
 

 

Les systèmes de transport intelligents introduisent des domaines de recherche stimulants 
combinant différentes disciplines dans le but de rendre la mobilité plus sûre et plus efficace. Les 
systèmes d’aide à la conduite émergent en ce sens pour promouvoir la sécurité du conducteur et de 
réduire les erreurs de décisions intrinsèques à la nature humaine. Un des défis est la détection ou la 
compréhension du contexte à l’aide de différentes sources d’information données et leur 
combinaison pour générer une représentation complète de l’environnement, qui peut être utilisée 
pour la prise de décision.  

Cette thèse vise à construire un modèle d’information contextuelle et à élaborer une 
architecture logicielle de fusion d’informations généralisable qui puisse prendre en charge la 
spécificité des données issues de différentes sources dans la hiérarchie de l’information 
contextuelle. La difficulté principale est que l’information disponible n’est pas toujours fiable et que 
les incertitudes sont hétérogènes. La théorie des fonctions de croyance - un formalisme de 
l’incertain plus flexible que les probabilités - est le cadre théorique utilisé pour représenter et 
quantifier l’incertitude imputable au contexte et combiner différentes sources d’information.  

Mots clés : incertitude en intelligence artificielle, théorie des fonctions de croyance, 
systèmes de transport intelligents, fusion d’informations  
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« S’il y a tant d’accidents sur les routes, c’est parce que nous avons des voitures de demain,
conduites par des hommes d’aujourd’hui sur des routes d’hier. »
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Résumé
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Laboratoire Analyse et Modélisation des Systèmes et Aide à la Décision

Fusion d’informations et prise de décision dans la théorie des fonctions de
croyance : applications aux systèmes de transport intelligents

par Mohammed BENALLA

Les systèmes de transport intelligents introduisent des domaines de recherche sti-
mulants combinant différentes disciplines dans le but de rendre la mobilité plus sûre
et plus efficace. Les systèmes d’aide à la conduite émergent en ce sens pour promou-
voir la sécurité du conducteur et de réduire les erreurs de décisions intrinsèques à
la nature humaine. Un des défis est la détection ou la compréhension du contexte à
l’aide de différentes sources d’information données et leur combinaison pour géné-
rer une représentation complète de l’environnement, qui peut être utilisée pour la
prise de décision.

Cette thèse vise à construire un modèle d’information contextuelle et à élaborer
une architecture logicielle de fusion d’informations généralisable qui puisse prendre
en charge la spécificité des données issues de différentes sources dans la hiérarchie
de l’information contextuelle. La difficulté principale est que l’information dispo-
nible n’est pas toujours fiable et que les incertitudes sont hétérogènes. La théorie des
fonctions de croyance - un formalisme de l’incertain plus flexible que les probabilités
- est le cadre théorique utilisé pour représenter et quantifier l’incertitude imputable
au contexte et combiner différentes sources d’information.

Mots clés : incertitude en intelligence artificielle, théorie des fonctions de croyance,
systèmes de transport intelligents, fusion d’informations
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Introduction Générale

0.1 Contexte de recherche et motivations

Le besoin de conférer une plus grande autonomie à la machine, de la substituer
à l’individu pour la réalisation de tâches répétitives, a contribué au développement
du traitement automatique des données, et en particulier la détection et l’identifi-
cation des objets et de l’information contextuelle. Cette discipline qui implique l’in-
formatique, les mathématiques appliquées et la statistique, est à présent reconnue
comme domaine de recherche à part entière. L’un des thèmes majeurs de ce domaine
de recherche est les systèmes de transport intelligents qui sont devenus un axe de
recherche de plus en plus intéressant, tant dans l’industrie que dans les institutions
de recherche.

Au cours des dernières décennies, l’industrie automobile a pu livrer des vé-
hicules plus sophistiqués avec autant de fonctionnalités intelligentes que possible.
Les systèmes d’aide à la conduite « Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) »
émergent en ce sens pour promouvoir la sécurité du conducteur et réduire les er-
reurs de décisions relatives à la nature humaine et qui sont les principales causes
des accidents routiers et engendrent chaque année environ 1.2 million de morts et 50
millions de personnes handicapées ou blessées dans le monde (MARTÍN et al., 2014).

Plusieurs systèmes d’aide à la conduite, qui font aujourd’hui l’objet de recherches
pour les véhicules intelligents, sont fondés sur les technologies de l’intelligence ar-
tificielle et sur la fusion des données et d’informations issues des sources distinctes.
Des exemples de sources d’informations sont les cameras stéréos, les radars, les cap-
teurs ultrasons et les capteurs Lidar 2D et 3D. Ces sources d’information sont in-
contournables pour développer l’objectif des véhicules intelligents et améliorer la
prise de décision. Par ailleurs, l’ensemble des tâches fournis par un système de véhi-
cule intelligent expert comprennent le pilotage automatique, y compris les véhicules
autonomes appelés aussi véhicules sans conducteur, l’assistance à la navigation, la
détection d’obstacles mobiles, la détection de signalisation routière, l’étude de com-
portement, les notifications d’avertissement, l’assistance au freinage et le stationne-
ment automatique.

Les systèmes d’aide à la conduite peuvent être scindés en deux types à savoir les
systèmes d’assistance basés sur l’information et les systèmes d’assistance basés sur
la manipulation (GARCIA, 2014). Le premier type se concentre sur la surveillance
simultanée de l’environnement pour assister le conducteur dans les opérations de
conduite et l’avertir dans des scénarios dangereux comme la détection et le suivi des
objets. Le deuxième type quant à lui permet d’intervenir physiquement en prenant
le contrôle total du véhicule pour atténuer et éviter les situations dangereuses, par
exemple les systèmes de freinage automatique.

Cependant, un système de véhicule intelligent actuel est incapable de faire face
à tous les scénarios possibles que puissent rencontrer un conducteur dans la conduite.
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La technologie des sources d’information en raison de ses limites par exemple la por-
tée de détection, de son incertitude de mesure par exemple le dysfonctionnement et
la fiabilité de détection et de son hétérogénéité par exemple des distributions de
données différentes n’est pas en mesure de fournir les données complètes requises
par un système d’aide à la conduite. Pour obtenir la meilleure connaissance possible
de l’environnement entourant le véhicule, il est important d’inclure toutes les infor-
mations accessibles, mais aussi de savoir dans quelle proportion les informations
recueillies sont fiables.

Dans ce domaine, la fusion des données ou d’informations doit tenir compte
des spécificités des données à toutes les étapes du processus de fusion, d’une part
les spécificités liées à l’imperfection des données telle que l’imprécision, l’incomplé-
tude, l’ambiguïté, le conflit, etc. D’autre part l’amélioration et l’interprétation de la
connaissance du monde observé pour le décrire le mieux possible tel qu’il est. Sur ce
point, les dernières recherches consistent à combiner plusieurs Classifiers entraînés
dans le but d’améliorer leurs performances individuelles à déterminer la solution
optimale. Sur la base de la même idée, l’utilisation de plusieurs algorithmes pour
adresser l’imperfection associées aux sources de données dans un système d’aide à
la conduite s’avère potentiel.

La motivation de ce travail de thèse est de repousser la fusion des données vers
la détection ou la compréhension du contexte afin de construire un modèle d’infor-
mation contextuelle et d’élaborer une architecture logicielle de fusion de données
généralisable qui puisse prendre en charge la spécificité des données issues de dif-
férentes sources dans le modèle de l’information contextuelle. L’information contex-
tuelle est un sujet néotérique dans la fusion des données qui permet par l’utilisation
des informations spécifiques et expertes dans le monde d’intérêt, d’améliorer les
algorithmes de détection classiques, aussi de développer les performances de rai-
sonnement. Ainsi, le contexte est une source d’information puissante qui peut être
utilisée à la fois pour transformer les données sources ou brutes en informations et
connaissances mais également pour acquérir de nouvelles connaissances.

En revanche, la quantification de l’incertitude ou de l’imperfection de données
est pertinente lors de la fusion des sources car elle apporte la connaissance de l’in-
certitude sur le contexte. Ainsi, un autre défis de ce travail de recherche est de pro-
poser une méthodologie capable de gérer les différentes natures d’incertitude. Il est
donc intéressant d’étudier des modèles d’incertitude assez expressifs dans un cadre
unique pour mieux représenter le contexte.

Depuis l’antiquité, le problème de l’incertitude avec son étendue est largement
étudié dans le cadre de la théorie des probabilités. Toutefois, la théorie des proba-
bilités ne couvre que l’aspect aléatoire des données, et ne peut pas faire face ni à
l’imprécision, ni à l’incomplétude qui sont indissociables aux données incertaines.
Par conséquent, de nombreuses théories ont été développées au cours les dernières
années pour construire des représentations plus puissantes. Cette thèse se propose
de traiter ce problème dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, aussi
connue sous le nom de théorie de Dempster-Shafer. Cette théorie généralise la théo-
rie des probabilités. Ainsi, la théorie des fonctions de croyance offre un formalisme
éprouvé et efficace pour représenter et combiner une grande variété de données in-
certaines. La motivation derrière le choix de cette théorie peut être caractérisée par
les raisons suivantes :
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— le niveau relativement élevé de développement théorique parmi les théories
non traditionnelles pour caractériser l’incertitude,

— la connexion avec la théorie des probabilités et la théorie des ensembles,
— le grand nombre des exemples d’application en ingénierie pendant les dix

dernières années,
— la faculté de représenter et de combiner différents types de part de croyance

provenant de sources multiples.

0.2 Structure de thèse

Ce manuscrit s’articule autour de sept chapitres principaux.

Le deuxième chapitre est dédié à l’état de l’art de la fusion des données dans
les systèmes de transport intelligents. Nous commencerons par étudier les concepts
fondamentaux de certaines modèles de fusion d’information et leurs applications
dans les différentes classes des systèmes de transport intelligents. Par la suite, nous
nous attarderons sur les approches de représentation de l’incertitude, y compris les
approches probabilistes et non probabilistes. Un comparatif sur ces approches avec
une liste des travaux de recherche par chaque classe des systèmes de transport intel-
ligents est fourni à la fin de chapitre, pour illustrer les raisons du choix de la théorie
des fonctions de croyance et mettre en relation cette thèse avec les travaux existants.

Le troisième chapitre introduit les éléments fondamentaux de la théorie des
fonctions de croyance - un cadre alternatif pour le raisonnement sous incertitude -
qui seront utilisés dans le cadre de cette thèse, notamment, les bases mathématiques,
la modélisation des masses, la combinaison et la prise de décision.

Dans le quatrième chapitre, nous aborderons le problème du raisonnement pro-
batoire « evidential reasoning » sur l’information du contexte pour l’assistance à la
conduite en se basant sur une série de techniques de traitement de l’information.
Plus précisément, la théorie des fonctions de croyance et des opérations d’inférence
heuristique pour parvenir à un consensus dans l’inférence automatique de l’acti-
vité de conduite quotidienne. Ce système est très différent des autres propositions
existantes, car il traite conjointement le comportement de conducteur et les condi-
tions de l’environnement de conduite. Une étude de cas comprenant divers scénarios
d’expériences est présentée pour estimer les informations comportementales sur la
base de données synthétiques pour la prévision, la prescription et l’analyse des po-
litiques. Nos expériences ont débouché sur des résultats prometteurs, qui incitent à
la réflexion et encouragent la poursuite des recherches.

Le cinquième chapitre propose une approche algorithmique de calcul massive-
ment parallèle pour la règle de combinaison de Dempster - un opérateur puissant
de fusion de données - basée sur le concept d’algorithmes de conquête et de divi-
sion. La proportion de tâches bénéficiant d’une amélioration est de p = 1− 2

k , d’où
k
2 d’accélération maximale théorique selon la loi d’Amdahl. Nous avons testé notre
algorithme dans différents cadres expérimentaux et nous avons observé que la nou-
velle approche de calcul parallèle a non seulement donnée les meilleurs résultats
en version CPU mais a également surpassé la version GPU en utilisant la librairie
Thrust CUDA dans presque tous les scénarios d’expérience.

Le sixième chapitre met l’accent sur un modèle de choix d’itinéraire sous in-
certitude basé sur l’observation continue du trajet. Ce modèle peut assister les voi-
tures autonomes à définir la politique d’itinéraire adéquate pour les voyageurs en
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se basant sur l’apprentissage du comportement psychologique des voyageurs face
au risque et incertitude. Il s’appuie sur les développements récents dans la théorie
des fonctions de croyance. Compte tenu du comportement imprécis lié au risque
et à l’incertitude, la théorie « Cumulative Prospect » est introduite pour saisir des
attitudes flexibles face au risque et à l’incertitude.

