux d�ependent de cet ordre-l�a.

Exemple 13 Soient les informations contenues dans la �gure 3.8, caract�eris�ees par

les fonctions d'appartenance �longueur petite(�) et �hauteur moyenne(�).

            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 3.8 { Exemple de fonctions d'appartenance longueur petite et hauteur moyenne

La �gure 3.9 pr�esente le r�esultat de trois types de combinaisons : une combinai-

son disjonctive (le maximum) qui produit plusieurs propositions probables et deux

combinaisons conjonctives (le minimum et le minimum normalis�e).

Dans cet exemple, la normalisation dans la troisi�eme combinaison n'est pas vrai-

ment n�ecessaire car elle n'in
uence en rien la prise de d�ecision. Mais elle est tr�es

utile quand il y a plusieurs informations �a fusionner. On observe �nalement que la

proposition la plus probable est l'objet �3 qui a un degr�e d'appartenance maximal

suite aux trois types de combinaison.
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Fig. 3.9 { Exemple de trois m�ethodes de combinaison

3.4.3 �Etude des sc�enarios

Certaines des informations pr�esentes dans les sc�enarios tests sont des informations

qui ne peuvent pas être mod�elis�ees dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous par des

fonctions d'appartenance 
oues mais plutôt par des fonctions d'appartenance strictes.

Il s'agit des informations concernant le type de cible et la pr�esence des �emetteurs.

Les autres informations caract�erisant les dimensions physiques de la cible par des

attributs vagues peuvent, quant �a elles, être mod�elis�ees dans la th�eorie des sous-

ensembles 
ous. Pour r�ealiser cette mod�elisation, il est n�ecessaire de connâ�tre les

fonctions d'appartenance aux di��erentes classes d'objets. Les classes des attributs,

d�e�nies dans la th�eorie classique des ensembles, sont pr�esent�ees dans les tables 3.13

et 3.14.

P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
PP

Dimension

Classe
petite moyenne grande

Longueur (m) 0 - 100 100 - 200 200 - 500

Largeur (m) 0 - 15 15 - 40 40 - 80

Hauteur (m) 0 - 5 5 - 15 15 - 35

Tab. 3.13 { Classi�cations dans la th�eorie classique des ensembles pour la longueur,

la largeur et la hauteur
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Elles ont �et�e inspir�e des classes d�e�nies dans [21]. La di��erence est que les classes

pr�esent�ees dans les tables 3.13 et 3.14 sont d�e�nies ind�ependamment du type de la

cible (a�erienne, navales, terrestre, etc.).

P
P
P
P
P
P
P
P
P
P
P

SER (dm2)

Classe
tr�es petite petite moyenne grande tr�es grande

SERcôt�e 0 - 4000 0.4 - 2 �104 2 - 15 �104 1.5 - 5 �105 � 5� 105

SERdessus 0 - 10000 1 - 10 �104 1 - 5 �105 5 - 10 �105 � 106

SERface 0 - 3000 3 - 7 �103 7 - 15 �103 1.5 - 3 �104 � 3� 104

Tab. 3.14 { Classi�cations dans la th�eorie classique des ensembles pour les sections

eÆcaces radar de côt�e, de face et de dessus

Une classi�cation dans la th�eorie classique des ensembles ne peut servir que pour

des mod�elisations dans les th�eories des probabilit�es ou de l'�evidence. Elle ne repr�esente

pas la meilleure mod�elisation pour un attribut vague. Une mod�elisation par une classe


oue est plus appropri�ee. Dans la �gure 3.10 on pr�esente la mod�elisation des classes


oues pour la longueur. Le graphique sup�erieur pr�esente la partition du domaine de

d�e�nition de la longueur en termes de classes 
oues. Les trois graphiques inf�erieurs

d�ecrivent le degr�e d'appartenance des objets de la base de donn�ees aux classes 
oues.

Entre les deux graphiques il y a un changement de domaine - celui de d�epart est

un domaine continu et ordonn�e caract�erisant un param�etre des objets de la base de

donn�ees (e.g. la longueur comprise entre 0 et 500 m�etres) et celui d'arriv�ee est le

domaine des objets de la base de donn�ees, domaine qui est discret et qui n'est pas

du tout ordonn�e en termes du param�etre �etudi�e. Une �etude plus approfondie sur ce

changement de domaine, ainsi que la totalit�e des mod�elisations des classes 
oues sont

pr�esent�ees dans les annexes B.1 et B.2.

Les autres informations qui n'ont pas �et�e mod�elis�ees par des fonctions d'apparte-

nances 
oues, sont mod�elis�ees dans la table 3.15, par des ensembles classiques.

Le r�esultat de la combinaison conjonctive minimum normalis�e (�gure 3.11) montre

que l'information �nale est form�ee par une seule proposition qui poss�ede un degr�e

d'appartenance �egal �a l'unit�e (la proposition indique l'objet de la base de donn�ees
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Fig. 3.10 { Longueur 
oue - classe petite / moyenne / grande. Caract�erisation de

la base de donn�ees par les classes longueur petite, longueur moyenne et longueur

grande
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Fig. 3.11 { Th�eorie des sous-ensembles 
ous - Sc�enario test 1 - R�egle du minimum

normalis�e

correspondant �a la cible observ�ee). Les autres propositions de la base de donn�ees ne

sont pas pr�esentes dans l'information �nale. Elles disparaissent de la liste de propo-

sitions au moment o�u une information qui les n�eglige intervient dans le processus de

fusion. C'est le cas de l'objet no 18 de la base de donn�ees qui poss�ede les mêmes ca-

ract�eristiques que l'objet no 19, sauf une. Il est tr�es normal qu'�a la suite du processus

de fusion, on puisse identi�er la cible observ�ee par l'objet no 19 en gardant comme

option possible l'objet no 18.

Le sc�enario test 1 est un sc�enario id�eal, dans lequel toutes les informations sont

coh�erentes. Que ce passerait-il si �a un instant donn�e, une contre-mesure intervenait
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Fig. 3.12 { Th�eorie des sous-ensembles 
ous - Sc�enario test 1 - R�egle adaptative

min/max

dans le processus de fusion? Avec les m�ethodes de combinaison conjonctives, telles

que le minimum ou le produit, on �eliminerait pratiquement toutes les propositions,

même celles qui semblent être les bonnes. Avec les m�ethodes de combinaison disjonc-

tives, telles que le maximum ou la somme alg�ebrique, on obtient toujours trop de

propositions qu'on ne peut di��erencier. L'utilisation des m�ethodes disjonctives n'est

donc pas conseill�ee pour ce type de probl�emes. La m�ethode de combinaison adap-

tative qui a �et�e propos�ee par Dubois et Prade (�equation (3.44)) semble donner de

meilleurs r�esultats dans le probl�eme d'identi�cation de cible (�gure 3.12).

Il faut faire quand même attention �a l'ordre dans lequel on fusionne les informa-
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tions car la normalisation rend non-associative la m�ethode de combinaison adaptative.

On observe que l'objet no 18 reste parmi les propositions repr�esentatives.
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Fig. 3.13 { Th�eorie des sous-ensembles 
ous - Sc�enario test 2 - R�egle adaptative

min/max

La �gure 3.13 pr�esente le r�esultat de la r�egle adaptative appliqu�ee au sc�enario 2 qui

comporte une contre-mesure. On observe que les propositions ins�er�ees par la contre-

mesure �a l'instant de combinaison no 5 sont �elimin�ees durant le processus de fusion.

Cependant, l'objet no 18 de la base de donn�ees poss�ede un degr�e d'appartenance

�nal �egal �a celui de l'objet no 19. Ceci rend l'identi�cation impossible. Donc la r�egle

adaptative r�eussit �a �eliminer la contre-mesure, mais en même temps elle �elimine la

di��erence existant entre les propositions repr�esentatives.
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Les combinaisons conjonctives, utilis�ees avec le sc�enario test 2 avec une contre-

mesure, ne produisent aucun r�esultat, car apr�es l'insertion de la contre-mesure, tous

les objets de la base de donn�ees poss�edent un degr�e d'appartenance nul.

3.5 La th�eorie des possibilit�es

3.5.1 Introduction

La th�eorie des possibilit�es a �et�e d�evelopp�ee par Zadeh [7] pour compl�eter les

th�eories d�ej�a existantes du raisonnement sous incertitude. Cette nouvelle th�eorie a

�et�e �elabor�ee �a partir de la th�eorie des sous-ensembles 
ous, sans qu'elle soit pour

autant �equivalente. Dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous on repr�esente le degr�e

d'appartenance d'un objet �a un ensemble 
ou (mal d�e�ni). On retrouve dans cette

th�eorie l'aspect 
ou des informations, l'aspect al�eatoire n'intervenant pas. Dans la

th�eorie des possibilit�es on indique la possibilit�e qu'un objet appartenant �a un sous-

ensemble connu soit l'objet recherch�e.

3.5.2 Description de la th�eorie

Axiomes et d�e�nitions

Selon Dubois et Prade [22], la notion de possibilit�e peut être regard�ee de plusieurs

points de vue. On peut se r�ef�erer �a la possibilit�e en termes de faisabilit�e, comme dans

l'exemple \Il est possible de r�esoudre le probl�eme". On peut aussi utiliser la possibilit�e

pour exprimer l'id�ee de plausibilit�e, comme dans l'exemple \Il est possible que la

cible soit un avion". La possibilit�e peut aussi être vue en termes de consistance pour

exprimer la compatibilit�e d'une information avec d'autres d�ej�a connues, comme dans

l'exemple \L'objet observ�e ne peut pas se trouver �a 3000 m�etres d'altitude, car c'est

un sous-marin". Les informations exprim�ees par la th�eorie des possibilit�es peuvent

aussi bien être objectives que subjectives.

Zadeh [7] d�e�nit le concept de possibilit�e �a l'aide du concept d'une restriction 
oue.
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Soit un sous-ensemble 
ou A de �, alors, �A(�) repr�esente le degr�e d'appartenance de

l'�el�ement � �a l'ensemble 
ou A. �Etant donn�e le sous-ensemble 
ou A, Zadeh d�e�nit le

degr�e de possibilit�e de l'�ev�enement X = �, not�e �X(�), par le degr�e d'appartenance

de � au sous-ensemble 
ou A :

�X(�) = �A(�) (3.46)

La fonction de distribution de possibilit�e �X(�) 2 [0;1], 8� 2 �, est la repr�esenta-

tion des informations dans la th�eorie des possibilit�es. La seule contrainte de cette

fonction de distribution est qu'elle doit être normalis�ee (elle doit être �egale �a l'unit�e

pour au moins un �el�ement �0 2 �).

L'�equation (3.46) pourrait faire croire que les deux th�eories sont �equivalentes car

les deux mesures qui les caract�erisent sont �egales. Dubois et Prade [23] proposent une

nouvelle notation qui �elimine toute ambigu��t�e entre les deux th�eories :

{ le degre de possibilit�e qui exprime l'incertitude sur l'appartenance d'un �el�ement

� �a une classe 
oue connue pourrait être not�e �(�jA);

{ le degr�e d'appartenance caract�erisant un sous-ensemble 
ou, qui est mal d�e�ni,

peut être not�e �(Aj�)

Exemple 14 Soit une information du type \La cible qu'on observe a une longueur

grande". Le sous-ensemble 
ou longueur grande repr�esente l'information impar-

faite. Connaissant l'ensemble d'objets pr�esents dans la base de donn�ees, la th�eorie des

sous-ensembles 
ous quanti�e le degr�e d'appartenance d'un objet �a la classe 
oue. Par

exemple on peut consid�erer qu'un objet ayant une longueur de 100 m�etres peut appar-

tenir �a la classe longueur grande avec un degr�e de 0.7 (�longueur grande(100) = 0:7).

Zadeh [7] fait le rapprochement entre le concept de sous-ensemble 
ou et la possibilit�e

(�equation (3.46)). Il dit que la possibilit�e que la longueur de la cible observ�ee soit de

100 m�etres, sachant qu'elle est grande, est aussi de 0.7 (�X(100) = 0:7).

�A partir de la fonction de distribution de possibilit�e �X(�) qui exprime la possi-

bilit�e que X = �, avec � 2 �, on d�e�nit deux autres mesures : le degr�e de possibilit�e
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�(A), qui repr�esente la possibilit�e que X 2 A, et le degr�e de n�ecessit�e N(A) qui

quanti�e la n�ecessit�e que X 2 A :

�(A) = max
�2A

f�X(�)g 8A � � (3.47)

N(A) = min
�2=A

f1� �X(�)g 8A � � (3.48)

Entre les deux mesures il existe une relation de dualit�e (�equivalente �a celle exis-

tante dans la th�eorie de l'�evidence entre la plausibilit�e, Pl, et la croyance, Bel -

�equation (3.25)) :

N(A) = 1� �(A) 8A � � (3.49)

�(A) = 1 correspond au cas o�u il y a au moins un singleton � 2 A qui poss�ede

une possibilit�e �egale �a l'unit�e et qui est susceptible d'être l'�el�ement recherch�e. Ceci

veut dire que l'�el�ement recherch�e peut appartenir au sous-ensemble A mais ce n'est

pas n�ecessaire. N(A) = 1 correspond au cas o�u �(A) = 0, ce qui veut dire que

l'�el�ement recherch�e n'appartient certainement pas au sous-ensemble A, donc il se

trouve sûrement dans le sous-ensemble A � �.