Enfin, nous terminerons le présent mémoire par une conclusion générale dans
laquelle nous résumons l’ensemble de nos travaux et présenterons quelques pers-
pectives de recherche.
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Chapitre 1

Systèmes de Transport
Intelligents : généralités et fusion
d’informations

1.1 Introduction

L’intérêt porté aux systèmes de transport intelligents (STI) remonte aux années
90. Basés sur la technologie de nouvelle génération, en particulier l’Internet des Ob-
jets (IoT), les STI ont pour objectif d’optimiser au mieux les coûts globaux liés au
trafic routier et d’améliorer l’expérience de l’usager sur des réseaux routiers souvent
complexes. Le développement rapide des technologies de l’information et de com-
munication (NTIC) et de capacité de calcul et ceux de capteurs ont permis le lan-
cement de grands projets des STI. L’Union Européenne a entrepris deux projets, le
premier nommé « DRIVE », dédiée à l’infrastructure routière pour la sécurité des vé-
hicules et le deuxième nommé « PROMETHEUS », développé pour promouvoir un
système de circulation avec une efficacité supérieure et une sécurité inédite (FAOUZI,
LEUNG et KURIAN, 2011a). Developpé par le Japon, le projet « RACS » avait pour but
d’améliorer le système de communication infrastructure-véhicule (FAOUZI et KLEIN,
2016). En cette période, les Etats-Unis furent investit dans les systèmes routiers pour
les véhicules intelligents (GARCIA, 2014).

Les STI sont désormais équipés d’un plus grand nombre de capteurs possible
(Cf. figure (1.1)). Sans que la liste soit exhaustive, on y trouve les capteurs du type
cameras de surveillance, les systèmes de localisation globale (GPS), les téléphones
cellulaires, les véhicules de sonde « probe vehicle », les lecteurs des plaques d’imma-
triculation et les boucles électromagnétiques. Récemment, les véhicules connectés
comprennent une large panoplie de capteurs sophistiqués comme les gyroscopes,
les capteurs Lidar et les cameras 3D. La fusion de ces sources de données est perçue,
à juste titre, comme une réponse bien adaptée aux besoins opérationnels des centres
de gestion du trafic et des opérateurs d’informations sur le trafic, ainsi permettant
d’atteindre leur objectif plus efficacement.

La fusion d’information est donc la combinaison de plusieurs sources pour amé-
liorer la qualité de l’inférence ou pour décrire au mieux possible la réalité observée.
Très communément employée dans les applications militaires et robotiques, récem-
ment, elle connaît un grand essor dans les différents champs des STIs. Dans cette
partie, nous introduisons quelques modèles de fusion d’information et leurs applica-
tions dans les domaines des STIs avec une concentration sur les travaux qui utilisent
la théorie des fonctions de croyance.



6

FIGURE 1.1 – Vue d’ensemble des systèmes de transport intelligents.
(Source CEREMA [A])

Historiquement, le « Joint Directors of Laboratories » (JR, 1990 ; STEINBERG, BOWMAN

et WHITE, 1999) du ministère de défense américaine est responsable du développe-
ment de la majorité des modèles de fusion de données et des techniques de trai-
tement de l’information. A l’origine le modèle JDL avait pour objectif de soutenir
l’identification et le suivi des objets militaires, revisité par la suite par de nombreux
chercheurs, en particulier R. Sumner (SUMNER, 1991), dans le domaine du transport
afin d’améliorer la planification et la gestion des flux du trafic sur les réseaux rou-
tiers. Le modèle du traitement JDL (Cf. figure (1.2)), qui se veut généralisé et utile
dans plusieurs domaines d’application, identifie les processus, les fonctions, les ca-
tégories de techniques spécifiques applicables à la fusion de données ou d’informa-
tion. Les différents niveaux du traitement sont définis comme suit :

FIGURE 1.2 – Modèle JDL pour la fusion des données.

— Niveau 0 : correspond au pré-traitement des données des sources contribu-
tives, spécifiquement l’estimation à travers certaines opérations qui consistent
à normaliser, formater, classer, ordonner et compresser les données sources
(KLEIN, 2011 ; II, HALL et LLINAS, 2008).

— Niveau 1 : correspond au niveau bas du traitement qui résulte en l’estima-
tion et discrimination précise au moyen de fusion des capteurs (KLEIN, 2011 ;
II, HALL et LLINAS, 2008). Une taxonomie des différents algorithmes utili-
sés pour la détection, la classification et l’identification est donnée en (Cf.

https://www.cerema.fr/fr/activites/mobilite-transport
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figure (1.3)) (KLEIN, 2011). Par exemple, dans la gestion du trafic, l’identi-
fication des objets passe par la combinaison des sources de données jugées
pertinentes comme les données issues des capteurs Lidar, Radar et Cameras.

— Niveau 2 : s’intéresse au traitement de l’ensemble des relations entre les élé-
ments agrégés, notamment les relations physiques, organisationnelles, in-
formationnelles ou perceptuelles, susceptibles d’expliquer les événements
observés (KLEIN, 2011 ; II, HALL et LLINAS, 2008).

— Niveau 3 : estime le résultat de divers plans lorsqu’ils interagissent les uns
avec les autres et avec l’environnement (KLEIN, 2011 ; II, HALL et LLINAS,
2008). A ce stade, il est possible de prédire et d’évaluer les modèles résultant
de l’environnement routier.

— Niveau 4 : vise à améliorer le processus de fusion de données pour l’efficacité
en affinant constamment les prévisions et les évaluations et en examinant la
nécessité des sources d’information supplémentaires (KLEIN, 2011 ; II, HALL

et LLINAS, 2008 ; FAOUZI, LEUNG et KURIAN, 2011b).

FIGURE 1.3 – Une taxonomie des algorithmes de détection, de classi-
fication et d’identification.

Dans la figure (1.4), on propose un exemple de fusion de données résumant
le modèle JDL pour le cas du maintien du fil pour un véhicule autonome. Bien
que le modèle JDL est populaire, de nombreuses lacunes ont été rapportées, ce qui
a conduit à introduire plusieurs propositions d’extensions tentant de les atténuer
(STEINBERG, BOWMAN et WHITE, 1999 ; LLINAS et al., 2004). D’autres alternatives de
même ampleur sont désormais accessibles, en particulier le framework de Dasara-
thy (DASARATHY, 1994), le modèle de Goodman (GOODMAN, MAHLER et NGUYEN,
1997) et le framework de Kokar (KOKAR, TOMASIK et WEYMAN, 2004).

L’ensemble des enjeux adressés par un problème de fusion données ou d’in-
formation est associé directement à l’imperfection et à la diversité des technologies
des sources utilisées tel que les capteurs, ainsi que de la nature de l’environnement
de l’application. Ces derniers sont regroupés dans la figure (1.5). Cette taxonomie
proposée par (KHALEGHI et al., 2013) tire davantage des travaux de pionniers de
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FIGURE 1.4 – Exemple de fusion de données pour le cas du maintien
du fil pour un véhicule autonome.

Smets (SMETS, 1997) et ceux récents de Dubois et Prade (DUBOIS et PRADE, 2010).
Dans l’ordre d’agir sur chaque aspect d’imperfection de données lors de la fusion,
des approches mathématiques spécifiques aux domaines d’application ont été déve-
loppées (SHERIDAN, 1991). On distingue trois classes d’approches mathématiques
majeures, relevant des domaines des Statistiques, des Probabilités et de l’Intelli-
gence Artificielle. Celles-ci comprennent une panoplie de méthodes tel que l’infé-
rence classique, l’inférence Bayésienne (SHERIDAN, 1991), la théorie des fonctions de
croyances (SHAFER, 1976a), la théorie de possibilité (ZADEH, 1999), la théorie des en-
sembles approximatifs (PAWLAK, 1992), la logique floue (ZADEH, 1965a), la méthode
de vote (KLEIN, 2011) et les réseaux de neurones (KLEIN, 2011). Une description dé-
taillée des différentes approches et algorithmes associés peuvent être trouvés dans
(KLEIN, 2011 ; FAOUZI et KLEIN, 2016). En figure (1.6), les aspects d’imperfections de
données et les théories de traitement mathématiques correspondant sont montrées.

FIGURE 1.5 – Enjeux d’imperfection de données adressés par un pro-
blème de fusion de données.

Toutefois l’application des techniques de fusion de données à la modélisation
des systèmes complexes n’est pas d’actualité (WALTZ, 1990 ; YIFENG ZHOU, LEUNG

et YIP, 1997 ; FAOUZI, LEUNG et KURIAN, 2011b), leur utilisation suscite un intérêt
croissant dans les systèmes du transport. Au cours des 20 dernières années, la litté-
rature en ingénierie du trafic connaît des contributions importantes dans la fusion
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FIGURE 1.6 – Les imperfections de données et les théories mathéma-
tiques de traitement associées.

de données et coïncide surtout avec l’avènement des STI. Ces derniers sont désor-
mais considérés comme l’infrastructure la plus pertinente par le processus de fusion
de données mais aussi la plus difficile (KEEVER, SHIMIZU et SEPLOW, 2003 ; FAOUZI,
2000a ; FAOUZI, 2000b). Les travaux de recherche dans le domaine de fusion de don-
nées dans les STI s’articulent principalement autour de quatre grandes classes.

1. Classe 1 : Systèmes Perfectionnés de Renseignements aux Voyageurs « Ad-
vanced Traveller Information Systems (ATIS) » (KLEIN, 2019)

2. Classe 2 : Détection Automatique des Incidents « Automatic Incident Detec-
tion (AID) » (KLEIN, 2019)

3. Classe 3 : Systèmes d’Aide à la Conduite Avancée « Advanced Driver Assis-
tance Systems (ADAS) » (KLEIN, 2019)

4. Classe 4 : Systèmes de Gestion de Transport Avancé « Advanced Transpor-
tation Management Systems (ATMS) » (KLEIN, 2019)

Dans cette thèse, nous nous intéressons aux systèmes ADAS et ATIS. Pour une
revue complète sur chaque classe des STI, le lecteur intéressé est référé aux travaux
de (KLEIN, 2019 ; FAOUZI, LEUNG et KURIAN, 2011b). Dans les sections suivantes,
nous passerons en revue les méthodes fréquentes de fusion utilisées dans la littéra-
ture. Par la suite, nous listons des travaux de recherche par chaque classe utilisant
lesdites méthodes, mettant ainsi en exergue le positionnement de la théorie des fonc-
tions de croyance.
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1.2 Méthodes de fusion d’informations dans les STI

1.2.1 Méthodes Probabilistes

Les méthodes probabilistes s’appuient sur les fonctions de distributions ou de
densités pour représenter l’incertitude des données. L’inférence Bayésienne, l’une
des méthodes les plus répandues est une discipline de raisonnement fondée sur les
probabilités basée sur la règle ou l’estimateur Bayes. L’inférence Bayésienne appar-
tient à la classe des algorithmes de fusion de données utilisant la probabilité a priori
sur des propositions dans un espace d’observation. L’estimateur de Bayes fournit un
moyen puissant pour calculer la probabilité a posteriori conditionnelle d’une hypo-
thèse étant données les évidences du support.

La règle de Bayes est donnée en terme de probabilité conditionnelle P(E|H),

P(E|H) =
P(H|E)P(E)

p(H)
, (1.1)

où E et H sont deux événements avec H est un événement de probabilité po-
sitive. La quantité P(E|H) est la probabilité de E conditionnée par l’occurrence de
H. P(E) représente la probabilité antérieure ou a priori et code les informations an-
térieures sur les valeurs attendues de E. P(H|E) est la fonction de vraisemblance.
Le dénominateur est tout simplement un terme normalisant pour garantir que la
fonction de densité de probabilité s’intègre à 1.

Dans les applications de conduite, la probabilité conditionnelle P(H|E) joue le
rôle d’un modèle capteur (sensor) (GARCIA, 2014). La fusion multi-capteurs à l’aide
de la règle de Bayes nécessite l’indépendance conditionnelle est définie ainsi par,

P(E|Hn) = CP(E)
n

∏
i=1

P(Hi|E), (1.2)

où C est une constante de normalisation. L’équation. (1.2) indique que la proba-
bilité postérieure sur E, compte tenu de toutes les observations Hn, est proportion-
nelle au produit de la probabilité antérieure et des vraisemblances individuelles de
chaque source d’information. Ainsi, la forme récursive de la règle de Bayes ou filtre
bayésien est définie comme suit,

P(E|Hn) =
P(Hi|E)P(E|Hn−1)

P(Hi|Hn−1)
, (1.3)

Sous cette forme, il est possible d’appliquer l’estimateur de Bayes à chaque fois
une nouvelle donnée arrive et mettre à jour la distribution de probabilité de l’état du
système.

Par ailleurs, le filtre de Kalman est également l’une des méthodes probabilistes
de fusion les plus populaires. C’est un estimateur linéaire récursive, facile à implé-
menter et efficace (BAIG et al., 2011 ; WANG et al., 2007). Il minimise l’erreur quadra-
tique moyenne tant que la dynamique cible, c.-à-d. une évolution au fil du temps,
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et le bruit de mesure sont modélisés avec précision. Souvent appliqué pour des pro-
blèmes de suivi des cibles radar, le modèle du filtre de Kalman a subi des développe-
ment mathématiques extensifs. Par conséquent, la sortie de deux modèles permet-
tant d’agir sur les systèmes non linéaire, à savoir le filtre de Kalman étendu (JULIER

et UHLMANN, 1997) et le filtre de Kalman « Unscented » (JULIER et UHLMANN, 2004).
Les applications courantes des différentes déclinaisons du filtre de Kalman trouvent
place dans l’orientation, la navigation et le contrôle de véhicules tel que les voitures
intelligentes. Ce modèle se résume en equation. (1.4)

Xk = FXk−1 + Juk−1 + wk−1 (1.4)

où F est le modèle de transition d’état ou la matrice fondamentale. J est la ma-
trice d’entrée de commande, uk−1 est la valeur de vecteur de commande à l’instant
k− 1 et wk−1 est le bruit de processus supposé provenir d’une distribution normale
multivariée moyenne nulle,N , avec la covariance, Qk : wk ∼ N (0, Qk). Ainsi, F pré-
dit la position du cible et les coordonnées de vitesse du vecteur d’état X à l’instant k
sur la base des informations disponibles à l’instant k− 1.

Par ailleurs, les méthodes à base de la simulation Monte Carlo dont la méthode
Monte Carlo séquentielle Bayésienne (DOUCET, FREITAS et GORDON, 2001), Monte
Carlo de chaîne de Markov (BERG, 2004) et les filtres particulaires sont des tech-
niques puissantes d’estimation de modèles. Elles sont largement utilisées dans les
modèles extrêmement non-linéaires, mais souffrent de problème de dimensionna-
lité, les rendant alors computationnellement intraitables. Les méthodes Monte Carlo
sont considérées comme couvrant d’écart entre les méthodes de fusion de données
paramétriques et celles basées sur la Grille (STONE, CORWIN et BARLOW, 1999 ;
GARCIA, 2014).

1.2.2 Méthodes de Logique Floue

Au cours des dernières années, il y avait un intérêt saillant à l’ensemble des
techniques émergeant de l’intelligence artificielle, en particulier la théorie des en-
sembles flous. La logique floue est une méthode très populaire dans le domaine de
contrôle pour représenter l’incertitude, mais peut être entendue pour fusionner les
informations multi-capteurs.

La logique floue se base sur la théorie des ensembles flous introduite par Za-
deh en 1965 (ZADEH, 1965a) et généralise la notion d’appartenance d’un élément x
à un ensemble S, c.-à-d. appartient ou pas, à une mesure de degré d’appartenance
continue. Ainsi, le passage d’un raisonnement exacte qui est un cas limite au raison-
nement approximatif, tout n’est qu’un degré. Un ensemble flou F de S est défini par
une fonction d’appartenance µF(x) qui mesure le degré auquel x appartient à F,

µF(x) : S 7→ [0, 1]. (1.5)

Avec µF(x) = 1 si x est totalement dans S, µF(x) si x n’est pas dans F et
0 < µF(x) < 1 si x est partiellement dans F. Le dernier cas, ce qui nous intéresse,
quand l’appartenance n’est pas extrême. Les opérateurs flous décrivent comment les
ensembles flous interagissent ensembles. On s’intéresse aux règles de fusion floues
communes, notamment, la conjonction et la disjonction. Ainsi, soient A et B deux
ensembles flous, on a :
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{
µA∩B = min[µA(x), µB(x)] Min method
µA∩B = µA(x) · µB(x) Prod method

(1.6)

Ici, on cherche à savoir combien de fois un élément est présent dans les deux
ensembles. Pour le cas contraire de la conjonction, on cherche à savoir combien de
fois un élément est présent dans l’un des deux ensembles.

{
µA∪B = max[µA(x), µB(x)] Max method
µA∪B = µA(x) + µB(x)− µA(x) · µB(x) Probor method

(1.7)

Toutefois l’application de ces deux opérateurs restent limitée dans certains cas,
d’autres règles de fusion floues ont vues le jour, par exemple le filtre de Kalman flou.
La plus connue est la règle de fusion floue adaptative. Cette dernière intègre la théo-
rie des ensembles flous et les réseaux de neurones artificiels pour former des sys-
tèmes de neurones flous où les poids et/ou les signaux d’entrée sont des ensembles
flous. L’une des implémentations les plus pertinentes de contrôle floue dans les STI
est illustrée dans le contrôle des systèmes de freinage antiblocage d’automobile, dé-
nommée « ABS ». Le lecteur intéressé par les applications de la logique floue peut se
référer à certains travaux de base, comme (YAGER et FILEV, 1994 ; MENDEL, 2017).

1.2.3 Méthodes Possibilistes

La théorie de possibilité constitue un cadre fort dans la fusion d’informations.
C’est l’une des premières théories permettant de représenter à la fois les impréci-
sions et les incertitudes associées à l’information. Cette théorie est similaire à son
homologue la théorie des fonctions de croyance mais avec une différence au niveau
de l’approche de quantification (FLOREA et al., 2007). La théorie des possibilités est
issue des sous-ensemble flous, introduite par le même chercheur Zadeh en 1978, en-
suite développée par Dubois et Prade (DUBOIS et PRADE, 1988 ; DUBOIS et PRADE,
2000).

La théorie des possibilités repose sur la définition d’une distribution de possibi-
lité π(s) qui permet d’attribuer un degré de possibilité à tout élément de l’ensemble
S , et non plus à l’ensemble des parties P(S). Elle est définit sur [0, 1] et vérifie la
propriété de normalisation,

sup
s∈S

πx(s) = 1. (1.8)

πx(s) indique le degré de possibilité pour que l’observation x soit égale à s, avec
πx(s) = 0 indique l’impossibilité que x vaille s et πx(s) indique que rien n’empêche
que x vaille s, totalement plausible, pas surprenant. De plus, la théorie des possibili-
tés fournit deux mesures d’incertitude d’un événement A. La mesure de possibilité
Π(.) qui quantifie la confiance en A, et la mesure de nécessité N(.) qui quantifie la
certitude de réalisation de A. Ces deux mesures peuvent être interprétées comme la
probabilité supérieure et inférieure en les comparant avec la théorie des probabilités
(DUBOIS et PRADE, 1992).

La mesure de possibilité est définie à partir de la distribution de possibilité,
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Π(∅) = 0
Π(S) = 1
∀I ⊂N, ∀Ai ⊆ S, i ∈ I, Π(

⋃
i∈I

Ai) = sup
i∈I

π(Ai)
(1.9)

De la même manière, la mesure de nécessité est définie à partir de la distribution
de possibilité,


N(∅) = 0
N(S) = 1
∀I ⊂N, ∀Ai ⊆ S, i ∈ I, N(

⋂
i∈I

Ai) = inf
i∈I

1− π(Ai)
(1.10)

Les mesures de possibilité et de nécessité sont reliées par la relation suivante,

∀A ⊆ S, N(A) = 1−Π(Ac). (1.11)

La théorie des possibilités trouve d’application dans de nombreux axes de re-
cherche. Une application directe dans les ATIS est la modélisation de choix sous
incertitude. D’autres applications de cette théorie peuvent être rencontrées dans des
domaines pointus, rien n’empêche de les introduire à des phénomènes issus d’in-
génierie de transport. La liste couvre l’analyse des données (BORGELT, GEBHARDT

et KRUSE, 2000 ; COHEN, 1977 ; WOLKENHAUER, 1998), l’interrogation des bases de
données (BOSC et PRADE, 1997), le diagnostic (CAYRAC, DUBOIS et PRADE, 1996 ;
BOVERIE et al., 2002), la révision des croyances (BENFERHAT et al., 1999), l’argumen-
tation (AMGOUD et PRADE, 2004 ; ALSINET et al., 2008), le raisonnement basé sur
les cas (DUBOIS, HULLERMEIER et PRADE, 2002 ; HULLERMEIER, DUBOIS et PRADE,
2002), l’apprentissage (SERRURIER et PRADE, 2007 ; PRADE et SERRURIER, 2008) et la
fusion d’information (BENFERHAT et al., 2008).

D’un autre volet, il y avait récemment l’émergence des techniques de fusion
de données dites hybrides. Les techniques hybrides passent au moins par la combi-
naison de deux algorithmes de fusion de données distincts. Parmi les nombreuses
propositions, il y a les techniques probabilistes combinées avec celles de l’intelli-
gence artificielle tel que les réseaux de neurones artificiels basés sur la théorie des
fonctions de croyance (DENŒUX, 2019c), les « Support Vector Machine (SVM) » clas-
sifiers basées également sur la théorie du Dempster-Shafer (XU et al., 2016) et de
nouveau les réseaux de neurones convolutif (CNN) avec la théorie Demspter-Shafer
(TONG, XU et DENŒUX, 2019). En outre, l’apparition récente des théories des en-
sembles approximatifs et aléatoires contribuent encore développer les méthodes de
fusion de données, introduisant ainsi une théorie plus complète et généralisée afin
d’adresser toute sorte d’imperfection associée à la donnée. Par conséquent des algo-
rithmes de fusion plus fines et efficaces avançant incontestablement les STI. Pour une
meilleure commodité, dans les tableaux (1.1,1.2), une comparaison de l’ensemble des
méthodes de fusion de données est proposée.

1.3 Taxonomie des applications des STI

Les applications des différentes méthodes de fusion de données dans les sys-
tèmes de transport intelligents sont multiples et nombreuses. Elles balayent un grand
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spectre de détail selon la classe d’application, allant du niveau macroscopique jus-
qu’au niveau sous-microscopique. Nous listons dans les tableaux (1.3,1.4) des tra-
vaux de recherche par chaque classe de STI utilisant lesdites méthodes, mettant ainsi
en exergue le positionnement de la théorie des fonctions de croyance.
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1.4 Conclusion

Ce chapitre dévoile sur nombreuses techniques de fusion de données. Ces tech-
niques destinées aux traitement des enjeux d’imperfection de l’information, connaissent
un intérêt potentiel dans les systèmes de transport intelligents. Par conséquent, l’émer-
gence d’un certain nombre de classes des systèmes de transport intelligents concer-
nées par la fusion des données, à titre exemple les ADAS et ATIS qui sont très actifs
avec l’apparition des véhicules autonomes.

La théorie des fonctions de croyance est devenue l’oracle des méthodes de fu-
sion de données. Compte tenue des ses fondements mathématiques puissants, leur
permettant de traiter à la fois l’imprécision et l’incertitude, continuent à promou-
voir le domaine de l’ingénierie des transports, spécialement les systèmes d’aide à la
conduite à travers la modélisation des connaissances a priori. Le chapitre suivant se
propose de traiter les fondements et les apports de cette théorie.
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Chapitre 2

Théorie des Fonctions de
Croyance : fondements et apports

2.1 Introduction

La théorie des fonctions de croyance est issue des travaux de Dempster sur les
probabilités inférieures et supérieures en 1967 (DEMPSTER, 1967a) et les travaux de
Shafer sur les fonctions de croyances en 1976 (SHAFER, 1976b). Cette théorie qui
porte également le nom de la théorie de Dempster-Shafer apparaît comme une ex-
tension et alternative de l’inférence Bayésienne (pas d’apriori sur les paramètres),
apportant ainsi une flexibilité dans la modélisation et une représentativité de l’in-
formation plus importante. Un peu plus tard, Smets a repris et a étendu la théorie
des fonctions de croyance mais cette fois-ci dans un cadre subjectiviste dénommé
« Modèle des Croyances Transférables » (SMETS et KENNES, 1994 ; SMETS, 1990).

La théorie de Dempster shafer constitue un outil très performant pour modéli-
ser l’incertitude, mais aussi l’imprécision. Elle tient compte également des ambiguï-
tés et des conflits entre les sources d’information à base de la règle de combinaison
du Dempster. Elle fournit un moyen très pratique et complet de résolution d’une pa-
noplie de problèmes d’ingénieries, y compris, les distributions imprécises, la corré-
lation inconnue et mal connue entre les variables, l’incertitude liée à la modélisation
et l’incertitude relative à la mesure.

La communauté de l’Intelligence Artificielle la considère comme étant très pro-
metteuse pour un raisonnement sous incertitude dans les systèmes experts. Les
champs d’application de cette théorie sont nombreux et divers (MERCIER, 2006).
Sans être exhaustives, en tableau (2.1) certains travaux de recherche par domaine
d’application sont proposés.

La théorie des fonctions de croyance est plus adaptée à des problèmes de clas-
sification qu’à des problèmes d’estimations. Dans un problème de fusion, l’objectif
ultime qu’on cherche par le biais de cette théorie est d’obtenir une information aussi
sûre et précise que possible dans toutes les conditions d’observations en profitant de
la complémentarité et de la redondance d’informations élémentaires lesquelles ne
sont ni complètement fiables ni totalement précises.