Dans la th�eorie des possibilit�es, la connaissance de �(A) n'entrâ�ne pas la connais-

sance de �(A), mais seulement de N(A). C'est le couple possibilit�e / n�ecessit�e qui

caract�erise une information dans cette th�eorie. On peut dire ainsi de la th�eorie des

possibilit�es qu'elle est une th�eorie duale.

Les degr�es de possibilit�e et de n�ecessit�e satisfont les propri�et�es suivantes :

�(A [B) = maxf�(A);�(B)g 8A;B � � (3.50)

N(A \ B) = minfN(A);N(B)g 8A;B � � (3.51)

Combinaison d'informations

Les fonctions de distribution de possibilit�es se combinent selon des m�ethodes

conjonctives et disjonctives. Ces m�ethodes sont les mêmes que celles pr�esent�ees dans

le cadre de la th�eorie des sous-ensembles 
ous. Toutes les m�ethodes de combinaison

doivent être normalis�ees pour que l'information r�esultante soit elle aussi normalis�ee.
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D�ecision

La prise de d�ecision dans le cadre de la th�eorie des possibilit�es se fait selon le

maximum de possibilit�e, c'est �a dire que l'�el�ement le plus possible est l'�el�ement re-

cherch�e.

�observ�e = Arg
�
max
�2�

[�X(�)]
	

(3.52)

3.5.3 �Etude des sc�enarios

Dans la table 3.16 on pr�esente une mod�elisation des informations des sc�enarios

tests dans la th�eorie des possibilit�es.
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Fig. 3.14 { Th�eorie des possibilit�es - Sc�enario test 1 - R�egle du produit normalis�e
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La m�ethode de combinaison du produit normalis�e (�gure 3.14) est ensuite ap-

pliqu�ee �a l'ensemble des informations. Le r�esultat obtenu montre que l'objet no 19

repr�esente la cible recherch�ee car il poss�ede la possibilit�e la plus grande.

3.6 La th�eorie des ensembles approch�es

3.6.1 Introduction

En 1982, Pawlak a introduit un nouveau concept pour traiter les donn�ees impar-

faites : les ensembles approch�es. L'id�ee g�en�erale de la th�eorie des ensembles approch�es

est de remplacer une information impr�ecise et incertaine par une paire de concepts

pr�ecis provenant d'une approximation inf�erieure et sup�erieure. Ensuite, il reste �a ap-

pliquer la th�eorie des ensembles aux deux concepts pr�ecis. La th�eorie des ensembles

approch�es ne travaille qu'avec l'impr�ecision des informations, leur incertitude �etant

inconnue ou ignor�ee. Elle exprime les informations a priori de la base de donn�ees

sous la forme classes d'objets qui sont indiscernables. Le but de la th�eorie des en-

sembles approch�es est de retrouver les classes d'objets qui ressemblent le plus �a l'objet

observ�e.

3.6.2 Description de la th�eorie

Axiomes et d�e�nitions

D�e�nition 13 On appelle un concept de � un sous-ensemble A � �.

D�e�nition 14 Un ensemble de sous-ensembles de � forme une connaissance de �.

On la note R (R � 2�).

Une connaissance de � est souvent d�e�nie par une partition du cadre de discerne-

ment par rapport �a un attribut. Il s'agit l�a d'une restriction du cas g�en�eral de cette

th�eorie car la partition du cadre de discernement est un sous-ensemble particulier de

l'ensemble 2�. C'est une connaissance a priori du syst�eme �etudi�e, et elle n'est pas

une information d�ej�a connue, int�egr�ee au processus de fusion.
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Il faut pr�eciser que dans le cas id�eal, une connaissance R est form�ee par un en-

semble de concepts singletons de �. On dit d'une telle connaissance qu'elle est �ne.

Soit A � � un concept de � et soit R une connaissance de �. Si A 2 R, alors le

concept A est certain dans la connaissance R. Sinon il est incertain. Dans le cas o�u

le concept A est incertain la question qui se pose est comment l'approximer dans R.

D�e�nition 15 On appelle l'approximation inf�erieure de A dans R, not�ee RA,

l'ensemble d'�el�ements [�]R 2 R qui sont inclus dans A.

RA = f[�]Rj[�]R � Ag (3.53)

L'approximation inf�erieure est donn�ee par tous les concepts du cadre de discerne-

ment qui sont contenus avec certitude dans R.

D�e�nition 16 On appelle l'approximation sup�erieure de A dans R, not�ee RA,

l'ensemble d'�el�ements [�]R de R dont l'intersection avec A n'est pas vide.

RA = f[�]Rj[�]R \ A 6= ?g (3.54)

L'approximation sup�erieure est donn�ee par tous les concepts du cadre de discer-

nement moins ceux qui, avec certitude, ne sont pas contenus dans R.

Les termes approximations inf�erieure et sup�erieure ont �et�e propos�es par Pawlak

[8]. Cependant, on peut les trouver �egalement sous les noms de coeur et enveloppe

respectivement (Parsons [24]).

Exemple 15 Soit un cadre de discernement comportant 10 objets :

�10 = f�0;�1; : : : ;�9g

et soit aussi la connaissance R de ce cadre de discernement donn�ee par :

R =
n
f�0;�4g;f�1g;f�2g;f�3g;f�5;�6;�9g;f�7g;f�8g

o

Cette connaissance exprime le fait qu'on ne peut pas faire de distinction entre les

objets �0, �4 ou �5, �6, �9.
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Une information peut être repr�esent�ee par un ensemble d'objets qui est un sous-

ensemble quelconque du cadre de discernement :

A = f�0;�1;�4;�5g

Cette mod�elisation prend en compte seulement l'impr�ecision de l'information, car

son degr�e de certitude, �etant mal connu, ou compl�etement inconnu, est ignor�e.

�A partir de la connaissance R et de l'information A on peut calculer les approxi-

mations inf�erieure et sup�erieure respectivement :

RA =
n
f�0;�4g;f�1g

o
(3.55)

RA =
n
f�0;�4g;f�1g;f�5;�6;�9g

o
(3.56)

Ces approximations repr�esentent d'un côt�e l'ensemble d'objets auxquels on ac-

corde toute notre con�ance (RA) et d'un autre côt�e l'ensemble d'objets qui sont

possibles (RA).

Combinaison d'informations

D�e�nition 17 (Combinaison de concepts) Soit � le cadre de discernement et R

une connaissance de �. Et soient A et B deux concepts de � caract�eris�es dans la

connaissance R par le couple d'ensembles (RA, RA) et (RB, RB) respectivement.

Alors les informations imparfaites A \ B et A [ B sont caract�eris�ees par leurs ap-

proximations (R(A \ B), R(A \ B)) et (R(A [ B), R(A [B)) respectivement. Elles

sont d�e�nies comme suit :

1. combinaison conjonctive : R(A \ B) = RA \ RB (3.57)

R(A \ B) � RA \ RB (3.58)

2. combinaison disjonctive : R(A [ B) � RA [ RB (3.59)

R(A [ B) = RA [ RB (3.60)

D�e�nition 18 (Combinaison de connaissances) Soit une famille de connais-

sances R de �. Pour obtenir une connaissance �equivalente de cette famille, on calcule
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l'intersection de toutes les connaissances de la famille, not�ee IND(R) :

IND(R) =
\
Ri2R

Ri (3.61)

IND(R) repr�esente l'ensemble de classes d'objets qui sont indiscernables.

Ignorance

D�e�nition 19 Soit un cadre de discernement � et une connaissance R. Si on a au-

cune information a priori sur un concept A, alors on consid�ere que ses approximations

inf�erieure et sup�erieure dans la connaissance R sont RA = ? et RA = �.

Ind�ependance

D�e�nition 20 Soit F = fA1;A2;::::;Ang une famille de concepts de �. On dit du

concept Ai qu'il est dispensable pour F si

j=n\
j=1 j 6=i

Aj =

j=n\
j=1

Aj (3.62)

Sinon, on dit que le concept Ai est indispensable pour F.

D�e�nition 21 Une famille de concepts F est dite ind�ependante si tous ses concepts

sont indispensables pour F; sinon elle est dite d�ependante.

Dans le cas o�u la famille de connaissances ou la famille de concepts �a �etudier sont

d�ependantes, il existe plusieurs m�ethodes de r�eduction, qui permettent d'obtenir des

familles �equivalentes mais ind�ependantes (Pawlak [8]).

D�ecision

Apr�es une combinaison d'informations dans le formalisme des ensembles approch�es

�a l'aide des �equations (3.57) �a (3.60) la conclusion qui peut être tir�ee est la suivante :

l'objet recherch�e est probablement dans RA, mais la possibilit�e qu'il soit dans RA

n'est pas �elimin�ee.
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Pour appliquer la th�eorie des ensembles approch�es il faut poss�eder une connais-

sance a priori de la base de donn�ees qui contient les objets qu'on d�esire identi�er.

1. Si la connaissance R n'est pas assez �ne (granul�ee), les approximations inf�e-

rieures des informations peuvent être vides; ce qu'il faut �eviter le plus possible.

2. Si la connaissance R est parfaitement granul�ee, la th�eorie des ensembles ap-

proch�es est, dans ce cas, r�eduite simplement �a la th�eorie classique des ensembles.

Ainsi, pour appliquer la th�eorie des ensembles approch�es, il faut que la connais-

sance a priori de la base de donn�ees soit ni trop, ni pas assez granul�ee. Dans le cas

contraire, il vaut mieux ne pas fusionner des informations �a l'aide de cette th�eorie car

les r�esultats seront diÆcilement exploitables.

3.6.3 �Etude des sc�enarios

La base de donn�ees qui classi�e les objets pouvant être d�etect�es par le syst�eme

peut être mod�elis�ee par une connaissance id�eale tr�es �ne :

R0 =
n
f�1g;f�2g; : : : ;f�143g

o

Cette mod�elisation tient compte du fait que chacun des objets peut être di��erenci�e

par rapport aux autres : il n'existe pas deux objets avec les mêmes caract�eristiques

(attributs).

Dans la suite on consid�ere que nos connaissances de la base de donn�ees ne sont

pas compl�etes et qu'on ne poss�ede qu'une partition de la base de donn�ees en termes

de :

1. le type et le sous-type ;

2. la classi�cation en termes d'o�ensivit�e.

En pratique, ceci est guid�e par les informations disponibles des capteurs utilis�es.

Les connaissances R1 et R2 correspondant aux partitions de la base de donn�ees en

rapport avec le type et le sous-type des objets et la classi�cation en termes d'o�ensivit�e
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respectivement sont pr�esent�ees dans l'annexe C.1. La connaissance totale R est :

R =
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g ; f�13;�14g ;

f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ; f�34;�65;�68g ;

f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g ; f�74g ; f�75;�99;�116g;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ; f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ;

f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ; f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�120;�124g ;

f�119;�123;�127g ; f�126g ; f�135g ; f�128;�129;�130;�132;�133;�134;�136;�143g
o

Ensuite, chacune des informations qu'on a consid�er�ee pour les sc�enarios tests peut

être mod�elis�ee par un concept (un sous-ensemble de �) dans la th�eorie des ensembles

approch�es :

A1 = f�1;�2; : : : ;�70;�71;�73g

A2 = f�11;�19;�63g

A3 = f�11;�18;�19;�28;�62;�72;�73;�75; : : : ;�127;�131;�135;�137; : : : ;�142g

A4 = f�2;�3;�5;�6;�8;�9;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28; : : : ;�31;�34;�36;�39;�45; : : : ;�49;�60;

�62; : : : ;�71;�73;�95;�96;�125;�131g

A5 = f�29;�33;�35;�36g

A6 = f�2;�3;�8; : : : ;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28;�29;�34;�73;�77; : : : ;�90;�93;�94;�98;�101;

�115;�117;�118;�120; : : : ;�124;�126;�127;�137;�138;�140g

A7 = f�11;�18;�19;�31;�34;�35;�46;�47;�63g

A8 = f�18;�19g

A9 = f�3;�5;�6;�9; : : : ;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28;�29;�34;�70; : : : ;�73;�76; : : : ;�90;�93;�98;

�101;�113; : : : ;�115;�117; : : : ;�124;�126;�127;�135;�137;�138;�140;�141g

A10 = f�18;�19;�34g
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A11 = f�11;�18; : : : ;�24;�30;�31;�34;�35;�36;�45; : : : ;�49;�63;�67;�69g

A12 = f�11;�18;�19;�63g

A13 = f�10;�11;�18;�19;�28;�73;�75;�91;�92;�97;�99;�102; : : : ;�112;�116;�131;�139;�142g

A14 = f�7;�18;�19;�72;�73;�74;�76; : : : ;�90;�93;�94;�97;�98;�100;�101;�104;�105;�106;�113;�114;

�115;�117; : : : ;�124;�126;�127;�135;�137;�138;�140;�141g

La totalit�e des mod�elisations r�ealis�ees pour le sc�enario �etudi�e sont pr�esent�ees dans

l'annexe C.3. �A titre d'exemple, on pr�esente ici les approximations des informations

A2 et A6 :

RA2 =
n
?

o
RA2 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�41;�50;�51;�52;�63g

o

RA6 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�13;�14g ; f�25g ; f�28g ; f�98g ;

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�120;�124g ; f�118g ; f�126g
o

RA6 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�13;�14g;

f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�25g ; f�28g ; f�34;�65;�68g ; f�90;�137;�138;�141g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g ; f�92;�101;�140g ; f�98g ; f�120;�124g ; f�119;�123;�127g ; f�118g ; f�126g
o

Soient les informations �nales A\ et A[ correspondant au sc�enario test 1 :

A\ = A1 \ : : : A4 \ A6 \ � � � \ A14 (3.63)

A[ = A1 [ : : : A4 [ A6 [ � � � [ A14 (3.64)

Le r�esultat du sc�enario test 1 est :

RA\ =
n
?

o
RA\ �

n
f�3;�10;�11;�18;�19g

o
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et

RA[ �
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g ;

f�13;�14g ; f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ;

f�34;�65;�68g ; f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�74g ; f�75;�99;�116g

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ;

f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ; f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ;

f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�120;�124g ; f�119;�123;�127g ; f�126g ; f�135g
o

RA[ =
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g ;

f�13;�14g ; f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ;

f�34;�65;�68g ; f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�74g ; f�75;�99;�116g

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ;

f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ; f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ;

f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�120;�124g ; f�119;�123;�127g ; f�126g ; f�135g
o

�Etant donn�e que pour 8A � �, RA � RA et qu'en regardant les deux derniers

r�esultats on observe que RA[ = RA[.

Le r�esultat du sc�enario test 1 peut être r�esum�e comme suit :

1. Si on applique une m�ethode conjonctive (l'intersection), l'objet observ�e est pro-

bablement dans la classe d'objets f�3;�10;�11;�18;�19g retrouv�ee dans RA
\. Au-

cun objet ou classe d'objets n'est identi��e avec certitude car RA\ = f?g.

2. Si on applique une m�ethode disjonctive (l'union), l'objet observ�e est certaine-

ment dans une des classes d'objets contenues dans RA[ = RA[. Comme toute

m�ethode disjonctive, elle ne fournit pas un r�esultat tr�es pr�ecis.
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La particularit�e du sc�enario test 2, qui introduit une contre mesure �a l'instant no 5,

est que RA\ = RA\ = f?g. Ceci nous am�ene �a conclure que la m�ethode conjonctive

n'arrive pas �a �eliminer la contre-mesure, ce qui rend impossible une prise de d�ecision

ou une conclusion. Ainsi, la th�eorie des ensembles approch�es semble ne pas convenir

pour les probl�emes de fusion de donn�ees (et particuli�erement pour l'identi�cation de

cibles) car elle n'arrive pas �a �eliminer les contre-mesures.

3.7 Conclusion

La th�eorie des probabilit�es est capable de traiter eÆcacement les probl�emes d'in-

certitude tels que les jeux du hasard. Par contre, d�es que l'impr�ecision intervient

dans les probl�emes, les solutions existantes ne sont plus optimales et parfois on ar-

rive �a des r�esultats aberrants. La m�ethode de combinaison du consensus suppose la

connaissance a priori des con�ances qu'un certain agent accorde aux di��erents cap-

teurs (sources d'informations). Ceci n'�etant pas toujours r�ealisable, on est oblig�e de

consid�erer les sources �equiprobables (\�equi-�ables"), ce qui n'est pas n�ecessairement

le meilleur choix.

La th�eorie de l'�evidence permet de mod�eliser des informations �a la fois impr�ecises

et incertaines. Les r�esultats obtenus avec la m�ethode de combinaison conjonctive sont

plus r�ealistes par rapport �a la combinaison conjonctive de la th�eorie des probabilit�es.

Elle permet de garder quand-même des propositions qui sont semblables �a la cible

observ�ee, par rapport �a la th�eorie des probabilit�es qui les �elimine compl�etement. La

combinaison disjonctive de la th�eorie de l'�evidence produit un tr�es grand nombre de

propositions et elle est inutilisable seule dans le probl�eme d'identi�cation de cible.

Les informations vagues ne sont pas n�ecessairement bien mod�elis�es dans les th�eo-

ries des probabilit�es et de l'�evidence d'o�u la n�ecessit�e d'introduire la th�eorie des

sous-ensembles 
ous pour mieux les caract�eriser. Sa principale qualit�e est d'o�rir

un cadre math�ematique pour mod�eliser des informations provenant des sources hu-

maines (longueur petite, vitesse grande, etc). La principale diÆcult�e de l'application
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de cette th�eorie est la connaissance a priori des fonctions d'appartenance aux classes

qui caract�erisent les attributs vagues. Un inconv�enient de cette th�eorie est que la

mod�elisation des informations non vagues doit se faire �a l'aide de la th�eorie classique

des ensembles (par des fonctions d'appartenance strictes), ce qui n'est pas la meilleure

solution n�ecessairement.

La th�eorie des possibilit�es a �et�e d�evelopp�ee pour traiter un certain aspect de

l'incertitude, aspect qui n'est pas pris en compte par la th�eorie des probabilit�es, l'in-

compl�etude. Les informations incompl�etes sont combin�ees dans la th�eorie des possibi-

lit�es �a l'aide des m�ethodes de combinaisons d�e�nies dans la th�eorie des sous-ensembles


ous. Un inconv�enient de cette th�eorie vient du fait que les m�ethodes de combinaisons

normalis�ees ne respectent plus la r�egle de la distributivit�e. La fonction de distribu-

tion de possibilit�es doit toujours être normalis�ee (contrainte de d�e�nition), qui rend le

r�esultat de la fusion d'informations d�ependant de l'ordre de fusion des informations.

Cette normalisation n'est pas n�ecessaire dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous.

Les informations impr�ecises qui poss�edent un degr�e d'incertitude inconnu ou qui

n'est pas quanti�able, sont trait�ees par la th�eorie des ensembles approch�es. La parti-

cularit�e de cette th�eorie est qu'elle propose une classe d'objets indiscernables plutôt

qu'un objet seul. Ceci arrive quand la connaissance a priori de la base de donn�ees

n'est pas compl�etement granul�ee. Le r�esultat du sc�enario test avec une contre-mesure

n'est pas vraiment exploitable, car la th�eorie des ensembles approch�es n'arrive pas

�a �eliminer la contre-mesure. Cette th�eorie n'est donc pas faite pour r�esoudre des

probl�emes de fusion de donn�ees susceptibles de poss�eder des contre-mesures. Par

contre, elle semble plus utile pour mod�eliser les connaissances a priori limit�ees d'une

base de donn�ees.
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Chapitre 4

Liens et passages entre les di��erentes

th�eories

4.1 Introduction

Les probl�emes de fusion de donn�ees d�ecrits dans les chapitres pr�ec�edents tenaient

compte des informations �a l'�etat brut, avant qu'elles soient mod�elis�ees. On pouvait

ainsi d�ecrire ces informations dans la th�eorie qui se prête le mieux ou dans la th�eorie

la plus pratique. Dans certains probl�emes, on ne connâ�t pas n�ecessairement les in-

formations �a leur �etat brut mais seulement leur mod�elisation math�ematique. Il est

possible que la th�eorie dans laquelle ces informations sont mod�elis�ees ne convienne

pas au probl�eme qu'on essaye de r�esoudre. Dans ces cas, les formules de passages

entre les di��erents mod�eles math�ematiques s'av�erent tr�es utiles. Dans ce chapitre on

pr�esente les plus importantes et les plus utiles parmi ces transformations.

La �gure 4.1 pr�esente un sch�ema des liens existants entre les di��erentes th�eories.

Ces liens sont �etudi�es en partant de la th�eorie des probabilit�es et en suivant les 
�eches

dans l'ordre inscrit au-dessus.
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Fig. 4.1 { Liens entre les di��erentes th�eories

4.2 Th�eorie des probabilit�es/Th�eorie de l'�evidence

La th�eorie des probabilit�es est une restriction de la th�eorie de l'�evidence, car elle

ne prend pas en compte le caract�ere d'impr�ecision d'une information imparfaite. Alors

que la fonction de distribution de probabilit�e ne caract�erise que l'ensemble � (�a cause

de l'axiome d'additivit�e), la fonction masse caract�erise enti�erement l'ensemble 2�. On

peut alors conclure qu'entre les deux th�eories il n'existe pas de transformation id�eale.

Une transformation possible de la th�eorie de l'�evidence vers la th�eorie des probabilit�es

fait perdre aux informations leur caract�ere impr�ecis.

1. La transformation pignistique (Smets [9]) est la transformation la plus

connue de la th�eorie de l'�evidence vers la th�eorie des probabilit�es. Elle partage

les masses des sous-ensembles impr�ecis entre les singletons qui les forment :

BetP[�] =
X

�2A; A��

m(A)

card(A)
8� 2 � (4.1)
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Exemple 16 Soit une information exprim�ee dans la th�eorie de l'�evidence par la

fonction de masse d�e�nie sur le cadre de discernement �10 = f�0;�2;�3; : : : ;�9g :8><
>:
m(f�0;�1;�2g) = 0:6

m(�10) = 0:4

(4.2)

En appliquant la transformation pignistique (�equation (4.1)) pour passer �a une

information exprim�ee dans la th�eorie des probabilit�es, on obtient la distribution

de probabilit�es suivante :

BetP[�0] = BetP[�1] = BetP[�2] =
0:6

3
+
0:4

10
= 0:24 (4.3)

BetP[�3] = BetP[�4] = : : : = BetP[�9] =
0:4

10
= 0:04

2. La transformation de Voorbraak (Voorbraak [10]) suppose une normalisa-

tion des plausibilit�es des singletons :

Pv[�] =

X
�2A

m(A)

X
B��

m(B)card(B)
8� 2 � (4.4)

Exemple 17 Soit la fonction de masse (�equation (4.2)) de l'exemple 16. Avec la

transformation de Voorbraak on obtient la distribution de probabilit�e suivante :

Pv[�0] = Pv[�1] = Pv[�2] =
1

3� 1 + 7� 0:4
= 0:172 (4.5)

Pv[�3] = Pv[�4] = : : : = Pv[�9] =
0:4

3� 1 + 7� 0:4
= 0:069

Les transformations de la th�eorie de l'�evidence vers la th�eorie des probabilit�es

font correspondre �a plusieurs fonctions de masses la même fonction de probabilit�es.

Pour r�ealiser la transformation inverse, de la th�eorie des probabilit�es vers la th�eorie

de l'�evidence, il existe une in�nit�e de correspondances possibles. Une fonction de

croyance bayesienne Bel(�i) = m(�i) = P [�i] peut être utilis�ee comme transformation

de la th�eorie des probabilit�e vers la th�eorie de l'�evidence.

Sudano [25] propose une m�ethode de construire une fonction de masse m conso-

nante (dont les �el�ements focaux sont des ensembles embô�t�es) �a partir d'une distribu-

tion de probabilit�es P d�e�nie sur l'ensemble �. Soit � la permutation de f1;2; : : : ;Ng
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telle que :

P [��(1)] � P [��(2)] � � � � � P [��(N)]

La fonction de masse ms propos�ee par Sudano se calcul selon la formule :

ms(f��(1)g) = 1�
�
P [��(1)]� P [��(2)]

�
ms(f��(1);��(2)g) = 2�

�
P [��(2)]� P [��(3)]

�
: : : : : : : : :

ms(f��(1);��(2); : : : ;��(N�1)g) = (N � 1)�
�
P [��(N�1)]� P [��(N)]

�
ms(f��(1);��(2); : : : ;��(N�1);��(N)g) = N � P [��(N)]

4.3 Th�eorie de l'�evidence/Th�eorie des possibilit�es

Soient m une fonction de masse et � une distribution de possibilit�es d�e�nies sur

le même cadre de discernement �. On consid�ere fA1;A2; : : : ;ANg un sous-ensemble

form�e d'�el�ements de 2�, tel que A1 � A2 � � � � � AN . Cet ensemble embô�t�e peut

être exprim�e par :

A1 = f��(1)g

A2 = f��(1);��(2)g

:::::::::::::::::

AN = f��(1)1;��(2); : : : ;��(N)g

o�u �1;�2; : : : ;�N sont les singletons de � et � est une permutation de f1;2; : : : ;Ng.

Si la fonction de masse est consonante, les plausibilit�es des singletons sont :

Pl(f��(1)g) = m(A1) +m(A2) +m(A3):::+m(AN ) = 1

Pl(f��(2)g) = m(A2) +m(A3):::+m(AN )

::::::::::::::::::::

Pl(f��(N)g) = m(AN )
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Donc, on peut retrouver une relation d'ordre entre ces valeurs:

1 = Pl(��(1)) � Pl(��(2)) � ::: � Pl(��(N))

Et dans le cas d'une fonction de masse consonante, la d�e�nition de la plausibilit�e

est :

Pl(A) = max
�i2A

fPl(�i)g

Soit �(�) une distribution de possibilit�e qui prend des valeurs dans l'intervalle

[0,1], et soient �1;�2; : : : ; et �N les singletons de � tels que :

1 = �(��(1)) � �(��(2)) � ::: � �(��(N))

En comparant les couples d'�equations qui d�e�nissent les deux th�eories, on arrive �a

la conclusion de Dubois et Prade [26, 22] qui consid�erent que la th�eorie des possibilit�es

est un cas particulier de la th�eorie de l'�evidence car les mesures de possibilit�e et de

n�ecessit�e ne sont autres que la plausibilit�e et la croyance, d�e�nies pour des ensembles

embô�t�es. Ceci est aussi en concordance avec l'interpr�etation fr�equentielle de Dubois

et Prade [22] de la th�eorie des possibilit�es, �a l'aide de laquelle ils d�e�nissent le degr�e

de possibilit�e par la borne sup�erieure de la fr�equence.