La théorie de Dempster-Shafer se base sur une fonction de masse qui est une
approche non subjective, traduisant un état de connaissance partielle sur la valeur
d’une variable ω à valeurs dans Ω et tient compte de l’ensemble des sous parties de
l’ensemble Ω. Son apport par rapport à la théorie des probabilités tient au fait qu’elle
permet une évaluation conjointe d’un ensemble quelconque d’hypothèses ωi. Par
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TABLE 2.1 – Exemples de domaines d’application de la théorie des
fonctions de croyance.

Domaines d’applica-
tion

Travaux

Reconnaissance des
formes

(DENOEUX, 1995 ; DENOEUX, 1997a ; DENOEUX,
2000).

Analyse de risque (GIACINTO, PAOLUCCI et ROLI, 1997).

Fusion multi-capteurs (APPRIOU, 1991 ; BASTIÈRE, 1998 ; FABRE, APPRIOU et
BRIOTTET, 2001).

Fusion de classifieurs (MANDLER et SCHÜMANN, 1988 ; ROGOVA, 1994 ; XU,
KRZYZAK et SUEN, 1992).

Imagerie médicale (BLOCH, 1996).

Satellitaire ou radar (HEGARAT-MASCLE, BLOCH et VIDAL-MADJAR,
1998 ; ROTTENSTEINER et al., 2005 ; TUPIN, 1997).

Détection et suivi de
cible

(APPRIOU, 1999 ; AYOUN et SMETS, 2001 ; RISTIC et
SMETS, 2004 ; RISTIC et SMETS, 2005).

Robotique (MURPHY, 1998).

Véhicules intelligents (GRUYER, 1999 ; ROYÈRE, 2002).

exemple, si le cadre de l’ensemble Ω ne contient que deux hypothèses, Ω = {ω1, ω2}
il est possible d’affecter une masse non seulement à chacune des hypothèses ω1 et ω2
mais aussi à la partie contenant les deux hypothèses {ω1, ω2} qui est ici l’ensemble
Ω.

Ce chapitre expose différents éléments fondamentaux de la théorie des fonc-
tions de croyance qui seront utilisés dans le cadre de cette thèse, notamment, les
bases mathématiques, la modélisation des masses, la combinaison et la prise de dé-
cision.

2.2 Interprétation de la théorie des fonctions de croyance

2.2.1 Cadre de discernement « Frame of evidence »

La théorie des fonctions de croyance repose sur la définition d’un cadre de dis-
cernement ou un cadre d’intérêt noté Ω, composé de n hypothèses ou décisions pos-
sibles pour un problème, tel que :

Ω = {ω1, . . . , ωn} (2.1)

Le cadre de discernement Ω sera supposé de cardinal fini (SMETS, 1988), c’est à
dire que l’ensemble est exhaustif et que les hypothèses sont exclusives. Par exemple,
dans le cas d’une classification supervisée, une variable y définie sur ce même cadre
correspond à la classe d’un individu décrit par un vecteur d’attributs x. Smets a
introduit dans son modèle les croyances transférables la notion du monde ouvert, en
considérant Ω comme un cadre non exhaustif, ce qui est l’approche la plus souvent
utilisée (SMETS et KENNES, 1994).
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L’ensemble des parties ou « PowerSet » de Ω est l’ensemble de toutes les dis-
jonctions possibles des décisions ωi, y compris les singletons de Ω, noté 2Ω et défini
comme suit,

2Ω = {A, A ⊆ Ω} = {∅, {ω1}, {ω2}, . . . , {ω1, ω2}, . . . , {ω1, ω2, ωn}, Ω} (2.2)

ou encore,

2Ω = {A, A ⊆ Ω} = {∅, {ω1}, {ω2}, . . . , {ω1 ∪ω2}, . . . , {ω1 ∪ω2 ∪ωn}, Ω} (2.3)

La sous-partie A peut-être une décision simple ou l’union des décisions ou
même un ensemble vide valable pour le cas où le cadre est supposé fermé. C’est
grâce à ce principe que la théorie des fonctions de croyance permet de modéliser
les imprécisions. L’ensemble 2Ω sert de référentiel de définition pour les grandeurs
prenant jeu à l’évaluation de la véracité d’une proposition.

Fonction de masse « Basic probability assignment »

Une fonction de masse ou un jeu de masse est une application à valeurs dans
[0,1]. Elle permet de distribuer la part de croyance placée strictement sur chaque
sous-partie de A ⊆ 2Ω qui peut être issue d’une source d’information Si (capteur,
agent, classifieur,. . .). La fonction de masse est calculée pour tout élément de l’en-
semble 2Ω et elle se définit comme suit,

m : 2Ω 7−→ [0, 1] (2.4)

Telle que,

{
∑

A⊆Ω
m(A) = 1

m(∅) = 0
(2.5)

La quantité m(A) représente la croyance en la proposition A uniquement, et qui
ne peut-être allouée à un sous-ensemble plus spécifique que A, la vraie valeur de
ω est dans A. La quantité m(∅) = 0 représente la masse qui ne peut être dédiée
à aucune des propositions de Ω, appelée masse conflictuelle normalisée. Les sous-
ensembles A de Ω tel que m(A) > 0 sont appelées éléments focaux de m. Le fait
qu’une décision hors Ω est envisageable correspond à l’hypothèse du monde ouvert
où m(∅) > 0 est non normalisée, préconisée par Smets (SMETS, 1990 ; SMETS et
KENNES, 1994) et retenue par exemple dans (JANEZ, 1997 ; JANEZ et APPRIOU, 1998),

{
∑

A⊆Ω
m(A) = 1

m(∅) > 0
(2.6)

De plus, l’union de tous les éléments focaux est appelée noyau. L’opération de
normalisation du Dempster répartit proportionnellement la masse de l’ensemble
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vide sur les autres éléments focaux en convertissant une masse non normalisée m
en une autre normalisée m∗ donnée par,

m∗(A) =

{
m(A)

1−m(∅)
si A 6= ∅

0 si A = ∅
(2.7)

Il existe quelques cas particuliers concernant les fonctions de masse. Une fonc-
tion de masse est dite :

— normale si m(∅) = 0, ∅ n’est pas un élément focal de Ω,
— catégorique si m(A) = 1, toute la croyance est attribuée à un élément de Ω,
— vide si Ω est l’unique élément focal m(Ω) = 1,
— bayésienne si les élément focaux sont des singletons, m(A) = 0, ∀A/|A| >

1,
— dogmatique si Ω n’est pas un élément focal, m(Ω) = 0,
— consonante si les éléments focaux sont emboîtés, A1 ⊂ A2 . . . ⊂ An,
— simple si elle a au plus deux éléments focaux, dont Ω,

Un exemple de chaque type de fonction de masse est fourni dans le tableau (2.2).
La représentation géométrique est proposée en figure (2.1)

TABLE 2.2 – Des exemples de fonctions de masse sur le cadre de dis-
cernement Ω = {ω1, ω2, ω3}.

Fonction de masse Exemple Type d’information

catégorique m({ω1, ω2}) = 1 information certaine
dogmatique m({ω1}) = 1

2 , m({ω2, ω3}) = 1
2 information

sans ignorance
vide m(Ω) = 1 ignorance complète
simple m({ω1}) = 1

2 , m(Ω) = 1
2 soutenir une

hypothèse unique
bayésienne m({ω1}) = m({ω2}) = m({ω3}) = 1

3 information précise
consonante m({ω1}) = 1

8 , m({ω2, ω3}) = 3
8 , m(Ω) = 1

2 ignorance graduée
normale m(∅) = 0 conflit ignoré

FIGURE 2.1 – Représentation géométrique de quelques types de fonc-
tions de masse.

La théorie des fonctions de croyance fournit un cadre sophistiqué pour gérer
l’ignorance. Cette notion qui nous sera très utile par la suite, exprime le degré d’in-
certitude et d’imprécision quant à la réalisation d’un événement A. La fonction de
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masse définie par m(Ω) = 1 traduit l’ignorance totale. Dans le cadre probabiliste,
cette notion est mal gérée. L’exemple (2.2.1) illustre l’apport de la théorie des fonc-
tions de croyance par rapport à la théorie des probabilités dans la gestion d’igno-
rance.

Exemple 2.2.1 On considère l’exemple d’une course hippique de trois chevaux, c1, c2 et c3.
On veut savoir qui va gagner la course selon l’avis de deux experts. Expert 1 affirme que les
trois chevaux sont de même niveau. Expert 2 affirme qu’il n’a aucune idée.

1. Modélisation dans un cadre probabiliste
- Selon l’expert 1, on a : p1({c1}) = p2({c2}) = p3({c3}) = 1

3 .
- Selon l’expert 2, on a : p1({c1}) = p2({c2}) = p3({c3}) = 1

3 .
Pour deux opinions différentes, l’équiprobabilité et l’incertitude totale sont repré-
sentées de la même manière.

2. Modélisation dans le cadre des fonctions de croyance
- Selon l’expert 1, on a : m1({c1}) = m1({c2}) = m1({c3}) = 1

3 .
- Selon l’expert 2, on a : m1({c1}) = m1({c2}) = m1({c3}) = 1.
Ici, il est possible de modéliser explicitement l’ignorance, les deux opinions ne sont
pas confondues.

2.2.2 Fonctions de croyance

A partir de la fonction de masse précédemment définie, il est possible de dé-
duire d’autres représentations de la fonction de masse m. Les fonctions de crédibi-
lité, de plausibilité, de communalité et d’implicabilité sont les principales transfor-
mations associées.

a) Fonction de crédibilité « Belief function »

La crédibilité ou « Belief » de A, notée bel(A) quantifie le degré de croyance
totale pouvant soutenir la proposition A. Elle représente la croyance minimale quant
à cette proposition, qualifiée de l’action pessimiste. Elle se définit pour tout A ∈ 2Ω

par :

bel

(
k⋃

i=1

Ai

)
≥ ∑

I⊆{1,...k},I 6=∅
(−1)|I|+1bel

(⋂
i∈I

Ai

)
, (2.8)

où |I| représente le cardinal de l’ensemble I. Par exemple, cette relation pour
k = 2 s’écrit :

bel(A ∪ B) ≥ bel(A) + bel(B)− bel(A ∩ B) ∀A, B ⊆ Ω. (2.9)

L’équation (2.9) vérifie la propriété de sur-additivité. A partir d’une fonction de
masse, la fonction bel(.) se définit simplement comme suit,

bel(A) = ∑
B⊆A,B 6=∅

m(B), (2.10)
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où B ⊆ A équivaut à B ∈ 2A, l’ensemble de toutes les disjonctions de A. Sous
l’hypothèse du monde fermé, la fonction de crédibilité vérifie les propriétés m(∅) =
0 et m(Ω) = 1, initialement imposées par Shafer (SHAFER, 1976b).

On peut retrouver l’expression de fonction de masse m à partir de la fonction
de croyance pour tout A ∈ 2Ω au moyen de la transformation de Möbuis (KENNES,
1992) :

m(A) = ∑
B⊆A

(−1)|A\B|bel(B). (2.11)

Avec,

{
A 6= ∅
m(∅) = 1− bel(Ω)

où |A\B| est le cardinal de A ∩ Bc. Bc désigne le complémentaire de B.

b) Fonction de plausibilité « Plausibility function »

La plausibilité « Plausibility » de A, notée pl(A) est la somme des masses des
éléments ne contredisant pas A. Elle s’interprète comme la croyance maximale quant
à A, ou la borne supérieure sur le degré de croyance qui pourrait être alloué à A,
qualifiée alors de l’action optimiste. Par extension, elle est donnée pour tout A ∈ 2Ω

par :

pl(A) = ∑
B∩A 6=∅

m(B) = bel(Ω)− bel(Ac). (2.12)

On peut définir de manière analogue la fonction de plausibilité comme l’équa-
tion (2.8) par :

pl

(
k⋂

i=1

Ai

)
≤ ∑

I⊆{1,...k},I 6=∅
(−1)|I|+1 pl

(⋂
i∈I

Ai

)
, (2.13)

Cette fonction vérifie donc la propriété de sous-additivité :

pl(A ∪ B) ≤ pl(A) + pl(B)− pl(A ∩ B) ∀A, B ⊆ Ω. (2.14)

Idem pour l’équation (2.11), la transformation de Möbius de la plausibilité en
fonction de masse m pour tout A ∈ 2Ω est donnée par (KENNES, 1992),

m(A) = ∑
B∩A 6=∅

(−1)|A\B|+1 pl(B). (2.15)

Avec,

{
A 6= ∅
m(∅) = 1− bel(Ω)
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Les fonctions de crédibilité et de plausibilité sont liées par la relation suivante :

pl(A) = 1− bel(Ac). (2.16)

c) Fonctions de communalité et d’implacabilité

Les fonctions de communalité (q) et d’implicabilité (b) sont introduites pour des
fins de simplification des calculs dans le stade de combinaison d’informations. Elle
sont données pour tout A ∈ 2Ω par :

q(A) = ∑
B⊇A

m(B), (2.17)

b(A) = ∑
B⊆A

m(B) = bel(A) + m(∅). (2.18)

La quantité q(A) peut-être interprétée comme la part de croyance qui pour-
rait éventuellement soutenir tout élément de A si des informations supplémentaires
deviennent envisageables. La quantité b(A) est la somme de toute les masses accré-
ditées aux sur-ensembles de A, y compris la masse de l’ensemble vide. Il est ainsi
possible de retrouver la fonction de masse m de la fonction de communalité et la
fonction de communalité de la fonction de crédibilité par les transformations sui-
vantes (SHAFER, 1976b) :

m(A) = ∑
B⊇A

(−1)|B|−|A|q(B), (2.19)

et
q(A) = ∑

B⊂A
(−1)|B|bel(Bc). (2.20)

Toutes ces fonctions à savoir la crédibilité, la plausibilité, la communalité et l’im-
plicabilité ne sont que de différentes manières de représentation d’une même infor-
mation. D’où la puissance et la flexibilité de la théorie des fonctions de croyance.
Des algorithmes ont été développés afin d’obtenir une fonction à partir d’une autre
(KENNES, 1992 ; SMETS, 2002). Avant d’illustrer ces fonctions par un exemple (2.2.2),
il est intéressant de souligner quelques propriétés largement étudiées entre les fonc-
tions de crédibilité et de plausibilité. Ainsi, pour tout A ∈ 2Ω et sous l’hypothèse du
monde fermé, nous avons :

pl(Ω) = 1, et bel(Ω) = 1, (2.21)

bel(A) = 1− pl(Ac), (2.22)

pl(A) ≥ bel(A), (2.23)

bel(A) + bel(Ac) ≤ 1, et pl(A) + pl(Ac) ≥ 1 (2.24)
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Finalement,
bel(A) + bel(Ac) = 1⇔ bel(A) = pl(A). (2.25)

Exemple 2.2.2 Reprenons l’exemple de (QUOST, 2006), dans le cadre du diagnostic mé-
dical. Un médecin s’interroge sur la maladie d’un patient se plaignant de douleurs pul-
monaires. Les pathologies considérées sont la bronchite ({bro}), le cancer du poumon
({can}) et la tuberculose ({tub}). Suite à l’examen du patient, le praticien modélise sa
connaissance de la maladie par une fonction de masse m, représentée dans la Table. (2.3)
ainsi que les fonctions qui lui sont associées. La praticien a donc une croyance spécifique
de 0.3 dans le fait que le patient souffre de tuberculose et 0.4 dans le fait qu’il souffre de
bronchite ou de tuberculose, un degré d’ignorance totale (l’affliction est l’une des pathologies
considérées) de 0.1, et un degré de croyance de 0.2 dans le fait que l’affliction n’est pas l’une
des pathologies considérées.�

TABLE 2.3 – Différentes représentations de la connaissance de l’état
d’un patient susceptible d’une pathologie grave dans la cadre de la

théorie des fonctions de croyance

m(.) m∗(.) bel(.) pl(.) b(.) q(.)

∅ 0.2 0 0 0 0.2 1
{bro} 0 0 0 0.5 0.2 0.5
{can} 0 0 0 0.1 0.2 0.1
{bro, can} 0 0 0 0.5 0.2 0.1
{tub} 0.3 0.375 0.3 0.8 0.5 0.8
{bro, tub} 0.4 0.5 0.7 0.8 0.9 0.5
{can, tub} 0 0 0.3 0.8 0.5 0.1
{bro, can, tub} 0.1 0.125 0.8 0.8 1 0.1

Suite à l’exemple developpé précédemment, il est possible de représenter ces
fonctions par un diagramme de Venn. Nous prenons le cas où l’état de connaissance
est représenté souvent par les fonctions de crédibilité et de plausibilité. Ainsi, nous
considérons l’exemple (2.2.3).

Exemple 2.2.3 Soit Ω un ensemble composé de trois hypothèses {ω1, ω2, ω3}. L’ensemble
des parties de Ω est donné par :

2Ω = {∅, {ω1}, {ω2}, {ω3}, {ω1, ω2}, {ω1, ω3}, {ω2, ω3}, {ω1, ω2, ω3}}.

Pour le sous-ensemble A = {ω1, ω2}, la crédibilité et la plausibilité sont données par :

bel(A) = ∑
B⊆A

m(B) = m(ω1) + m(ω2) + m(A),

pl(A) = ∑
B∩A 6=∅

m(B) = 1−m(ω3).

Par conséquent, les diagrammes de Venn correspondant à l’exemple (2.2.3) sont
fournis en figure (2.2). Une autre représentation mettant en exergue l’ignorance est
fournie en figure (2.3). L’intervalle [bel(A), pl(A)] constitue un intervalle d’incer-
titude, l’ignorance en A est mesurée en certains cas par la différence plausibilité,
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crédibilité pl(A) − bel(A) (JANEZ et APPRIOU, 1996). Il est également possible de
retrouver la probabilité de A dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance.
Démontrée par Shafer (VASSEUR et al., 1999), l’équation (2.26) est vérifiée unique-
ment pour les fonctions de croyance bayésienne, où Γ : Ω 7→ 2Ω est une fonction
« multi-valued mapping » qui associe chaque élément de Ω aux éléments de parties
de Ω.

bel(A) ≤ P(A) ≤ pl(A). (2.26)

Tel que,
bel(A) = P({ω ∈ Ω|Γ(ω) ⊆ A}), (2.27)

et
pl(A) = P({ω ∈ Ω|Γ(ω) ∩ A 6= ∅}). (2.28)

FIGURE 2.2 – De gauche à droite, diagrammes de Venn des fonctions
bel(A) et pl(A).

FIGURE 2.3 – Formes d’ignorance dans le cadre des fonctions de
croyance.

2.3 Fusion d’informations

En présence d’informations incertaines, la combinaison d’informations issues
de sources multiples donne une connaissance plus fiable et globale sur l’environ-
nement étudié. De nombreux opérateurs de combinaisons ont été développés dans
le cadre de la théorie des fonctions de croyances (SENTZ et FERSON, 2002 ; SMETS,
2007). Avec l’objectif de conserver le maximum d’informations pour le problème étu-
dié, les lois conjonctive et disjonctive en constituent les opérateurs les plus utilisés.
Nous passons en revue dans cette section les plus fréquents pour la combinaison de
sources hétérogènes. Nous supposons avoir n sources d’informations, S1, S2, . . . , Sn.
Nous désignons par mi, i ∈ {1, 2, . . . , k} la masse associée à la source Si.



29

2.3.1 Opérateur de Dempster

a) Loi conjonctive

Soient m1 et m2 deux fonctions de masses définies sur le même cadre de dis-
cernement Ω, issues de deux sources distinctes. La loi conjonctive notée ∩ permet
d’agréger ces deux masses. On note par m1 ∩ m2 = m1 ∩ 2 le résultat de la combinai-

son conjonctive. Ainsi, l’opérateur binaire conjonctif ∩ se définit sur l’ensemble des
massesM(Ω) de la façon suivante (SMETS et KENNES, 1994),

∩ : M(Ω)×M(Ω) 7→ M(Ω) (2.29)
(m1, m2) 7→ m1 ∩ 2 (2.30)

tel que ∀A ⊆ Ω, m1 ∩ 2(A) = ∑
B∩C=A

m1(B)m2(C). (2.31)

Cette loi est utilisée lorsque les sources d’information sont connues fiables. Elle
vérifie en outre certaines propriétés mathématiques importantes, notamment, l’as-
sociativité, la commutativité, la non idempotence c-à-d., (m1 ∩ 2 6= m1) et admet encore
un élément neutre, m(Ω) = 1 (SMETS, 1990 ; DUBOIS et PRADE, 1986 ; KLAWONN et
SCHWECKE, 1992).

Pour k fonctions de masse de M(Ω), la combinaison s’écrit pour tout A ⊆ Ω
comme suit,

m1 ∩ m2 . . . ∩ mk(A) = ∑
A1∩A2 ...∩Ak=A

n

∏
i=1

mi(Ai). (2.32)

Cette loi conduit à une fonction de masse non normalisée (m1 ∩ 2(∅) > 0). Cette
dernière quantité est appelée le degré de conflit entre m1 et m2 et quantifie le désac-
cord entre les deux sources d’information. Cette condition n’étant pas possible dans
le cas du monde fermé, il est donc nécessaire de procéder à l’opération de normali-
sation du Dempster (DEMPSTER, 1967a).

b) Opérateur de Dempster

La loi orthogonale ou la règle de combinaison du Dempster, notée ⊕, force la
masse de l’ensemble vide à 0, ce qui entraîne une normalisation du reste des masses.
Elle est définie sur l’ensemble des massesM(Ω) pour le cas de deux sources par,

⊕
: M(Ω)×M(Ω) 7→ M(Ω) (2.33)

(m1, m2) 7→ m1⊕2 (2.34)

tel que ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅ m1⊕2(A) =
m1 ∩ 2(A)

1−m1 ∩ 2(∅)
(2.35)

L’équation (2.35) s’écrit autrement,
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m1⊕2(A) =

∑
B∩C=A

m1(B)m2(C)

∑
B∩C 6=∅

m1(B)m2(C)
, ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅. (2.36)

Pour k fonctions de masse de M(Ω), la combinaison s’écrit pour tout A ⊆ Ω
comme suit,

m1 ⊕m2 . . .⊕mk(A) =
1

1− ϕ ∑
A1∩A2 ...∩Ak=A

n

∏
i=1

mi(Ai), (2.37)

Avec,

ϕ = ∑
A1∩A2...∩Ak=∅

n

∏
i=1

mi(Ai). (2.38)

Si ϕ = 1, les sources sont considérées complètement conflictuelles, alors ils ne
peuvent pas être combinées.

Tout comme la loi conjonctive, la loi orthogonale est dotée des propriétés ma-
thématiques intéressantes comme l’associativité, la commutativité, la non idempo-
tence et possède un élément neutre qui est la fonction de masse vide m1⊕2(∅) = 0.
Par conséquent, les sources peuvent être fusionnées dans n’importe quel ordre et de
façon récursive à multi-niveaux. Ces propriétés sont très utiles dans le cadre de la fu-
sion de données multi-capteurs, surtout quand le contrôle totale de l’ordre d’arrivée
des données n’est pas de tout déterminé et flexible (Cf. chapitre 5).

A noter que la loi conjonctive a une expression plus simple en terme de fonction
de communalité. Ainsi,

q1 ∩ 2(A) = q1(A) · q2(A), ∀A ⊆ Ω. (2.39)

En cas de fonction de masse bayésienne, il est possible de reformuler la loi
conjonctive afin de mettre en évidence le lien entre les théories des fonctions de
croyance et des probabilités (CÔME, 2009). Établit par le théorème des masses to-
tales, cette reformulation est donnée par,

m1 ∩ 2(A) = ∑
B⊆Ω

m1(B)m2(A|B), ∀A ⊆ Ω. (2.40)

2.3.2 Loi disjonctive

Introduite par Dubois et Prade (SMETS, 1993 ; DIDIER et HENRI, 2008), la loi
disjonctive suppose qu’au moins une des sources fusionnées soit fiable. Elle est donc
une loi à caractère prudent que la loi conjonctive.

Soit m1, m2 deux fonctions de masses définies sur un cadre de discernement
identique Ω et issues de deux sources distinctes. La loi disjonctive notée ∪ permet
d’agréger ces deux masses. On note par m1 ∪ m2 = m1 ∪ 2 le résultat de la combinai-

son disjonctive. Ainsi, l’opérateur binaire conjonctif ∪ se définit sur l’ensemble des
massesM(Ω) de la manière suivante,
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∪ : M(Ω)×M(Ω) 7→ M(Ω) (2.41)
(m1, m2) 7→ m1 ∪ 2 (2.42)

tel que ∀A ⊆ Ω, m1 ∪ 2(A) = ∑
B∪C=A

m1(B)m2(C). (2.43)

C’est une approche intéressante si nous ne savons pas modéliser les fiabilités
des sources, leurs ambiguïtés et imprécisions. De même que la loi conjonctive, cette
loi est associative, commutative mais non idempotente, qui admet comme élément
neutre m(∅) = 1 et comme élément absorbant la fonction de masse vide.