En posant l'�egalit�e �(�i) = Pl(�i) il semble que les deux couples de mesures

soient �equivalents. Cependant, même si ces deux couples expriment les mêmes ca-

ract�eristiques pour deux types d'imperfection des informations, elles ne sont pas

�equivalentes. Les deux th�eories s'attachent �a avec des aspects di��erents de l'im-

perfection et les deux mod�elisations math�ematiques de la plausibilit�e et de la possi-

bilit�e ne traitent pas le même type d'information Smets [27], Sudkamp [28].

Quoique non �equivalentes, on peut passer d'une th�eorie �a l'autre en cas de n�ecessit�e

�a l'aide des formules suivantes :

1. De la th�eorie de l'�evidence vers la th�eorie des possibilit�es :

�(�i) = Pl(�i) (4.6)
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Cette formule est valide seulement dans le cas o�u la fonction de masse est conso-

nante. Sinon, la contrainte impos�ee �a la fonction de distribution de possibilit�es

n'est pas respect�ee (9� 2 � tel que �(�) = 1). Dans les cas o�u la fonction de

masse n'est pas consonante, on peut utiliser la même transformation en faisant

attention �a normaliser la fonction de distribution de possibilit�es.

2. de la th�eorie des possibilit�es vers la th�eorie de l'�evidence :

m(A�(i)) =

8><
>:
�(��(N)) si i = N

�(��(i+1))� �(��(i)) si i 6= N

(4.7)

Exemple 18 Soit une information exprim�ee dans la th�eorie de l'�evidence par sa

fonction de masse : 8>>>>>>>><
>>>>>>>>:

m(f�1;�2;�3g) = 0:4

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6g) = 0:2

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6;�7;�8g) = 0:3

m(�) = 0:1

(4.8)

En calculant la plausibilit�e de chacun des singletons du cadre de discernement �, et �a

l'aide de la transformation de l'�equation (4.6), on obtient la distribution de possibilit�es

suivante : 8>>>>>>>><
>>>>>>>>:

�(�1) = �(�2) = �(�3) = 1

�(�4) = �(�5) = �(�6) = 0:6

�(�7) = �(�8) = 0:4

�(�9) = �(�10) = 0:1

(4.9)

Inversement, si on veut exprimer l'information de la th�eorie des possibilit�es dans la

th�eorie de l'�evidence, on peut appliquer la transformation de l'�equation (4.7) et on

obtient : 8>>>>><
>>>>>:

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6;�7;�8;�9;�10g) = �(�10) = 0:1

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6;�7;�8;�9g) = �(�9)� �(�10) = 0

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6;�7;�8g) = �(�8)� �(�9) = 0:3
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8>>>>>>>>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6;�7g) = �(�7)� �(�8) = 0

m(f�1;�2;�3;�4;�5;�6g) = �(�6)� �(�7) = 0:2

m(f�1;�2;�3;�4;�5g) = �(�5)� �(�6) = 0

m(f�1;�2;�3;�4g) = �(�4)� �(�5) = 0

m(f�1;�2;�3g) = �(�3)� �(�4) = 0:4

m(f�1;�2g) = �(�2)� �(�3) = 0

m(f�1g) = �(�1)� �(�2) = 0

Si la taille du cadre de discernement est trop importante, la transformation d'une

distribution de possibilit�e peut produire une distribution de masse trop complexe et

lourde �a manipuler. Pour la simpli�er, il existe une mani�ere de limiter le nombre

d'ensembles embô�t�es selon le besoin. Soit � 2 [0;1] un seuil de calcul. On peut

construire les ensembles embô�t�ees en fonction du seuil �. Posons :

M =

�
1

�

�
(4.10)

o�u dxe repr�esente l'approximation de x par l'entier sup�erieur le plus proche.

Alors le nombre d'ensembles embô�t�es est au maximum M . La fonction masse

r�esultante est donc :8>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>:

m(A1) = � A1 = f�j�(�) � 1� �g

m(A2) = � A2 = f�j�(�) � 1� 2�g

: : : : : :

m(AM�1) = � AM�1 = f�j�(�) � 1� (M � 1)�g

m(AM ) = 1� (M � 1)� AM = �

(4.11)

On r�eduit ainsi la complexit�e du mod�ele math�ematique en perdant cependant une

partie de la �nesse de l'information.

Exemple 19 Soit un cadre de discernement � dont card(�) = 1000 et soit � une

distribution de possibilit�es sur �. Au lieu de prendre la transformation classique pour
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obtenir une information �equivalente exprim�ee dans la th�eorie de l'�evidence (�equation

(4.7)), on utilise cette m�ethode avec un seuil � = 0:15. On obtient seulement sept

ensembles embô�t�es d�e�nis par :8>>>>>>>>>>>>>>>><
>>>>>>>>>>>>>>>>:

m(A1) = 0:15 A1 = f�j�(�) � 0:85g

m(A2) = 0:15 A2 = f�j�(�) � 0:7g

m(A3) = 0:15 A3 = f�j�(�) � 0:55g

: : : : : :

m(A6) = 0:15 A6 = f�j�(�) � 0:1g

m(A7) = 0:1 A7 = �

(4.12)

4.4 Th�eorie des possibilit�es/Th�eorie des probabi-

lit�es

La th�eorie de l'�evidence est �a la fois une g�en�eralisation de la th�eorie des pro-

babilit�es et de la th�eorie des possibilit�es, bien que ces deux derni�eres soient deux

th�eories di��erentes. Cependant, les informations en provenance des deux th�eories se

compl�etent. Il arrive qu'on ait besoin de combiner des informations provenant des

deux th�eories, et pour r�ealiser ceci, plusieurs formules de passages ont �et�e propos�ees.

Avant d'appliquer les formules de passage, il faut trouver la permutation � qui range

les �el�ements du cadre de discernement � de la mani�ere suivante :

1. pour passer de la th�eorie des possibilit�es vers la th�eorie des probabilit�es

�(��(i)) � �(��(i+1)) 8i ; 1 � i � N � 1 (4.13)

2. pour passer de la th�eorie des probabilit�es vers la th�eorie des possibilit�es

P (��(i)) � P (��(i+1)) 8i ; 1 � i � N � 1 (4.14)

Plusieurs transformations ont �et�e propos�ees pour faire le lien entre ces deux

th�eories :

1. Les formules propos�ees par Dubois et Prade qui sont les plus utilis�ees dans la
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litt�erature :

�(��(i)) =

NX
j=1

minfP (��(i));P (��(j))g (4.15)

P (��(i)) =

NX
j=i

�(��(j))� �(��(j+1))

j
(4.16)

2. On rappelle les transformations de Klir et Parviz[11] qui conservent la mesure

d'imperfection. Pour une distribution de probabilit�e, la mesure d'incertitude est

l'entropie :

H(P ) = �
X
�2�

P (�) log2(P (�)) (4.17)

Pour une distribution de possibilit�es, plusieurs mesures pour quanti�er l'imper-

fection ont �et�e propos�ees (Klir [1]). Parmi ces mesures, il y a la mesure de non

sp�eci�cit�e qui est d�e�nie par :

NS(�) =

NX
i=2

�
�(��(i))� �(��(i+1))

�
log2

i2

iX
j=1

�(��(j))

(4.18)

Avec ces consid�erations, Klir et Parviz proposent une transformation donn�ee

par les �equations:

�(��(i)) =
P (��(i))

H(P )

P (��(1))H(P )
(4.19)

P (��(i)) =
�(��(i))

1=NS(�)

NX
k=1

�(��(k))
1=NS(�)

(4.20)

3. Les transformations les plus communes, bas�ees sur la proportionnalit�e, qui

repr�esentent un cas particulier des �equations (4.19) et (4.20) :

�(��(i)) =
P (��(i))

P (��(1))
(4.21)

P (��(i)) =
�(��(i))

�(��(1)) + �(��(2)) + :::: + �(��(N))
(4.22)

En d�epit de ces transformations, Klir et Parviz[11] considerent qu'en fonction

de la vision qu'on a sur la th�eorie des probabilit�es et la th�eorie des possibilit�es, on
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arrive �a dire que chacune des th�eories est plus raÆn�ee que l'autre, l'une �etant donc

une g�en�eralisation de l'autre. Ceci repr�esente une contradiction et ils concluent que

même si les deux th�eories traitent l'incertitude, elles analysent des aspects di��erents

de l'incertitude. On retrouve la même id�ee dans l'article de Zadeh [7] qui d�e�nit la

th�eorie des possibilit�es �a partir de la th�eorie des sous-ensembles 
ous.

Exemple 20 Soit un cadre de discernement form�e de 10 objets �10 = f�1;�2; : : : ;�10g.

Les distributions de probabilit�es et de possibilit�es d�ecrivant la situation �etudi�ee sont

pr�esent�ees dans la �gure 4.2.
            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 4.2 { Exemple de distributions de probabilit�es et de possibilit�es compl�ementaires

On remarque que les deux distributions ne sont pas du tout corr�el�ees, donc au-

cune transformation ne peut exister entre elles. De même, si une des distributions

manque, on ne peut pas s'attendre �a la retrouver �a partir de l'autre distribution

et avec des formules de passage. Si on prend en compte seulement une des deux

fonctions de distribution, l'information obtenue sera r�eduite consid�erablement. En

conclusion, il faut utiliser les deux informations simultan�ement si elles sont dispo-

nibles, car elles sont compl�ementaires et non-redondantes. Les formules de passage,

quant �a elles, repr�esentent un dernier recours dans le cas o�u on n'a qu'une des informa-

tions n�ecessaires exprim�ees en terme de probabilit�es (respectivement de possibilit�es)

et qu'on doit analyser en terme de possibilit�es (respectivement de probabilit�es).
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4.5 Th�eorie des possibilit�es/Th�eorie des sous-en-

sembles 
ous

Les deux th�eories des sous-ensembles 
ous et des possibilit�es sont fortement li�ees

car la th�eorie des possibilit�es a �et�e d�evelopp�ee par Zadeh [7] �a partir de la th�eorie

des sous-ensembles 
ous. Soit le cadre de discernement � et un ensemble 
ou A de

� caract�eris�e par la fonction d'appartenance �A(�). En d�e�nissant la possibilit�e d'un

�ev�enement �, Zadeh consid�ere la mesure de possibilit�e �egale au degr�e d'appartenance

de cet �ev�enement au sous-ensemble 
ou A :

�(�) = �A(�) (4.23)

Donc si une information est exprim�ee par un sous-ensemble 
ou A, alors la même

information peut être exprim�ee par une distribution de possibilit�es �(�) = �A(�).

Inversement, si une information est exprim�ee par une distribution de possibilit�es �(�),

alors elle peut être aussi repr�esent�ee par un sous-ensemble 
ou A tel que �A(�) = �(�).

4.6 Th�eorie des sous-ensembles 
ous/Th�eorie de

l'�evidence

1. Pour r�ealiser un passage entre la th�eorie des sous-ensembles 
ous et la th�eorie de

l'�evidence, on peut faire un passage compos�e : passer de la th�eorie des sous-ensembles


ous vers la th�eorie des possibilit�es, puis de la th�eorie des possibilit�es vers la th�eorie

de l'�evidence. �A l'aide de ce raisonnement on obtient :

�(�) = �(�) 8� 2 � (4.24)

�(�) = Pl(�) 8� 2 � (4.25)

ce qui implique

�(�) = Pl(�) 8� 2 � (4.26)

2. Une autre version plus complexe a �et�e propos�ee par J. Kamp�e de F�eriet [29]

au d�ebut des ann�ees 1980. Il consid�ere que la fonction d'appartenance peut être vue
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comme une fonction de croyance ou comme une fonction de plausibilit�e et de plus,

il propose une mani�ere pour faire la di��erence entre les deux cas. Il d�e�nit le cadre

restreint �+ qui est l'ensemble des �ev�enements � tels que �(�) > 0. Si �+ n'est

pas d�enombrable (ne peut pas être compt�e), alors la fonction d'appartenance �(�)

doit sûrement être interpr�et�ee comme une fonction de plausibilit�e. Mais si �+ est

d�enombrable, alors la fonction d'appartenance est interpr�et�ee en fonction de la quan-

tit�e
P

�2�+
�(�). Si cette quantit�e est sup�erieure �a l'unit�e, alors la fonction d'apparte-

nance �(�) sera interpr�et�ee comme une fonction de plausibilit�e. Dans le cas contraire,

elle va être interpr�et�ee comme une fonction de croyance.

3. Un autre lien entre les deux th�eories peut être fait �a partir de la repr�esentation

de la fonction d'appartenance en termes de �-coupes. Soit f�ig
i=M
i=1 un ensemble de

valeurs ordonn�es dans l'intervalle [0;1] 1 = �0 > �1 > : : : > �M = 0 et les sous-

ensembles A�i � � tels que A�i = f� j � 2 � ; �(�) � �ig.