A l’inverse de l’opérateur conjonctif, l’opérateur disjonctif a une expression plus
simple en terme de fonction d’implicabilité. Ainsi,

b1 ∪ 2(A) = b1(A) · b2(A), ∀A ⊆ Ω. (2.44)

2.3.3 Opérateur prudent de Denœux

L’hypothèse des sources indépendantes est fortement impliquée dans les lois
de fusion sus-mentionnées. Toutefois, cette hypothèse n’est pas toujours vérifiée en
pratique, Denœux (DENŒUX, 2008) a introduit une nouvelle loi de combinaison,
appelée opérateur prudent ∧ , tenant compte du fait des sources totalement dépen-
dantes. Cet opérateur a pour but d’éviter de comptabiliser deux fois l’information
issue des sources grâce à la propriété d’idempotence, c-à-d., m1 ∧ 2 = m1 = m2.

Soit m1, m2 deux fonctions de masses non dogmatiques, décomposables en loi
conjonctive de fonctions de masse simples (SHAFER, 1976b ; PHILIPPE, 1995),

m1 ∧ 2(A) =
⋂

∅ 6=A⊂Ω

Aw1(A)∧w2(A), (2.45)

où w1(A) ∈ [0, 1], w2(A) ∈ [0, 1] pour tout A ⊂ Ω, A 6= ∅ et ∧ représente
l’opérateur minimum. w(A) est une fonction de pondération et peut-être obtenue
par une formule analytique simple. Soit A1, A2, . . . , An n sous-ensembles de Ω tel
que Ai ∩ Aj = ∅, pour tout i, j ∈ {1, 2, . . . , n}, et soit m une fonction de masse sur Ω
avec les éléments focaux A1, A2, . . . An. La fonction de pondération associée à m est
donnée par,

w(A) =

{
m(Ω)

m(Ak)+m(Ω)
si A = Ak

1 sinon
(2.46)

2.3.4 Combinaison mixte

Dubois et Prade (HALL et LLINAS, 1997) ont proposé une loi de combinaison
dite mixte, cette dernière tire les avantages des lois conjonctive et disjonctive. On
note par m1 ∝ 2 le résultat de la combinaison mixte. Ainsi, l’opérateur mixte ∝ se
définit sur l’ensemble des massesM(Ω) par,
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TABLE 2.4 – Représentations de la connaissance de l’état d’un patient
susceptible d’une pathologie grave par deux fonctions de masse.

∅ {bro} {can} {bro, can} {tub} {bro, tub} {can, tub} {bro, can, tub}
m1 0.2 0 0 0 0.3 0.4 0 0.1
m2 0 0 0 0 0 0.9 0 0.1

∝ : M(Ω)×M(Ω) 7→ M(Ω) (2.47)
(m1, m2) 7→ m1 ∝ 2 (2.48)

tel que ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅,

m1 ∩ 2(A) = ∑
A1 ...∩An=A

n

∏
j=1

mj(Aj) + ∑
A1...∩An=∅
A1...∪An=A

n

∏
j=1

mj(Aj). (2.49)

Il est intéressant de souligner que plusieurs opérateurs de combinaison ont été
proposés dans la littérature. Pour plus d’informations, le lecteur est référé aux tra-
vaux de (SAMET, 2014 ; MARTIN, 2005). Nous présentons par la suite quelques pro-
priétés mathématiques qui intéressent les lois conjonctive et disjonctive. Soient m1 et
m2 deux fonctions de masse, nous avons,

m1 ∩ 2 ⊆ m1 ⊆ m1 ∪ 2, ∀A ⊆ Ω. (2.50)

m1 ∩ 2 ⊆ m2 ⊆ m1 ∪ 2, ∀A ⊆ Ω. (2.51)

Afin d’illustrer les éléments que nous avons vus dans les sections précédentes,
reprenons l’exemple du diagnostic médical, exemple (2.3.1).

Exemple 2.3.1 diagnostic médical, (suite). Un examen complémentaire permet de dé-
terminer avec quasi-certitude que le patient ne souffre pas d’un cancer des poumons. Cette
croyance peut être modélisée par la fonction de masse m2 définie par,

m2({bro, tub}) = 0.9,
m2({bro, can, tub}) = 0.1.

(2.52)

Le praticien intègre cette nouvelle information à son diagnostic Table. (2.4), en combi-
nant via la loi conjonctive m1 et m2. Le résultat de cette combinaison est comme suit,
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m1 ∩ 2(∅) = 0.20,

m1 ∩ 2({tub}) = 0.30,

m1 ∩ 2({bro, tub}) = 0.49,

m1 ∩ 2({bro, can, tub}) = 0.01.

(2.53)

Une part importante de connaissance est transférée au singleton {bro, tub} après la
fusion. Nous remarquons que l’ignorance en Ω est réduite, que certains symptômes sont
complètement exclus et que d’autres conservent leurs masses initiales.�

2.4 Opérations sur le cadre de discernement

2.4.1 Affaiblissement « Discounting »

L’opération d’affaiblissement consiste à introduire un coefficient d’affaiblisse-
ment sur les sources non fiables. Elle permet donc de réduire le degré d’incertitude
des éléments focaux non triviaux. L’affaiblissement est introduit par les travaux de
Shafer (SHAFER, 1976b) et Smets (SMETS, 1993), généralisé ensuite par les travaux de
Mercier (MERCIER, QUOST et DENŒUX, 2005 ; MERCIER, QUOST et DENŒUX, 2008).
A partir d’une constante α ∈ [0, 1], appelée taux d’affaiblisement ou « discounting
rate », l’affaiblissement d’une fonction de masse m est donné par :

{
αm(A) = (1− α)m(A), ∀A ⊂ Ω,
αm(Ω) = (1− α)m(Ω) + α.

(2.54)

Avec,


α = 1 la source est complètement non fiable
α = 0 la source est complètement fiable
0 < α < 1 la source est fiable avec un taux α

L’intérêt de cette opération réside dans la modélisation des fonctions de masse.
Une maîtrise consistante de la fiabilité des sources permet de réduire l’ignorance en
tout A ∈ 2Ω. Dans (ELOUEDI, MELLOULI et SMETS, 2004), les auteurs proposent une
manière d’obtenir les taux d’affaiblissement des sources par apprentissage.

a) Affaiblissement contextuel

Comme son nom l’indique, la fiabilité ici varie selon le contexte (MERCIER,
QUOST et DENŒUX, 2008). Ainsi, pour chaque hypothèse du cadre de discernement
un degré de fiabilité lui est accordé. L’affaiblissement contextuel d’une masse m où
α = (α1, . . . , αk) ∈ [0, 1] représente le vecteur des taux d’affaiblissement est donné
par (MERCIER, QUOST et DENŒUX, 2008),

αm(A) = ∑
B⊆Ω

αG(A, B)m(B) ∀A ⊆ Ω, (2.55)
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tel que,

αG(A, B) =

 ∏
ωk∈A\B

αk ∏
ωl∈A

1− αl si B ⊆ A

0 sinon.

2.4.2 Extension vide et marginalisation

Afin de combiner des fonctions de masse définies sur des cadres de discerne-
ment différents, par exemple Ω et Θ, il est nécessaire de recourir à des opérations
d’extension et de marginalisation. Le but des ces opérations est de travailler sur un
espace commun.

Soit un espace produit Ω×Θ. L’extension d’une fonction de masse m sur Ω×Θ
notée m↑(Ω×Θ) est une fonction de masse sur Ω×Θ définie par (SHAFER, 1976b),

m↑(Ω×Θ)(B) =
{

m(A) B = A×Ω,
0 sinon.

(2.56)

Étant données deux fonctions de masse m1 et m2, leur combinaison en loi conjonc-
tive sur Ω × Θ peut-être obtenue à l’aide de fusion de leurs extensions vides sur
Ω×Θ comme suit,

m1 ∩ m2 = m↑Ω×Θ
1 ∩ m↑Ω×Θ

1 . (2.57)

L’opération inverse, la marginalisation permet de passer d’un espace produit
en une fonction de masse définie sur un des sous-espaces. Soit un espace produit
Ω×Θ. La marginalisation d’une fonction de masse mΩ×Θ sur Ω notée m(Ω×Θ)↓ est
une fonction de masse sur Ω définie par,

m(Ω×Θ)↓(A) = ∑
B⊆Ω×Θ, B↓Ω=A

mΩ×Θ(B), ∀A ⊆ Ω, (2.58)

où B↓Ω la projection de B sur Ω telle que B↓Ω = {a|a ∈ Ω, B ∩ ({a} ×Θ) 6= ∅.

En figure (2.4), une illustration d’un transfert de masse par marginalisation (en
haut) et par extension vide (en bas), dans le cas d’un espace produit avec mΩ repré-
sente une fonction de masse quelconque.

Pour mieux illustrer ces deux notions, prenons l’exemple (2.4.1) ci-après.

Exemple 2.4.1 Soient Ω = {ω1, ω2} et Θ = {θ1, θ2} deux cadres de discernement. Soient
m1 et mΩ×Θ

2 deux fonctions de masse définies respectivement par,

m1({ω1}) = 0.6,

m1(Ω) = 0.4.

et
mΩ×Θ

2 ({(ω1, θ2), (ω2, θ1)}) = 0.7,

mΩ×Θ
2 (Ω×Θ) = 0.3.
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FIGURE 2.4 – Illustration de l’extension vide (en bas) et de marginali-
sation (en haut)

Étant donnée m1 et mΩ×Θ
2 , il est possible d’obtenir la fonction de masse mΘ

12 sur Θ par
l’équation suivante,

mΘ
12 = (m↑Ω×Θ

1 ∩ mΩ×Θ
2 )↓Θ. (2.59)

Le calcul du terme droit de l’équation (2.59) implique d’abord une extension vide de m1
à Ω×Θ,

m↑Ω×Θ
1 ({(ω1, θ1), (ω1, θ2)}) = 0.6,

m↑Ω×Θ
1 (Ω×Θ) = 0.4.

La fonction de masse m↑Ω×Θ
1 peut-être donc combinée avec mΩ×Θ

2 en loi conjonctive. Le
résultat de cette combinaison notée mΩ×Θ

1 ∩ 2
est donnée par,

mΩ×Θ
1 ∩ 2

({(ω1, θ1), (ω1, θ2)}) = 0.6 · 0.3 = 0.18,

mΩ×Θ
1 ∩ 2

({(ω1, θ2)}) = 0.6 · 0.7 = 0.42,

mΩ×Θ
1 ∩ 2

({(ω1, θ2), (ω2, θ1)}) = 0.4 · 0.7 = 0.28,

mΩ×Θ
1 ∩ 2

(Ω×Θ) = 0.4 · 0.3 = 0.12.

Finalement, la marginalisation sur Θ, mΩ×Θ↓
1 ∩ 2

, donne mΘ
12,

mΘ
12({θ2}) = 0.42,

mΘ
12(Θ) = 0.58.

�
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2.4.3 Raffinement et grossissement « Refinement and Coarsening »

Ces deux opérations permettent de transférer bidirectionnellement une ou plu-
sieurs parties de connaissance entre deux référentiels différents compatibles.

Soient Ω et Θ deux cadres de discernement. Une application multivaluée ρ :
2Θ 7→ 2Ω est appelée raffinement de Θ si elle vérifie,

1. l’ensemble {ρ({θ}), θ ∈ Θ} ⊆ 2Ω est une partition de Ω.

2. pour tout B ∈ Θ,
ρ(B) =

⋃
θ∈B

ρ({θ}). (2.60)

Ainsi, Ω est un raffinement de Θ et Θ est un grossissement de Ω par la rela-
tion inverse ρ−1. En figure (2.5), une illustration des opérations de raffinement et de
grossissement est bien éclaircie.

FIGURE 2.5 – Grossissement Θ = {θ1, θ2} de cadre Ω =
{ω1, ω2, ω3, ω4}, défini par un raffinement ρ({θ1}) = {ω1, ω2},

ρ({θ2}) = {ω3, ω4}.

2.4.4 Conditionnement et déconditionnement

Le conditionnement permet de tenir compte d’une nouvelle information cer-
taine. Pré-établit dans d’autres théories de l’incertain comme la théorie des possibi-
lités (ZADEH, 1999) et la théorie des probabilités (CHUNG, 2000). Ce concept est for-
tement présent dans la théorie des fonctions de croyance par les travaux de Smets
(SMETS, 1990) dans son modèle des croyances transférables sur le principe d’indiffé-
rence ou d’ignorance totale.

Soit m une fonction de masse définie sur Ω et B un sous ensemble non vide de
Ω, ∅ 6= B ⊆ Ω. Le conditionnement de B donné en figure (2.6) notée m(.|B) est
définie de la façon suivante,

m(A|B) =
{

∑
C∩B=A

m(C) si A ⊆ B,

0 sinon.
(2.61)

La version normalisée de cette opération est donnée par,

m(A|B) =
{

m(A|B)
1−m(∅|B) si A ⊆ B, A 6= ∅,
0 sinon.

(2.62)
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FIGURE 2.6 – Conditionnement du sous-ensemble B.

Le déconditionnement est l’opération duale du conditionnement. Cependant, il
est très délicat de retrouver la fonction de masse d’origine m. Par voie de fonction
de plausibilité, le déconditionnement s’écrit ainsi pour A ⊂ B,

pl(A) = pl(A|B)pl(B). (2.63)

Vu que pl(B) est inconnue en pratique, cela conduit à prendre,

pl(A) = pl(A|B), ∀A ⊂ B, (2.64)
pl(A) = 1, ∀A * B.

2.5 Prise de décision

La prise de décision est l’étape la plus importante de toute théorie impliquant
la décision. La prise de décision dans le cadre des fonctions de croyance consiste en
le choix d’un singleton qui répond au mieux au problème posé suivant une règle
donnée. Dans le cadre Bayésien, le maximum a posteriori est la règle de décision
majeure, tandis que dans l’ère des fonctions de croyance, plusieurs stratégies de dé-
cisions sont possibles (DENOEUX, 1997b). Deux simples stratégies semblent a priori
envisageables : a) sélectionner le singleton ou l’hypothèse ayant le plus grand de-
gré de crédibilité ou b) sélectionner le singleton avec le maximum de plausibilité.
Une autre stratégie souvent utilisée est celle de la probabilité pignistique, proposée
par Smets dans son modèle des croyances transférables. La probabilité pignistique
permet de transformer une fonction de masse en distribution de probabilité.

Bien que ces stratégies soient fortement présentes dans la littérature, différentes
déclinaisons de décisions ont été développées. Citons par exemple, le maximum de
crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance, le maximum de crédibi-
lité avec rejet et la règle de décision avec coût. Nous nous limitons dans cette section
à la présentation des approches les plus couramment exploitées par les experts du
domaine, notamment les trois stratégies citées en premier lieu et la règle de décision
avec coût.
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2.5.1 Maximum des fonctions de croyance

a) Maximum de crédibilité

La décision fondée sur le maximum de crédibilité constitue un critère pessi-
miste. La crédibilité définit la borne inférieure de probabilité quant à la sélection
d’un élément ωi dans le cadre de discernement. Le maximum de crédibilité donne
alors le minimum de chance à chacune des disjonctions. Soit Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn}
le cadre de discernement, le maximum de crédibilité est donné par,

}b = arg max
ωi∈Ω

bel(ωi). (2.65)

b) Maximum de plausibilité

La décision fondée sur le maximum de plausibilité constitue un critère optimiste
mais il manque de pouvoir discriminant à cause de ce critère. La plausibilité définit
la borne supérieure de probabilité quant à la sélection d’un élément ωi dans le cadre
de discernement. Le maximum de plausibilité focalise une part de connaissance im-
portante sur les singletons. Soit Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn} le cadre de discernement, le
maximum de crédibilité est donné par,

}p = arg max
ωi∈Ω

pl(ωi). (2.66)

2.5.2 Décision pignistique de Smets

Il s’agit d’une solution transformant les fonctions de masse en probabilité (DENOEUX,
1997b ; DUBOIS et PRADE, 1982 ; SMETS, 2005 ; SMETS et KENNES, 1994). La transfor-
mation pignistique consiste à partager équitablement la masse d’une proposition A
sur les hypothèses élémentaires contenues dans A, pour tout A ⊆ Ω. L’expression
de la transformation pignistique notée betP(.) est alors la suivante,

betP(ω) = ∑
A 6=∅, A⊆Ω, ω∈A

m(A)

|A|(1−m(∅))
, ∀ω ∈ Ω. (2.67)

La décision finale est donc le maximum de la transformation pignistique.

} = arg max
ωi∈Ω

betP(ωi). (2.68)

2.5.3 Règle de décision avec coût

Cette stratégie de décision repose sur la minimisation du risque pignistique
(DENOEUX, 1995 ; SAVAGE, 1972). Soit Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn} le cadre de discerne-
ment, A = {a1, a2, . . . , an} l’ensemble des actions. L’action ai correspond au choix
du singleton ωi. On note par λ(ai, ωj) le coût de choix ai quand la vérité est ωi. La
mesure de risque de chaque action ai est définie par,

R(ai) = ∑
ωj∈Ω

λ(ai, ωj)P(ωj), (2.69)
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où P est une mesure de probabilité définie sur Ω. La décision Bayésienne consiste
au choix de l’action qui minimise R(ai), donnée par,

} = arg min
ai∈A

R(ai). (2.70)

Dans le cadre des fonctions de croyance, l’incertitude sur Ω est définie par un
intervalle [bel(A), pl(A)], ∀A ⊆ Ω, d’où la mesure de risque inférieure et supé-
rieure de chaque action ai peut être définie respectivement de la manière suivante
(DENOEUX, 1997b ; SMETS, 1981),

R∗(ai) = ∑
A⊆Ω

m(A)min
ω∈A

λ(ai, ω), (2.71)

l’équation (2.71) s’interprète comme la décision pessimiste.

R∗(ai) = ∑
A⊆Ω

m(A)max
ω∈A

λ(ai, ω), (2.72)

l’équation (2.72) s’interprète comme la décision optimiste.

Afin d’illustrer la notion de prise de décision dans le cadre des fonctions de
croyance, reprenons encore une fois l’exemple de diagnostic médical, exemple (2.5.1).

Exemple 2.5.1 Supposons que le praticien doive se prononcer sur la maladie dont souffre le
patient. La transformation pisgnistique étant en forme normalisée, il est nécessaire de recal-
culer la conjonction des masses m1 et m2 à travers la règle du Dempster ou la loi orthogonale.
Ceci dit, rien n’empêche d’obtenir la transformation pignistique en sa forme non normalisée.
Ainsi, en utilisant la règle de Dempster, nous avons,

m1 ⊕ 2({tub}) = 0.3750,

m1 ⊕ 2({bro, tub}) = 0.6125,

m1 ⊕ 2({bro, can, tub}) = 0.0125,

(2.73)

Le calcul de la probabilité pignistique betP1 ⊕ 2(.) associée à m1 ⊕ 2 donne,

betP1 ⊕ 2(bro) = 0.3104,

betP1 ⊕ 2(can) = 0.0042,

betP1 ⊕ 2(tub) = 0.6854,

(2.74)

La prise de décision à travers le maximum de crédibilité et le maximum de plausibilité
donne respectivement, }b = 0.3750 et }p = 1. Par ailleurs, la décision sous le cadre de
probabilité pignistique se situe au milieu avec une valeur } = 0.6854 et en forte accord avec
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la propriété (2.26). Par conséquent, les examens conduits mènent à penser que le patient pré-
sente une tuberculose plutôt qu’une bronchite. De plus l’hypothèse d’un cancer des poumons
est loin d’être probable. Il est à noter que les fonctions de crédibilité, probabilité pignistique et
plausibilité sont des fonctions croissantes pour l’inclusion. Ainsi, la décision doit être portée
uniquement sur les singletons.�

2.6 Estimation des fonctions de masse

L’estimation des fonctions de masse est l’étape la plus délicate dans la théorie
des fonctions de croyance. Il n’y a pas une méthode universelle pouvant générer les
fonctions de masse. Toutefois, des recherches conduites ont contribué au dévelop-
pement de certaines approches dites automatiques contraintes aux données et aux
applications recherchées. Nous présentons ici des modèles largement discutés quant
à la phase d’estimation des fonctions de masse à savoir les modèles probabilistes et
d’autres à base de distance dont la méthode bien connue des k plus proches voisins
en forme revisitée.

2.6.1 Estimation à base de vraisemblance

C’est une approche élaborée par Appriou (APPRIOU, 1993 ; APPRIOU, 2001). Il
propose alors deux modèles pour l’estimation des fonctions de masses suivant deux
axiomes importantes (APPRIOU, 2002). Nous proposons de considérer un problème
général de discrimination entre N hypothèses ωi à partir d’observations relevées
par M capteurs Sj. φ

j
i correspond à l’information fournie par la source Sj sur l’hypo-

thèse ωi pour l’observation x, et α
j
i l’affaiblissement associé. Ces axiomes sont définis

comme suit,

Axiome 2.6.1 Chacun des N ∗ M couples [φj
i , α

j
i ] constitue une source d’information dis-

tincte, ayant pour éléments focaux ωi, ωc
i et Ω, où le cadre de discernement Ω représente

l’ensemble des N hypothèses.

Axiome 2.6.2 φ
j
i = 0, lorsqu’il est valide (αj

i = 1), permet d’affirmer que ωi n’est pas
vérifiée.

Ainsi, φ
j
i caractérise la vraisemblance de chaque hypothèse ωi délivrée par chaque

capteur Sj, notée dans ce cadre par L(ωi|xj). Le premier modèle permettant d’obte-
nir la fonction de masse est donné par,


mij({ωn}) = 0,
mij({ωc

n}) = α
j
i(1− R · L(ωi|xj)),

mij(Θ) = 1− α
j
i(1− R · L(ωi|xj)).

(2.75)

Le deuxième modèle est défini comme suit,


mij({ωn}) =

α
j
i ·R·L(ωi |xj)

1+R·L(ωi |xj)
,

mij({ωc
n}) =

α
j
i

1+R·L(ωi |xj)
,

mij(Θ) = 1− α
j
i .

(2.76)

Le terme R est un facteur de normalisation défini par,
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R ∈

0,

 1
max

i,j
L(ωi|xj)

 . (2.77)

2.6.2 Estimation à base de k plus proches voisins

L’estimation fondée sur la méthode de k plus proches voisins tire l’avantage des
modèles de distances. C’est une approche proposée par Denœux, retrouvée dans
des applications de reconnaissance de formes (DENOEUX, 1995 ; DENOEUX, 1997a).
L’estimation ici ne porte que sur les éléments focaux {ωi} et Ω.

Soit L une base d’apprentissage composée des vecteurs x(i), et soit x le vecteur
à classer. Les fonctions de masses sont données par,

{
mj({ωi}) = α

j
iψi(d(x, xi)),

mj(Ω) = 1− α
j
iψi(d(x, xi)).

(2.78)

avec α
j
i représente l’affaiblissement. ψi(.) est une fonction décroissante vérifiant

les conditions, ψi(0) = 1 et lim
d→+∞

ψi(d) = 0. d(x, xi) est la fonction distance, où xi le

centroïde. ψi étant paramétrable, Denœux en propose une forme exponentielle pour
le cas d’une distance euclidienne définie par,

ψi(d) = exp(γid2), (2.79)

où γi est un paramètre associé à l’hypothèse ωi et peut être défini par γi = d−,
avec d la distance moyenne des éléments appartenant à ωi (DENOEUX, 1995).

Ce modèle conduit à l’estimation des fonctions de masse à travers la méthode
des k plus proches voisins en considérant uniquement les k vecteurs d’apprentissage
x(i,k) les plus proches de x. Ainsi,

{
mij({ωi}) = α

j
iψij(d(x, x(i,k))),

mij(Ω) = 1− α
j
iψij(d(x, x(i,k))).

(2.80)

Avec d(x, x(i,k)) la distance entre xi et x pour k vecteurs.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la théorie des fonctions de croyance.
Nous avons exploré à quel degré ce modèle mathématique est capable de fournir
un cadre complet du raisonnement sous incertitude. De l’étape de modélisation jus-
qu’à la décision en passant par la fusion, la représentation de la connaissance ou de
l’information est bien maitrisée.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons à une application de ce proces-
sus de raisonnement sous incertitude à un problème de détection du contexte pour
les systèmes d’aide à la conduite, une classe majeure des systèmes de transport in-
telligents.
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Chapitre 3

L’aide à la conduite, vers un modèle
fondé sur les fonctions de croyance

3.1 Introduction aux ADAS

L’automobile est un secteur hautement compétitif et à croissance rapide qui
pousse l’industrie à livrer des véhicules plus sophistiqués avec autant de fonction-
nalités intelligentes que possible. Les ADAS et ATIS sont des unités systèmes dont
le but est d’améliorer l’expérience des usagers, souvent sur un réseau du trafic com-
plexe et en forte croissance. Les systèmes d’aide à la conduite émergent en ce sens
pour promouvoir la sécurité des passagers ainsi que d’atténuer les fortes interac-
tions créées dans les environnements de conduite qui sont générées par des prises
de décision imprécises ou des erreurs dues à la nature humaine.

La conduite est une tâche assez compliquée nécessitant ainsi un niveau élevé
d’expertise et d’expérience, ce qui ressort clairement de l’ampleur des recherches ini-
tiées pour faire circuler un véhicule entièrement autonome, spécialement dans des
scénarios de conduite difficiles et délicats. Les véhicules modernes sont considérés
comme une parfaite intégration de nombreux systèmes, dont chacun varie en intel-
ligence. Avec l’avènement des STI, on s’attend à ce que le véhicule exécute toutes les
manœuvres dures de conduite, en évitant tout effet indésirable qui pourrait subvenir
sur le réseau.