On peut alors d�e�nir la fonction de distribution de masse �a partir des valeurs �i

par la relation :

m(A�i) = �i�1 � �i 8i ; 1 � i � N (4.27)

4.7 Th�eorie des sous-ensembles 
ous/Th�eorie des

probabilit�es

Les deux th�eories des sous-ensembles 
ous et des probabilit�es ne traitent pas

le même type d'imperfection. La th�eorie des probabilit�es traite l'appartenance d'un

�el�ement incertain �a un ensemble certain, tandis que la th�eorie des sous-ensembles


ous traite l'appartenance d'un �el�ement certain �a un ensemble incertain. Un passage

entre les deux th�eories pourrait être exprim�e �a l'aide de la relation :

�A(�) = P [Aj�] (4.28)

o�u P [Aj�] repr�esente la probabilit�e conditionnelle de A connaissant � (Dubois et Prade

[23]). Les mêmes auteurs consid�erent qu'entre la th�eorie des probabilit�es et la th�eorie

des sous-ensembles 
ous existent aussi des ressemblances et des di��erences; la th�eorie
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des possibilit�es se situe au croisement des deux th�eories (argument aussi support�e par

Klir et Parviz).

4.8 Th�eorie des sous-ensembles 
ous/Th�eorie des

ensembles approch�es

Pawlak [30] a compar�e les ensembles approch�es et les sous ensembles 
ous. Il a

d�emontr�e que l'union et l'intersection d�e�nies pour la fonction d'appartenance de la

th�eorie des sous-ensembles 
ous de Zadeh [4] n'ont pas d'�equivalence dans la th�eorie

des ensembles approch�es. Il a conclu que les ensembles approch�es repr�esentent un

concept plus g�en�eral que celui des sous-ensembles 
ous. D'apr�es Pawlak, si dans le

couple d'�equations (3.58) et (3.59) r�e�ecrites ici :

R(X \ Y ) � RX \ RY

R(X [ Y ) � RX [ RY

on retrouve l'�egalit�e, la th�eorie des ensembles approch�es est r�eduite �a la th�eorie des

sous-ensembles 
ous.

4.9 Th�eorie des ensembles approch�es/Th�eorie des

possibilit�es

Dubois et Prade [31, 32] consid�erent que la vision de Pawlak [30] est fausse et

que les ensembles approch�es et les sous-ensembles 
ous ne doivent pas être regard�es

comme des th�eories rivales car elles traitent des concepts d'imperfection di��erents.

La th�eorie des ensembles approch�es traite l'indiscernabilit�e entre les objets d'un en-

semble, tandis que la th�eorie des sous-ensembles 
ous traite les informations vagues.

Il est donc possible de retrouver les deux types d'imperfection en même temps. Ce

qui am�ene �a combiner ces deux th�eories pour traiter des cas d'informations impar-

faites plus complexes. L'introduction du concept d'ensemble approch�e 
ou apparâ�t
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n�ecessaire.

D�e�nition 22 Soit � le cadre de discernement et soit R une connaissance de �. �A la

place d'un concept pr�ecis de � nous allons consid�erer un concept 
ou A. On appelle

un ensemble approch�e 
ou la paire (RA;RA) d�e�nie par :

�RA(�i) = inff�(�)j[�]Rg (4.29)

�RA(�i) = supf�(�)j[�]Rg (4.30)

Il a �et�e montr�e [31, 32] que les �equations (4.29) et (4.30) sont les mêmes �equa-

tions qui d�ecrivent le degr�e de possibilit�e et le degr�e de n�ecessit�e respectivement

d'un �ev�enement 
ou. De même, ces �equations sont celles de base du C-calcul dont

le concept de C-ensemble n'est autre qu'un ensemble approch�e 
ou. Donc le concept

d'ensemble approch�e a �et�e introduit avant Pawlak mais sous des formes di��erentes.

4.10 Th�eorie des ensembles approch�es/Th�eorie de

l'�evidence

Un lien tr�es important entre les ensembles approch�es et la th�eorie de l'�evidence a

�et�e r�ealis�e par Skowron [12] et Skowron et Grzymala-Busse [33]. Ils ont d�emontr�e que

chaque probl�eme mod�elis�e par la th�eorie des ensembles approch�es peut être mod�elis�e

aussi par la th�eorie de l'�evidence et ils ont �etabli la relation de passage entre les deux

th�eories.

D�e�nition 23 Soit un cadre de discernement �, une connaissance R et un concept

A, dont les approximations inf�erieure et sup�erieure sont RA et RA respectivement.

On d�e�nit les fonctions de croyance et de plausibilit�e par:

Bel(A) =
card(RA)

card(�)
= k(A) (4.31)

Pl(A) =
card(RA)

card(�)
= k(A) (4.32)
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D�e�nition 24 Les fonctions k(A) et k(A) sont appel�ees dans la th�eorie des ensembles

approch�es la fonction inf�erieure de qualit�e et la fonction sup�erieure de qualit�e

respectivement.

Les �equations (4.31) et (4.32) permettent de r�ealiser le passage dans un seul sens

- de la th�eorie des ensembles approch�es vers la th�eorie de l'�evidence.

4.11 Conclusion

Les th�eories classiques permettant le raisonnement sous incertitude sont di��erentes

les unes des autres : elles ne consid�erent pas le même aspect d'imperfection. Les trans-

formations d�ecrites dans ce chapitre proposent un passage entre plusieurs th�eories

dont les mod�eles math�ematiques ne sont pas �equivalents. Presque toutes ces trans-

formations se r�ealisent avec une perte �evidente d'information. Il est n�ecessaire de

les utiliser avec pr�ecaution et seulement dans le cas o�u aucune autre solution n'est

envisageable.
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Chapitre 5

Les ensembles al�eatoires : cadre

uni�cateur pour la fusion de donn�ees

imparfaites

5.1 Introduction

On vient de voir dans les chapitres pr�ec�edents comment les di��erentes th�eories

prennent en charge les probl�emes de fusion de donn�ees et plus particuli�erement com-

ment elles sont appliqu�ees �a l'identi�cation de cibles. Chacune des th�eories est mieux

adapt�ee �a �etudier un cas particulier d'information imparfaite. Dans des probl�emes

complexes, les informations poss�edent des imperfections vari�ees, qu'une th�eorie clas-

sique seule ne peut pas traiter de mani�ere optimale.

Les bases de la th�eorie des ensembles al�eatoires ont �et�e �elabor�ees par Math�eron

[34] et Kendall [35] au milieu des ann�ees 70 pour �etudier la g�eom�etrie int�egrale.

Mais depuis d�ej�a plusieurs ann�ees, des nombreux auteurs s'attachent �a d�emontrer ses

capacit�es uni�catrices pour la fusion de donn�ees (Kreinovich [36], Mori [37], Goodman

et al. [38], Quinio et Matsuyama [39]). Les th�eories classiques du raisonnement sous

85



incertitude sont consid�er�ees comme des cas particuliers de la th�eorie des ensembles

al�eatoires, celle-ci permettant une repr�esentation naturelle de la plupart des types

d'informations. Le cadre statistique utilis�e par la th�eorie des ensembles al�eatoires

pour la repr�esentation et la combinaison des informations peut en même temps être

utilis�e pour r�esoudre d'autres �etapes dans le probl�eme de fusion de donn�ees (Goodman

et al. [38]) :

1. la d�etection de cible ;

2. l'identi�cation de cible ;

3. le pistage des cibles et la localisation ;

4. la repr�esentation des informations a priori avec respect de la d�etection, de la

classi�cation et du pistage ;

5. la repr�esentation des informations parfaites et imparfaites ;

6. la d�e�nition des r�egles de combinaison ;

7. la gestion des capteurs.

Dans ce chapitre, une br�eve pr�esentation de cette th�eorie est faite. Les relations

qui existent entre la th�eorie des ensembles al�eatoires et les autres th�eories classiques

sont d�eriv�ees. Une application au probl�eme d'identi�cation de cible est aussi �etudi�ee.

5.2 Description de la th�eorie

La th�eorie des ensembles al�eatoires peut être vue comme une g�en�eralisation de la

th�eorie des variables al�eatoires et des vecteurs al�eatoires. Une fonction de distribution

de probabilit�es est d�e�nie sur l'ensemble 2� plutôt que sur l'ensemble �, comme c'est

le cas dans la th�eorie des probabilit�es. Dans la suite, l'�etude est restreinte au cas

particulier d'un cadre de discernement discret et �ni.

D�e�nition 25 Soit � le cadre de discernement discret et �ni. Soit un espace pro-

babiliste (
,A, P) et soit un espace mesurable (B ,�(B)), ou B� 2� et �(B) est un

� alg�ebre sur B . Un mapping X : 
 ! B qui est A-�(B) mesurable est appel�e un

ensemble al�eatoire.
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Un ensemble al�eatoire d�e�ni sur � est donc caract�eris�e par une distribution de

probabilit�e sur (B ;�(B)).

Par exemple, pour le cadre de discernement �ni et discret �, si B = 2� et si �(B)

est l'ensemble des sous-ensembles de 2� (22
�

), n'importe quelle mesure de probabilit�e,

d�e�nie par la fonction de distribution de probabilit�e f : 2� ! [0;1] avec f(A) =

P [X = A] 8A � � d�e�nit un ensemble al�eatoire X sur �.

Cette distribution de probabilit�e caract�erise enti�erement l'ensemble al�eatoire. De

plus cette distribution de probabilit�e poss�ede les mêmes propri�et�es que n'importe

quelle distribution de probabilit�e d�e�nie pour une variable al�eatoire :

P [X = A] 2 [0;1] (5.1)

P [?] = 0 (5.2)X
A��

P [X = A] = 1 (5.3)

Trois autres fonctions, la capacit�e de r�eussite (hitting capacity) TX (A), l'im-

plication fonctionnelle (implying fonctional) RX (A), et la capacit�e d'inclusion

(inclusion capacity) PX (A), sont des fonctions tr�es utiles qui, elles aussi, caract�erisent

enti�erement l'ensemble al�eatoire X :

TX (A) = P [X \ A 6= ?] (5.4)

RX (A) = P [A � X ] (5.5)

PX (A) = P [X � A] (5.6)

Dans une version simpli��ee (type Dempster-Shafer), un ensemble al�eatoire X est

repr�esent�e par un ensemble de couples :

X = fAi;mig 8i ; 1 � i � 2N (5.7)

tel que Ai � � et

2NX
i=1

mi =

2NX
i=1

P [X = Ai] = 1, o�u N = card(�)
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5.3 Repr�esentation des th�eories classiques dans la

th�eorie des ensembles al�eatoires

Dans cette section on montre comment les connaissances repr�esent�ees dans les

th�eories classiques peuvent être repr�esent�ees par des ensembles al�eatoires.

5.3.1 La th�eorie de l'�evidence

On d�emontre (Quinio et Matsuyama [39]) que la fonction de plausibilit�e Pl d�e�nie

sur un cadre de discernement �ni, est exactement la capacit�e de r�eussite TX . De même,

la fonction de croyance Bel correspond �a la capacit�e d'inclusion PX et la fonction de

vulgarisation Q correspond �a l'implication fonctionnelle RX .

Soit deux ensembles al�eatoires X1 et X2. Supposons que l'�ev�enement
�
X1 \ X2 =

?

	
a une probabilit�e nulle (hypoth�ese d'un univers clos), on consid�ere que l'�ev�enement�

X1 \ X2 = A
	
est remplac�e par

�
X1 \ X2 = A j X1 \ X2 6= ?

	
, pour normaliser la

fonction de probabilit�e r�esultante. La capacit�e de r�eussite de l'intersection de deux

ensembles al�eatoires est alors exprim�ee par :

TX1\X2jX1\X2 6=?(D) = P [(X1 \ X2) \D 6= ?jX1 \ X2 6= ?]

=
P [(X1 \ X2) \D 6= ?]

P [X1 \ X2 6= ?]

=

X
A\D 6=?

P [X1 \ X2 = A]

P [X1 \ X2 6= ?]

=

X
A\D 6=?

� X
B\C=A

P [X1 = B ; X2 = C]
�

1�
X

B\C=?

P [X1 = B ; X2 = C]
(5.8)
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La r�egle de combinaison de Dempster n'est qu'un cas particulier de l'intersection

dans le cadre de la th�eorie des ensembles al�eatoires, lorsque X1 et X2 sont statisti-

quement ind�ependants. L'�equation (5.8) devient dans ce cas :

TX1�X2(K) =

X
A\K 6=?

� X
B\C=A

P [X1 = B]P [X2 = C]
�

1�
X

B\C=?

P [X1 = B]P [X2 = C]
(5.9)

qui est la r�egle de combinaison de Dempster de la th�eorie de l'�evidence.

La th�eorie de l'�evidence produit une repr�esentation des informations identique �a

celle des ensembles al�eatoires simpli��ee (Nguyen [13], Nguyen et Wang [40]) donn�ee

par l'�equation (5.7). Ainsi, la transformation entre les deux th�eories est directe :

mi = m(Ai) = P [X = Ai] pour 8Ai � �

5.3.2 La th�eorie des probabilit�es

On a dit que les ensembles al�eatoires repr�esentent une g�en�eralisation des variables

et des vecteurs al�eatoires. En fait, dans la th�eorie des probabilit�es, les ensembles

al�eatoires sont r�eduits �a des singletons (ensembles contenant un seul �el�ement).

Une information repr�esent�ee dans la th�eorie des probabilit�es par une distribution

de probabilit�es P [�i], pour 8�i 2 �, est repr�esent�ee par un ensemble al�eatoire si on

impose :

Ai = �i; card(Ai) = 1 (5.10)

mi = P [�i] (5.11)

5.3.3 La th�eorie des possibilit�es

Soit une information repr�esent�ee dans la th�eorie des possibilit�es par une distri-

bution de possibilit�es discr�etes �(�i) 2 [0;1], 8�i 2 �. Soient 0 < �1 < �2 < �3 <

: : : < �M = 1 les valeurs distinctes que prend la fonction de distribution dans l'in-

tervalle [0;1] (M � N = card(�)). On rappelle qu'une distribution de possibilit�es est
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d�e�nie de telle mani�ere qu'au moins une r�ealisation poss�ede une possibilit�e unitaire

(9�k 2 �j�(�k) = 1). Le nombre de r�ealisations connues de l'ensemble al�eatoire X est

aussi �egal �a M . Ceci �etant dit, on peut poser les �equations qui pourront permettre

d'e�ectuer une transformation directe (sans aucune approximation) d'une informa-

tion exprim�ee par la th�eorie des possibilit�es vers une information exprim�ee en termes

d'ensembles al�eatoires (Dubois et Prade [41]) :

Ai = f�jj�(�j) � �ig 8i ; 1 � i �M (5.12)

mi =

8><
>:
�i � �i�1 8i ; 2 � i � M

�1 i = 1

(5.13)

Si le probl�eme est trop complexe et le nombre M d'ensembles est trop important,

on peut le r�eduire en le �xant selon la puissance de calcul dont on dispose, et on peut

aussi choisir les valeurs �i. Avec les nouvelles valeurs des �i, l'�equation (5.12) reste

valide pour le calcul des ensembles Ai; pour les valeurs mi correspondantes, il faut

remplacer l'�equation (5.13) par celle-ci :

mi =

8><
>:
ai � ai�1 8i ; 2 � i �M

a1 i = 1

(5.14)

o�u 8><
>:
aM = 1

ai = maxf�(�j)j�j 2 � n Aig 8i;1 � i �M � 1

(5.15)

Quand aucune approximation n'est faite ai = �i 8i.

Au cas o�u les valeurs choisies de �i sont telles qu'il existe un niveau k pour lequel il

n'y a aucun �i 2 � avec �(�i) 2 [�k�1;�k], alors on �elimine la valeur �k de l'ensemble

f�ig et on applique les �equations (5.12) et (5.14) �a l'ensemble f�ig r�eduit.

5.3.4 La th�eorie des sous-ensembles 
ous

Soient 0 < �1 < �2 < �3 < : : : < �M � 1 les valeurs distinctes que prend la fonc-

tion d'appartenance �A(�) dans l'intervalle [0;1] (M � card(�)). La transformation
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d'une information exprim�ee dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous vers une infro-

mation en termes d'ensembles al�eatoires (Goodman [15], Orlov [14]) est �equivalente

�a celle des distributions des possibilit�es avec la seule di��erence que l'ensemble de va-

leurs fmig doit être normalis�e (par rapport �a �M qui peut être di��erent de l'unit�e).

Ceci est dû au fait que la fonction d'appartenance exprim�ee dans la th�eorie des sous-

ensembles 
ous n'est pas n�ecessairement normalis�ee, �a l'inverse de la distribution de

possibilit�es. Donc :

Ai = f�jj�(�j) � �ig 8i ; 1 � i �M (5.16)

mi =

8><
>:
�i � �i�1

�M
8i ; 2 � i �M

�1
�M

i = 1

(5.17)

De la même mani�ere que dans la section pr�ec�edente si on veut imposer un ensemble

f�ig de valeurs ordon�es dans l'intervalle [0;1], on utilisera l'�equation (5.16) pour

d�eterminer les ensembles Ai; quant aux mi, l'�equation (5.17) est remplac�ee par :

mi =

8><
>:
ai � ai�1
aM

8i ; 2 � i �M

a1
aM

i = 1

(5.18)

o�u 8><
>:
aM = maxf�(�j)j�j 2 �g

ai = maxf�(�j)j�j 2 � n Aig 8i;1 � i �M � 1

(5.19)

Quand aucune approximation n'est faite ai = �i 8i.

5.3.5 La th�eorie des ensembles approch�es

Jusqu'�a pr�esent, le seul rapprochement qui a �et�e fait entre la th�eorie des ensembles

approch�es et la th�eorie des ensembles al�eatoires est dû �a la th�eorie de l'�evidence. Un

lien plus rigoureux entre ces deux th�eories repr�esente une piste �a explorer dans les

ann�ees futures.

La table 5.1 r�ecapitule les transformations des th�eories classiques vers la th�eorie

des ensembles al�eatoires.
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5.4 �Etude des sc�enarios

Dans la table 5.2, on reprend les sc�enarios tests et on pr�esente les mod�elisations

des di��erentes informations dans la th�eorie des ensembles al�eatoires. Dans la colonne

\Th�eorie" on indique quelle est la th�eorie la plus adapt�ee pour mod�eliser l'information.

Le choix de la th�eorie est fait en fonction du type d'information �a mod�eliser. Les
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Fig. 5.1 { Th�eorie des ensembles al�eatoires - Sc�enario test 1 - transformation sans

approximation

informations en provenance de la th�eorie des sous-ensembles 
ous et de la th�eorie des

possibilit�es ne peuvent pas être reproduites dans ce document car leurs mod�elisations

sont trop complexes. Elles sont obtenues par une transformation directe, ou par une

transformation approxim�ee �a partir de leurs mod�elisations initiales.

Les �gures 5.1, 5.2 et 5.3 pr�esentent les r�esultats du processus de fusion de donn�ees
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en utilisant premi�erement une transformation directe des informations en provenance

de la th�eorie des sous-ensembles 
ous et, deuxi�emement, deux transformations ap-

proxim�ees (10 et 5 �-coupes respectivement) :

1. �1 = 0:1 �2 = 0:2 �3 = 0:3 �4 = 0:4 �5 = 0:5

�6 = 0:6 �7 = 0:7 �8 = 0:8 �9 = 0:9 �10 = 1

2. �1 = 0:1 �2 = 0:4 �3 = 0:6 �4 = 0:8 �5 = 1

            �����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 5.2 { Th�eorie des ensembles al�eatoires - Sc�enario test 1 - transformation avec

approximation : 10 �-coupes

            ���������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 5.3 { Th�eorie des ensembles al�eatoires - Sc�enario test 1 - transformation avec

approximation : 5 �-coupes
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            ��������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

Fig. 5.4 { Th�eorie des ensembles al�eatoires - Sc�enario test 1 - Comparaison des

r�esultats pour l'objet no 19

Les di��erences entre les trois r�eponses sont tr�es faibles (�gure 5.4), mais il faut

tenir compte que pour d'autres sc�enarios les di��erences peuvent être plus prononc�ees.

Il semble �evident qu'utiliser la transformation sans approximation fournit des r�esultats

plus proches de la r�ealit�e; par contre le temps de calcul est tr�es long et peut nuire �a

une prise de d�ecision rapide.

Le r�esultat obtenu avec une transformation approxim�ee par 10 �-coupes est plus

pr�es de la r�ealit�e (du r�esultat obtenu avec une transformation sans approximation).

La table 5.3 fait la comparaison du temps de calcul n�ecessaire pour la fusion d'in-

formations du sc�enario test 1, lorsqu'on utilise une transformation sans approximation

et avec approximation (10 �-coupes ou 5 �-coupes).

Type de transformation Nombre de 
ops Diminution (en %)

Sans approximation 575 678 261 100 %

Avec approximation : 10 �-coupes 15 776 204 2.75 %

Avec approximation : 5 �-coupes 5 824 933 1 %

Tab. 5.3 { Comparaison du temps de calcul (exprim�e en 
ops)

Dans le cas du deuxi�eme sc�enario (celui o�u on rajoute une contre-mesure dans
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Fig. 5.5 { Th�eorie des ensembles al�eatoires - Sc�enario test 2 - transformation sans

approximation

le processus de fusion), les r�esultats restent pratiquement inchang�es (�gure 5.5). La

con�ance accord�ee �a l'objet no 19 diminue tr�es peu et une identi�cation juste peut

être faite.

5.5 Conclusion

La th�eorie des ensembles al�eatoires permet de repr�esenter les di��erents types d'in-

formations imparfaites pour lesquels les autres th�eories sont moins adapt�ees. Cette

th�eorie est tr�es proche de la th�eorie de l'�evidence et, dans le cas de la repr�esentation

et la combinaison des informations, elle peut être r�eduite �a la th�eorie de l'�evidence de
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Dempster-Shafer. Par contre, dans le cas g�en�eral, la th�eorie des ensembles al�eatoires

est utilis�ee dans plusieurs domaines du processus de fusion (par exemple : la d�etection

des cibles, la localisation, la gestion des capteurs, etc.), ce qui fait d'elle une candidate

pour l'uni�cation non seulement des th�eories qui traitent les informations imparfaites,

mais aussi des statistiques des ensembles �nis, lesquelles traitent le probl�eme d'iden-

ti�cation de cible incluant le pistage et l'association (Goodman et al. [38]).
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Conclusion

On a vu dans ce travail que les informations imparfaites peuvent être repr�esent�ees

par des mod�eles math�ematiques dans plusieurs th�eories permettant le raisonnement

sous incertitude. Chacune des th�eories classiques (la th�eorie des probabilit�es, la th�eorie

de l'�evidence, la th�eorie des sous-ensembles 
ous, la th�eorie des possibilit�es et la

th�eorie des ensembles approch�es) permet une mod�elisation de tous les types d'infor-

mations imparfaites - incertaines, impr�ecises, incompl�etes, vagues - en provenance des

sources humaines (opinions d'experts) ou obtenues �a l'aide d'appareils de mesures (ra-

dars, ESM, SAR, images IR, IFF, etc.). Cependant, chacune des th�eories classiques

est adapt�ee pour repr�esenter de fa�con naturelle un seul type d'information impar-

faite. La th�eorie des probabilit�es est adapt�ee �a repr�esenter l'incertitude, sans qu'elle

puisse mod�eliser l'impr�ecision de fa�con convenable. Dans la th�eorie de l'�evidence on

repr�esente de mani�ere naturelle les informations �a la fois impr�ecises et incertaines.

Les informations vagues sont mod�elis�ees dans la th�eorie des sous-ensembles 
ous. La

th�eorie des possibilit�es permet de mod�eliser les informations incompl�etes. Les infor-

mations impr�ecises sont mod�elis�ees dans la th�eorie des ensembles approch�ees. Cha-

cune de ces th�eories poss�ede un appareil math�ematique permettant une mod�elisation

de l'ignorance, plusieurs m�ethodes de combinaison, un ou plusieurs crit�eres de prise

de d�ecision. Les m�ethodes de combinaison se divisent en deux classes : conjonctives

et disjonctives. Les m�ethodes conjonctives permettent d'obtenir des bons r�esultats

quand les informations �a fusionner ne sont pas en con
it, car elles permettent d'iden-

ti�er les singletons repr�esentatifs. En utilisant le sc�enario test 2, on a remarqu�e que

les m�ethodes conjonctives de la th�eorie des probabilit�es et de la th�eorie de l'�evidence
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arrivent �a �eliminer la contre-mesure introduite parmi les informations �a fusionner. Ce-

pendant dans le cas de la th�eorie des sous-ensembles 
ous, de la th�eorie des possibilit�es

et de la th�eorie des ensembles approch�es les m�ethodes de combinaison conjonctives

n'ont pas �et�e en mesure d'�eliminer la contre-mesure. Les m�ethodes de combinaison

disjonctives sont utilis�ees habituellement quand les informations �a fusionner sont

contradictoires. Les sc�enarios test utilis�es ne poss�edent pratiquement que des infor-

mations coh�erentes, et les m�ethodes disjonctives produisent une proposition �nale

form�ee d'un tr�es grand nombre de singletons repr�esentatifs, sans permettre une prise

de d�ecision. Elles sont d�econseill�ees dans les probl�emes d'identi�cation de cibles. Dans

la th�eorie des sous-ensembles 
ous et dans la th�eorie des possibilit�es, une m�ethode de

combinaison adaptative a �et�e propos�ee pour agir comme une combinaison conjonctive

quand les informations sont coh�erentes et comme combinaison disjonctive quand les

informations sont en con
it. Le sc�enario test 2 a d�emontr�e que cette combinaison

conjonctive permet d'�eliminer la contre-mesure introduite parmi les informations �a

fusionner. Cependant, elle �elimine aussi la di��erence qui existe entre les singletons

repr�esentatifs.

Dans les probl�emes de fusion de donn�ees et particuli�erement dans ceux d'iden-

ti�cation de cibles, on fait toujours face �a une diversit�e de capteurs. Parfois on ne

dispose pas des informations �a l'�etat brut pour les mod�eliser dans la th�eorie qui

convient le mieux. On est amen�e �a r�ealiser des transformations entre les mod�eles

math�ematiques des di��erentes th�eories pour fusionner les informations. Certaines

transformations ne sont pas bijectives. Les mod�elisations de plusieurs informations

peuvent être di��erentes dans une th�eorie, mais �equivalentes dans une autre. Ainsi, au-

cune transformation bijective ne peut être trouv�ee entre di��erentes th�eories et toute

transformation entre ces th�eories entrâ�ne une perte d'information (les transforma-

tions de la th�eorie de l'�evidence vers la th�eorie des probabilit�es, les transformations

entre la th�eorie des possibilit�es et la th�eorie des probabilit�es, la transformation de

la th�eorie des ensembles approch�es vers la th�eorie de l'�evidence, etc.). Cependant,

aucune mesure d'information n'a �et�e utilis�ee pour quanti�er la perte d'information

introduite par ces transformations. Une telle �etude pourrait être int�egr�ee dans des
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travaux futurs.

Le travail r�ealis�e dans ce m�emoire d�emontre la n�ecessit�e d'avoir un cadre uni�-

cateur dans l'�etude du raisonnement sous incertitude et en même temps d�emontre

l'applicabilit�e du cadre uni�cateur de la th�eorie des ensembles al�eatoires pour traiter

les informations imparfaites en vue d'une identi�cation. Les informations imparfaites,

qu'elles soient impr�ecises, incertaines, vagues, incompl�etes ou inconsistantes, peuvent

être exprim�ees dans la th�eorie des ensembles al�eatoires, laquelle semble la plus ap-

propri�ee pour mod�eliser toutes ces cat�egories en même temps. De plus, la th�eorie des

ensembles al�eatoires est utilis�ee non seulement dans la mod�elisation et dans la com-

binaison des informations imparfaites, mais aussi dans d'autres �etapes du processus

de fusion de donn�ees : la gestion des capteurs, la d�etection, le pistage, etc. Toutes

ces consid�erations font de cette th�eorie la candidate \id�eale" pour les probl�emes de

fusion de donn�ees, particuli�erement ceux d'identi�cation de cibles multiples.

Le dernier chapitre de ce m�emoire explique la th�eorie des ensembles al�eatoires et les

di��erentes transformations entre les mod�eles math�ematiques des th�eories classiques

et celui des ensembles al�eatoires. La th�eorie des ensembles al�eatoires dispose d'un

appareil math�ematique plus complexe qui repr�esente une g�en�eralisation des autres

th�eories classiques permettant le raisonnement sous incertitude.

Le but de ce travail est surtout p�edagogique car il d�emontre �a travers des exemples

comment les di��erentes th�eories permettant le raisonnement sous incertitude sont

appliqu�ees au probl�eme d'identi�cation de cible. Cependant, les exemples utilis�es et

les sc�enarios tests construits ne sont que des applications tr�es simples qui servent �a

la compr�ehension des math�ematiques utilis�ees dans la fusion de donn�ees. Cette �etude

peut avoir un int�erêt scienti�que beaucoup plus important si on teste des situations

r�eelles (sc�enarios tests plus �elabor�es).

La poursuite de l'�etude serait d'inclure la d�e�nition d'une ou plusieurs mesure(s)

pour caract�eriser la qualit�e des informations imparfaites fournies par les di��erents

capteurs, la redondance des informations et l'inconsistance des nouvelles informations

ins�er�ees dans le processus de fusion par rapport aux informations d�ej�a pr�esentes.
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Des mesures de performances peuvent aussi être �etablies pour �etudier la qualit�e des

r�esultats obtenus �a l'aide de la th�eorie des ensembles al�eatoires par rapport aux autres

th�eories classiques.
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Annexe A

Notations utilis�es
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Symbole Signi�cation

� Le cadre de discernement (l'ensemble des cibles

connues pr�esentes dans la base de donn�ees). Il est

aussi connu sous le nom d'univers ou d'espace

d'�echantillonnage.

N Le nombre d'objets pr�esents dans la base de donn�ees

2� L'ensemble puissance de � (l'ensemble de tous les

sous-ensembles de �)

�i 8i ; 1 � i � N Le i-i�eme objet de la base de donn�ees

Ai 8i ; 1 � i � 2N Un sous-ensemble de l'ensemble �

�0 L'ensemble des sources d'informations

Sk 8k ; 1 � k � K Une source d'informations

X Variable al�eatoire

X Ensemble al�eatoire

X = �i ou X 2 A L'�ev�enement �i ou A respectivement (�i repr�esente la

r�ealisation de la variable al�eatoire)

Tab. A.1 { Notations utilis�ees dans le probl�eme d'identi�cation de cibles
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Annexe B

La repr�esentation des informations vagues

par des sous-ensembles 
ous
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B.1 Le changement du domaine d'�etude

Soit � l'ensemble d'objets de la base de donn�ees :

� = f�1;�2; : : : ;�Ng

Chaque objet �i de la base de donn�ees est caract�eris�e par un ensemble de pa-

ram�etres :

�i = [xi1;x
i
2; : : : ;x

i
P ]

o�u xij est le param�etre n
o j de l'objet no i (voir la liste compl�ete des param�etres dans

la section 1.4).

Le param�etre xj poss�ede un domaine de d�e�nition Dj qui peut être discret ou

continu, ordonn�e ou non ordonn�e (xj 2 Dj).

On d�e�nit un sous-ensemble 
ou Ak � Dj par la fonction d'appartenance �A
k
(x).

Ak peut correspondre par exemple �a la classe longueur petite et le param�etre x cor-

respond alors aux valeurs du domaine Dj que la longueur d'un objet peut prendre (0

- 500 m�etres).

On cherche maintenant un sous-ensemble 
ou Bk � � d�e�ni par une fonction d'ap-

partenance �B
k
(�i) qui doit être �equivalent au sous-ensemble 
ou Ak.

�Evidemment le

nouveau sous-ensemble 
ou sera d�e�ni sur un domaine discret. Et sa fonction d'ap-

partenance �B
k
(�i) est d�e�nie en rapport avec �A

k
(x) par :

�B
k
(�i) = �A

k
(xij) (B.1)
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B.2 La repr�esentation des informations vagues par

des sous-ensembles 
ous - mod�elisation des in-

formations en classes

Les �gures suivantes repr�esentent les partition en classes des param�etres d�e�nis-

sant les objets de la base de donn�ees :

1. longueur (�gure B.1);

2. largeur (�gure B.2);

3. hauteur (�gure B.3);

4. section eÆcace radar de côt�e (�gures B.4 et B.5);

5. section eÆcace radar de dessus (�gures B.6 et B.7);

6. section eÆcace radar de face (�gures B.8 et B.9).
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            ���������������������������������������������������������������������

Fig. B.1 { Longueur 
oue - classe petite / moyenne / grande. Caract�erisation de

la base de donn�ees par les classes longueur petite, longueur moyenne et longueur

grande
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            ������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.2 { Largeur 
oue - classe petite / moyenne / grande. Caract�erisation de la

base de donn�ees par les classes largeur petite, largeur moyenne et largeur grande
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            ����������������������������������������������������������������������

Fig. B.3 { Hauteur 
oue - classe petite / moyenne / grande. Caract�erisation de la

base de donn�ees par les classes hauteur petite, hauteur moyenne et hauteur grande
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            ���������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.4 { Section eÆcace radar de côt�e 
oue - classe tr�es petite / petite / moyen-

ne / grande / tr�es grande. Caract�erisation de la base de donn�ees par les classes

SERcôt�e tr�es petite et SERcôt�e petite
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            ����������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.5 { Section eÆcace radar de côt�e 
oue - Caract�erisation de la base de

donn�ees par les classes SERcôt�e moyenne, SERcôt�e grande et SERcôt�e tr�es grande
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            ������������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.6 { Section eÆcace radar de dessus 
oue - classe tr�es petite / petite /

moyenne / grande / tr�es grande. Caract�erisation de la base de donn�ees par les

classes SERdessus tr�es petite et SERdessus petite
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            ��������������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.7 { Section eÆcace radar de dessus 
oue - Caract�erisation de la base de

donn�ees par les classes SERdessus moyenne, SERdessus grande et SERdessus tr�es

grande
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            �������������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.8 { Section eÆcace radar de face 
oue - classe tr�es petite / petite / moyen-

ne / grande / tr�es grande. Caract�erisation de la base de donn�ees par les classes

SERface tr�es petite et SERface petite
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            ��������������������������������������������������������������������������������������

Fig. B.9 { Section eÆcace radar de face 
oue - Caract�erisation de la base de

donn�ees par les classes SERface moyenne, SERface grande et SERface tr�es grande
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Annexe C

La repr�esentation des informations �a

l'aide des ensembles approch�es
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C.1 Les connaissances R1 (le type et le sous-type),

R2 (la classi�cation en termes d'o�ensivit�e) et

la connaissance totale R

R1 =
n
f�1g ; f�2;�3;�5;�6;�9;�10;�11;�13;�14;�18; : : : ;�24;�26;�29;�70;�71;�73g ; f�28g ;

f�4;�7;�17;�31;�33;�35;�36;�37;�42; : : : ;�47;�61g ; f�8;�25;�34;�39;�60;�64; : : : ;�69g ;

f�27;�41;�50;�51;�52;�63g ; f�12;�15;�16;�32;�40;�53; : : : ;�59g ; f�30;�38;�48;�49g ;

f�72;�76;�90;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�119;�49;�121;�122;�123;�127;�137;�138;�141g ;

f�74g ; f�75;�99;�104; : : : ;�109;�112;�116;�142g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�62g ; f�83;�87g ; f�91;�100;�111g ; f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ;

f�128;�129;�130;�132;�133;�134;�136;�143g
o

R2 =
n
f�1;�28;�62;�92;�95;�96;�97;�101;�102;�103;�110;�125;�131;�139;�140g ;

f�2;�9;�12;�15;�16;�26;�29;�34;�36;�65;�68;�73;�90;�120;�124;�137;�138;�141g ;

f�3;�10;�11;�18;�19;�25;�30;�35;�38;�40;�41;�48; : : : ;�59;�63;�98;�100;�111g ;

f�4; : : : ;�8;�17;�20; : : : ;�24;�31;�32;�37;�39;�45;�46;�47;�60;�64;�66;�67;�69; : : : ;�72;

�74;�76;�93;�94;�104; : : : ;�109;�112; : : : ;�118;�121;�122;�142g ;

f�13;�14;�27;�91;�135g ; f�128;�129;�130;�132;�133;�134;�136;�143g ;

f�33;�42;�43;�44;�61;�75;�77; : : : ;�89;�99;�116;�119;�123;�126;�127g
o

R =
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g ; f�13;�14g ;

f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ; f�34;�65;�68g ;

f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g ; f�74g ; f�75;�99;�116g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ; f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ;

f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ; f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�120;�124g;

f�119;�123;�127g ; f�126g ; f�135g ; f�128;�129;�130;�132;�133;�134;�136;�143g
o
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C.2 La mod�elisation des informations par des en-

sembles

A1 = f�1;�2; : : : ;�70;�71;�73g

A2 = f�11;�19;�63g

A3 = f�11;�18;�19;�28;�62;�72;�73;�75; : : : ;�127;�131;�135;�137; : : : ;�142g

A4 = f�2;�3;�5;�6;�8;�9;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28; : : : ;�31;�34;�36;�39;�45; : : : ;�49;�60;

�62; : : : ;�71;�73;�95;�96;�125;�131g

A5 = f�29;�33;�35;�36g

A6 = f�2;�3;�8; : : : ;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28;�29;�34;�73;�77; : : : ;�90;�93;�94;�98;�101;

�115;�117;�118;�120; : : : ;�124;�126;�127;�137;�138;�140g

A7 = f�11;�18;�19;�31;�34;�35;�46;�47;�63g

A8 = f�18;�19g

A9 = f�3;�5;�6;�9; : : : ;�11;�13;�14;�18; : : : ;�26;�28;�29;�34;�70; : : : ;�73;�76; : : : ;�90;�93;�98;

�101;�113; : : : ;�115;�117; : : : ;�124;�126;�127;�135;�137;�138;�140;�141g

A10 = f�18;�19;�34g

A11 = f�11;�18; : : : ;�24;�30;�31;�34;�35;�36;�45; : : : ;�49;�63;�67;�69g

A12 = f�11;�18;�19;�63g

A13 = f�10;�11;�18;�19;�28;�73;�75;�91;�92;�97;�99;�102; : : : ;�112;�116;�131;�139;�142g

A14 = f�7;�18;�19;�72;�73;�74;�76; : : : ;�90;�93;�94;�97;�98;�100;�101;�104;�105;�106;�113;�114;

�115;�117; : : : ;�124;�126;�127;�135;�137;�138;�140;�141g
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C.3 La repr�esentation des informations avec des

ensembles approch�es

RA1 =
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g; f�13;�14g ;

f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ; f�34;�65;�68g ;

f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g
o

RA1 =
n
f�1g ; f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�12;�15;�16g; f�13;�14g ;

f�25g ; f�27g ; f�28g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�32g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ; f�34;�65;�68g ;

f�35g ; f�36g ; f�40;�53; : : : ;�59g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g
o

RA2 =
n
?

o
RA2 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�41;�50;�51;�52;�63g

o

RA3 =
n
f�28g ; f�62g ; f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�75;�99;�116g ;

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ;

f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ; f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ;

f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�119;�123;�127g ; f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o

RA3 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�28g ; f�62g ; f�75;�99;�116g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�91g ; f�92;�101;�140g;f�95;�96;�102;�103;�125;�139g;

f�97;�110;�131g ; f�98g ; f�100;�111g ; f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ;

f�119;�123;�127g ; f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o
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RA4 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ;

f�13;�14g ; f�25g ; f�28g ; f�34;�65;�68g ; f�36g ; f�62g
o

RA4 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ;

f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�13;�14g ; f�25g ; f�28g ;

f�30;�38;�48;�49g ; f�34;�65;�68g ; f�36g ; f�41;�50;�51;�52;�63g ; f�62g ;

f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ; f�97;�110;�131g
o

RA5 =
n
f�35g ; f�36g

o
RA5 =

n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�33;�42;�43;�44;�61g ; f�35g ; f�36g

o

RA6 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�13;�14g ; f�25g ; f�28g ;

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�98g ; f�120;�124g ; f�118g ; f�126g
o

RA6 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�13;�14g ;

f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�25g ; f�28g ; f�34;�65;�68g ; f�90;�137;�138;�141g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g ; f�92;�101;�140g ; f�98g ; f�120;�124g ; f�119;�123;�127g ; f�118g ; f�126g
o

RA7 =
n
f�35g

o
RA7 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ; f�34;�65;�68g ; f�35g ;

f�41;�50;�51;�52;�63g
o

121



RA8 =
n
?

o
RA8 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g

o

RA9 =
n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�13;�14g ; f�25g ; f�28g ;

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�98g ; f�118g ;

f�119;�123;�127g ; f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o

RA9 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ; f�13;�14g ;

f�25g ; f�28g ; f�34;�65;�68g ; f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ;

f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�92;�101;�140g ;

f�98g ; f�118g ; f�119;�123;�127g ; f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o

RA10 =
n
?

o
RA10 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�34;�65;�68g

o

RA11 =
n
f�35g ; f�36g

o
RA11 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ; f�5;�6;�20; : : : ;�24;�70;�71g ;

f�8;�39;�60;�64;�66;�67;�69g ; f�30;�38;�48;�49g ; f�34;�65;�68g ; f�35g ; f�36g ;

f�41;�50;�51;�52;�63g
o

RA12 =
n
?

o
RA12 =

n
f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�41;�50;�51;�52;�63g

o
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RA13 =
n
f�28g ; f�91g ; f�97;�110;�131g ; f�104; : : : ;�109;�112;�142g

o
RA13 =

n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�28g ; f�75;�99;�116g ; f�91g ;

f�92;�101;�140g ; f�95;�96;�102;�103;�125;�139g ; f�97;�110;�131g ; f�100;�111g ;

f�104; : : : ;�109;�112;�142g
o

RA14 =
n
f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�74g ; f�83;�87g ; f�90;�137;�138;�141g ; f�98g ; f�118g ; f�119;�123;�127g ;

f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o

RA14 =
n
f�2;�9;�26;�29;�73g ; f�3;�10;�11;�18;�19g ; f�4;�7;�17;�31;�37;�45;�46;�47g ; f�74g ;

f�72;�76;�93;�94;�113;�114;�115;�117;�121;�122g ; f�77; : : : ;�82;�84;�85;�86;�88;�89g ;

f�83;�87g;f�90;�137;�138;�141g;f�92;�101;�140g;f�97;�110;�131g;f�98g;f�100;�111g;

f�104; : : : ;�109;�112;�142g ; f�118g ; f�119;�123;�127g ; f�120;�124g ; f�126g ; f�135g
o
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Code

pays

All�egeance Nom Pays Nb. langues

oÆcielles

Langues oÆcielles

USAM FRIENDL UNITED - STATES 1 ENGLISH

UKRA NOTFRIE UKRAINE 2 UKRANIAN, RUSSIAN

TAIW FRIENDL TAIWAN 1 CANTONESE

SWED FRIENDL SWEDEN 1 SWEDISH

RUSS NOTFRIE RUSSIA 1 RUSSIAN

PAKI NOTFRIE PAKISTAN 2 OURDOU, ENGLISH

MEXI FRIENDL MEXICO 1 SPANISH

LITH NOTFRIE LITHUANIA 1 LITHUANIAN

LIBY NOTFRIE LIBYA 1 ARAB

KAZA NEUTRAL KAZAKHSTAN 2 KAZAKH, RUSSIAN

ISRA NEUTRAL ISRAEL 5 HEBREW, ENGLISH,

YIDDISH, RUSSIAN, ARAB

IRAQ NOTFRIE IRAQ 1 ARAB

INDI NEUTRAL INDIA 5 ENGLISH, INDI, GUJRATI,

BENGHALI, PUNJABI

GREE FRIENDL GREECE 1 GREEK

GERM FRIENDL GERMANY 1 GERMAN

FRAN FRIENDL FRANCE 1 FRENCH

EGYP NOTFRIE EGYPT 1 ARAB

DANM FRIENDL DENMARK 1 DANISH

CHIN NEUTRAL CHINA 2 MANDARIN, CANTONESE

CANA FRIENDL CANADA 2 FRENCH, ENGLISH

BRIT FRIENDL UNITED - KINGDOM 1 ENGLISH

AUST FRIENDL AUSTRALIA 1 ENGLISH

POLA NOTFRIE POLAND 1 POLISH

SYRI NOTFRIE SYRIA 1 ARAB

PERU UNKNOWN UNKNOWN 1 UNKNOWN

N/A- UNKNOWN UNKNOWN 1 UNKNOWN

VAR- UNKNOWN UNKNOWN 1 UNKNOWN

Tab. D.1 { Base de donn�ee g�eo-politique
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ID Cible associ�e Type capteur ID Cible associ�e Type capteur

6 NAVNAVI FURUNO 53 NAV2DSU SPS-55

7 NAVNAVI URN-25 54 NAVNAVI SPS-64(V)9

8 IFFINRE MK-XII 55 NAV2DSU SLIM-NET

9 NAV2DSU TYPE-992R 56 NAVFICO HAWK-SCREECH

10 NAV2DSU SIGNAAL-DA-08 57 NAV2DSU SPS-49(V)5

11 NAVFICO SELENIA-912 58 NAV2DSU ERICSSON-SG-HC-150

12 NAVNAVI TYPE-1006 59 NAVFICO SIGNAAL-VM-25-STIR

13 NAVECMS SLQ-32(V)3-4 60 NAVECMS SLQ-503

14 NAVECMS SLQ-32(V)SIDEKICK 61 NAVNAVI SPERRY-MK-340

15 NAVFICO SPG-51D 62 NAV3DSU HEAD-NET-C

16 NAV3DSU SPS-48E 63 NAV3DSU TOP-PLATE

17 NAV2DSU SPS-67 64 NAVNAVI DON-KAY

18 NAVNAVI MARCONI-LN-66 65 NAVNAVI PALM-FROND

19 NAVFICO SPG-53F 66 NAV2DSU PEEL-CONE

20 NAVFICO SPG-55D 67 NAVFICO EYE-BOWL

21 NAVECMS TST-FL-1800 68 NAVFICO OWL-SCREECH

22 NAVFICO SIGNAAL-WM-25 69 NAVECMS BELL-SQUAT

23 NAV2DSU SIGNAAL-DA-08 70 NAV2DSU SPIN-TROUGH

24 NAVNAVI SMA-3-RM-20 71 NAVFICO KITE-SCREECH

25 NAVECMS TYPE-670 72 NAV2DSU SIGNAAL-LW08

26 NAV2DSU TYPE-967 73 NAVECMS ELBIT-EA-2118

27 NAVNAVI TYPE-1007 74 NAVFICO SPERRY-MK-92

28 NAVFICO TYPE-911 75 NAVNAVI RACAL-DECCA-TM-
969

29 NAVFICO TYPE-910 76 NAV2DSU SPS-502

30 NAV2DSU TYPE-968 77 NAVNAVI SRN-15

31 NAVFICO SPG-60D 78 NAVECMS SIDE-GLOBE

32 NAVFICO SPQ-9 79 NAVNAVI KELVINHUGUES-
NUC-2

33 NAV2DSU SPS-10 80 NAV2DSU BIG-NET

34 NAVFICO SPG-53A 81 NAVFICO SCOOP-PAIR

35 NAVFICO SPG-55B 82 NAVFICO PEEL-GROUP

36 NAVECMS ULQ-6 83 NAVFICO MUFF-CUB

37 NAV2DSU SPS-503 84 NAV3DSU TOP-SAIL

38 NAVNAVI SPERRY-127E 85 NAVFICO HEAD-LIGHT

39 NAVFICO SPG-48 86 NAV2DSU LOW-TROUGH

40 NAV2DSU SPS-12 87 NAVFICO DRUM-TILT

41 NAVFICO SPG-34 88 NAVECMS FOOT-BALL

42 NAVNAVI SPERRY-MK-II 89 NAVNAVI ROUND-HOUSE

43 NAVNAVI URN-20 90 NAV2DSU TOP-STEER

44 NAV2DSU STRUT-CURVE 91 NAVFICO CROSS-WORD

45 NAVFICO POP-GROUP 92 NAVFICO TOP-DOME

46 NAVFICO BASS-TILT 93 ATCGCCA FLY-SCREEN

47 NAVNAVI DON-2 94 NAVECMS CAGE-POT

48 NAVECMS TYPE-675 95 NAV3DSU SKY-WATCH

49 NAVFICO TYPE-909 96 NAV3DSU PLATE-STEER

50 NAV2DSU TYPE-1022 97 NAV2DSU STRUT-PAIR

51 NAV2DSU TYPE-996(2) 98 NAVFICO TRAP-DOOR

52 NAVFICO TYPE-909(1) 99 ATCGCCA FLY-TRAP

Tab. D.2 { Base de donn�ees des capteurs (1)
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ID Cible associ�e Type capteur ID Cible associ�e Type capteur

100 ATCGCCA CAKE-STAND 145 MISHORA SUPER-ADAC

101 IFFINRE SALT-POT-B 146 AIRECMS ALQ-126B

102 IFFINRE LONG-HEAD 147 AIRECMS ALQ-162

103 IFFINRE HIGH-POLE-B 148 AIRMULT APG-65

104 IFFINRE HIGH-POLE-A 149 AIRMULT APS-134

105 NAV3DSU HALF-PLATE 150 AIRMULT APN-510

106 IFFINRE SALT-POT-A 151 AIRMULT APS-116-506

107 IFFINRE UPX-12 152 AIRECMS SPS-3000

109 IFFINRE SQUARE-HEAD 153 AIRMULT APG-68

110 NAV3DSU SPY-1A 154 AIRFICO AWG-9

111 NAV3DSU SPY-1B 155 AIRECMS ALQ-165

112 NAVFICO SPG-62 156 AIRMULT APS-128D

113 NAV2DSU SPS-52C 157 AIRWEAT PRIMUS-800

114 NAV2DSU SPS-40 158 AIRMULT BLUE-KESTREL

115 NAV2DSU HUGUES-MK-23-TAS 159 AIRECMS ALQ-155

116 ATCGCCA SPN-35 160 AIRECMS ALQ-172

117 ATCGCCA SPN-43 161 AIRMULT B-52-AIRBORNE-
RADAR

118 IFFINRE MK-XV 162 AIRMULT APS-137

119 NAVNAVI SPS-53 163 AIRFICO SKIP-SPIN

121 NAVFICO RAYTHEON-MK-95 164 AIRFICO FAN-TAIL

122 NAVECMS SLQ-29 165 AIRMULT ORB37-HL

123 NAVECMS SLQ-17 166 AIRFICO BOX-TAIL

124 ATCGCCA SPN-41 167 AIRNAVI CLAM-PIPE

125 ATCGCCA SPN-44 168 AIRECMS GROUND-BOUNCER

126 ATCGCCA SPN-46 169 AIRMULT APG-70

127 NAVNAVI FURUNO-900 170 AIRECMS ALQ-135

128 NAVFICO BAND-STAND 171 AIRECMS ELISRA-SPJ-20

129 NAVFICO FRONT-DOME 172 AIRMULT THOMPSON-RDM-
RADAR

130 NAV2DSU SPS-58A 173 AIRMULT GROUPE-IE-RBE2

131 UNDETER LIGHT-BULB 174 AIRECMS THOMPSON-CSF-
BAREM

132 NAV2DSU UNKNOWN-RUSS-

NO-1

175 AIRECMS THOMPSON-CSF-

CAIMAN

133 AIRFICO FLASH-DANSE 176 AIRECMS DASSAULT-
CAMELEON

134 NAV3DSU TST-TRS 177 AIRMULT SLOT-BACK

135 NAV2DSU PHILIPS-9GR-600 178 AIRMULT SHORT-HORN

136 NAVFICO PHILIPS-9VL-200 179 AIRMULT APS-133

137 NAVNAVI BURMEIS-WES-MIL-
900

180 AIRFICO BLUE-FOX-MK2

138 SUBSUSU SNOOP-PAIR 181 AIRWEAT RACAL-DOPPLER-72

139 AIRMULT DOWN-BEAT 99951 AIRECMS DOWNBEAT

140 MISHORA TEXAS-INST-DSQ-28 99952 AIRNAVI COMMERCIAL

141 AIRNAVI APN-194 99953 AIRECMS NO-93

142 MISHORA MS-2-SEEKER 99954 AIRNAVI APQ-55

143 MISHORA KING-FISH-SEEKER 99999 UNKNOWN UNKNOWN

144 MISHORA ADAC

Tab. D.3 { Base de donn�ees des capteurs (2)
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