Les applications ADAS sont désormais présentes dans presque toute sorte de
véhicules que nous conduisons ces jours. Dans ces applications, un véhicule est
censé percevoir son environnement au moyen d’un ensemble de capteurs distincts,
en revanche les informations sensorielles acquises doivent apporter un soutien à la
décision efficace. Parmi les applications ADAS, on retrouve le stationnement auto-
matique qui devient de plus en plus courant et le régulateur automatique de vitesse
adaptatif connu sous ACC qui s’occupe de maintenir automatiquement la vitesse de
véhicule, sans qu’un conducteur se préoccupe d’assurer un équilibre entre le frei-
nage et l’accélération lors de la conduite sur les autoroutes.

De plus, la nouvelle génération de voitures autonomes peut déjà détecter les si-
tuation sujettes aux collisions avec une précision importante à l’aide des techniques
DATMO. Par ailleurs, l’ensemble des tâches fournis par un système de véhicule in-
telligent comprennent la conduite automatisée y compris le véhicule sans conduc-
teur, l’assistance à la navigation, la détection d’obstacles mobiles, la détection de
signalisation routière, les notifications d’avertissement, l’assistance au freinage et le
stationnement automatisé.
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Les ADAS peuvent être divisés en fonction du degré d’immersion dont ils dis-
posent. On distingue deux types de systèmes : les systèmes d’assistance basés sur
l’information et les systèmes d’assistance basés sur la manipulation ou le contrôle.
Le premier type se concentre sur la surveillance simultanée de l’environnement pour
assister le conducteur dans l’opération de conduite et l’avertir dans des scénarios
dangereux. Le deuxième type peut intervenir physiquement en prenant le contrôle
total du véhicule pour atténuer et éviter les situations dangereuses.

Pour atteindre le stade actuel des progrès en ADAS, des efforts remarquables
ont été entrepris . Au début des années 80, Dickmanns a pu construire des voi-
tures qui pouvaient rouler de manière autonome sur des routes vides (DICKMANNS,
2007). Au cœur de son modèle figure les techniques de vision et les approches proba-
bilistes. Les travaux de Dickmanns sont considérés comme une base des approches
modernes. Aussi, les compétitions de DARPA « Defense Advanced Research Projects
Agency » développées par le gouvernement américain dans le premier siècle des an-
nées 2000 ont été une étape de grande valeur pour le domaine de la conduite auto-
nome avec l’introduction des configurations redondantes de capteurs (MONTEMERLO

et al., 2006). Plus récemment, des sociétés et institutions de recherche de renom
prennent part dans la promotion des ADAS. On peut citer à titre d’exemple Google
Waymo 1 et NVIDIA Drive 2 qui utilisent et développent un ensemble sophistiqué
de capteurs pour la perception tels que les scanners Lidar.

Il est essentiel de grader à l’esprit que les ADAS contribuent à alerter le conduc-
teur au moment de navigation et dans d’autres situations où le danger est suscep-
tible de perturber son contrôle. Alors que les données d’input proviennent fréquem-
ment d’une variété de capteurs, notamment les capteurs Radar, Lidar 2D et 3D, les
ultrasons et les images vidéo. Toutefois, un système intelligent actuel de véhicule
n’est pas capable de faire face à tous les scénarios possibles que puissent rencontrer
un conducteur dans la conduite quotidienne. Les informations détaillées et précises
sur l’environnement de conduite sont difficiles à obtenir. La technologie des capteurs
en raison de ses limites, de son incertitude de mesure et de son hétérogénéité n’est
pas en mesure de fournir les données complètes requises par un système intelligent.
Par conséquent, le processus de fusion est exploité pour combiner ces données afin
d’assister au mieux le conducteur dans des situations potentiellement dangereuses.

Fournir des informations de trafic précises en temps réel reste encore un pro-
blème inhérent aux STI. Afin d’améliorer la base de connaissances des ADAS, les
STI sont fortement concernés par les techniques de fusion de données de toute sorte
de capteurs déployés dans l’environnement de conduite, et non seulement ceux en-
castrés et à bord des véhicules. Les STI visent à être équipés d’autant de capteurs que
possible. Par conséquent, d’énormes masses de données hétérogènes sont générées,
fournissant des informations de trafic en temps réel multidimensionnelles et suffi-
samment importantes. La fusion de ces sources est perçue comme une réponse bien
adaptée aux besoins opérationnels des centres de gestion du trafic et des opérateurs
d’informations routières, leur permettant ainsi d’atteindre leur objectif plus efficace-
ment (FAOUZI, LEUNG et KURIAN, 2011a). Cependant, divers défis se posent lorsque
l’on s’intéresse aux réseaux de trafic à grande échelle, principalement aux niveaux
des modèles mathématiques et algorithmiques. Plusieurs informations imprécises
sont impliquées dans le processus d’inférence, ce qui rend la mesure du contexte

1. Google Waymo: https://waymo.com/tech/
2. NVIDIA Drive : https://www.nvidia.com/en-us/self-driving-cars/

https://waymo.com/tech/
https://www.nvidia.com/en-us/self-driving-cars/
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non aisément représentée ni par les formalismes logiques ni par les estimateurs pro-
babilistes classiques (LOWRANCE, GARVEY et STRAT, 2008).

Dans ce chapitre, nous abordons le problème du raisonnement probatoire « evi-
dential reasoning » sur l’information du contexte pour l’assistance à la conduite. Le
raisonnement probatoire signifie essentiellement le raisonnement avec preuves ou
évidences. C’est une approche d’analyse de décision multi-critère pour traiter des
problèmes à caractère à la fois quantitatif et qualitatif sous diverses formes d’in-
certitude. Autrement dit, son utilité potentielle est de traiter une grande variété de
problèmes d’analyse d’incertitude au moyen de la théorie des fonctions de croyance.
Dans (DENŒUX, 2019a), la prise de décision dans le cadre des fonctions de croyance
est bien étudiée. L’auteur révèle des approches importantes qui peuvent être utili-
sées dans le raisonnement fondé sur preuve. De plus, le raisonnement probatoire
a été appliqué dans de nombreux systèmes de reconnaissance d’activité (HONG et
al., 2009 ; SUSAN et al., 2009). Le principe de base de l’utilisation du raisonnement
probatoire pour l’identification de la situation est le suivant : d’une part les lectures
capteurs sont utilisées comme preuves et traduites en contexte dans un modèle ou
un réseau d’activité ; d’autre part, les techniques de fusion sont effectuées pour dé-
terminer un schéma plus complexe de l’activité d’intérêt (SUSAN et al., 2009).

Au cours de la dernière décennie, des recherches actives ont été menées sur la
manière de représenter et d’exploiter le contexte ou les informations contextuelles
dans le raisonnement probatoire. L’information contextuelle est un sujet néoterique
dans la fusion de données multi-capteurs qui permet par l’utilisation des informa-
tions spécifiques et expertes dans le monde d’intérêt, d’améliorer les algorithmes de
détection classiques, aussi de développer les performances du processus de raison-
nement. En d’autres termes, l’information du contexte est la translation de l’infor-
mation source via les nœuds de réseau du raisonnement à l’aide d’opérations d’in-
férence heuristique (OIH). Le chercheur Delvin (SNIDARO et al., 2016) adopte cette
vision, définissant alors le contexte comme suit : une caractéristique F est contex-
tuelle pour une action A si F contraint A, et peut affecter le résultat de A, mais
pas un constituant de A. Le lecteur est référé à (DEVLIN, 2005) pour plus de détails
concernant l’information du contexte. Ainsi, le contexte est une source d’informa-
tion puissante et peut être utilisée à la fois pour transformer les données sources en
informations et connaissances mais également pour acquérir de nouvelles connais-
sances.

La plupart des travaux en ce sens se concentrent sur la localisation et le suivi
du comportement de conduite pour maintenir le guidage du conducteur tout au
long du routage (GARCIA et al., 2012 ; YAN et al., 2017 ; LEONHARDT et WANIELIK,
2017 ; BERTOZZI et al., 2008 ; MARTI et al., 2012). Le filtre de Kalman, les machines
à vecteurs de support, le mélange Gaussien, la classification naïve Bayésienne et les
réseaux de neurones sont des pratiques courantes dans cette classe de problèmes.

Cependant, l’utilisation de l’information contextuelle conjointement avec le rai-
sonnement probatoire reste limitée dans les applications ADAS. Dans (ZHANG et al.,
2013), une approche de fusion d’information à plusieurs niveaux est proposée par
la redéfinition de certaines propriétés de la théorie de Demspter-Shafer. Leur objec-
tif est de détecter la congestion routière appliquée au réseau Ad-Hoc de véhicules
(VANet). Le travail de (ZHAO et al., 2017) suggère une approche pour extraire les in-
formations de marquage de voie pour la technologie véhicule-infrastructure (V2I) en
combinant deux types de capteurs. Les travaux de (RASSAFI, GANJI et POURKHANI,
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2017 ; SOHN et LEE, 2003b) traitent des aspects d’incertitude rencontrés dans l’éva-
luation de la sécurité routière. D’un autre côté, la recherche de (LEUNG, LI et JI, 2017)
étudie le problème du transport de marchandises dangereuses en abordant la pro-
babilité d’accident dans les situations conflictuelle par la règle de combinaison de
Dempster.

A cet effet, l’application du raisonnement probatoire pour à l’aide à la conduite
dans le cadre d’information contextuelle, au meilleur de nos connaissances, un nou-
veau domaine de recherche, et cette étude constitue une première étape dans cette
direction. Ici, nous proposons un cadre formel pour raisonner avec des données per-
ceptuelles en utilisant un ensemble de techniques spécifiquement conçues pour ma-
nipuler et raisonner à partir d’informations probantes. Pour atteindre cet objectif,
nous nous sommes appuyés sur une conception de système modulaire en couches,
dans lequel l’information sensorielle issue de l’environnement automobile est com-
binée avec une réflexion approfondie sur le comportement de conduite. L’intention
derrière ce travail est de fournir une solution efficace et à jour capable d’améliorer
l’assistance à la conduite à travers un cadre de raisonnement probatoire complet.

Dans ce contexte, nous présentons un nouveau système de raisonnement pro-
batoire intelligent distribué pour les applications ADAS. La solution tire parti de
l’information contextuelle, ainsi diverses informations sensorielles sont combinées à
la base de la théorie des fonctions de croyances, y compris les OIH. Il s’agit d’une ap-
proche basée sur la fusion multi-niveaux où, à chaque niveau, de nombreux agents
coopèrent constamment. Ils collectent et traitent les données provenant de l’environ-
nement de conduite et les communiquent à un niveau haut en charge du processus
d’inférence en utilisant un flux de raisonnement probatoire. En conséquence, des
connaissances orientées-règles sont fournies à la fois pour l’assistance à la conduite
et pour les centres de gestion du trafic.

3.2 Modèle de raisonnement et détection du contexte

3.2.1 Approche principale de détection du contexte

La présente recherche fournit une assistance améliorée au conducteur au moyen
d’un cadre de raisonnement probatoire complet sous l’information contextuelle. Une
association est donc établie entre des données sensorielles internes et externes de
l’environnement de conduite. Les types de capteurs considérés ici appartiennent à
la classe anonyme et binaire (WILSON et ATKESON, 2005), c.-à-d. les informations
mesurées par les capteurs sont de type binaires : 0 (capteur inactif ) et 1 (capteur
actif ). Les données sensorielles internes issues des capteurs on-board définissent l’in-
teraction avec les propriétés physiques de véhicule, telles que l’accélération et le
freinage. Les données sensorielles externes issues des capteurs en dehors de véhi-
cule out-board définissent des indicateurs ayant une influence directe sur l’opération
de conduite, par exemple l’intensité du trafic et les conditions météorologiques. Les
capteurs externes se rapportent en outre aux indicateurs des services des villes in-
telligentes utilisés pour rechercher et développer la mobilité intelligente à l’intérieur
des villes. En général, les villes intelligentes sont fondées à la base de 74 indicateurs,
31 facteurs et 6 caractéristiques (GIFFINGER et GUDRUN, 2010).

A l’étape de fusion, l’inférence sur ces données par la théorie des fonctions de
croyance uniquement n’est pas suffisante. L’opération de fusion produit dans ce cas
des informations imprécises et désagrégées. Ainsi, la prise de décision aussi affectée,
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devient moins précise et conduit à de mauvaises actions. Afin d’améliorer la clarté
de l’inférence, il est essentiel d’inclure des opérations d’inférence heuristique.

L’approche de raisonnement probatoire proposée étend l’état de l’art des mo-
dèles de fusion de données (YE, DOBSON et MCKEEVER, 2012 ; KHALEGHI et al.,
2013) par l’intégration de l’information du contexte extraite des modalités hétéro-
gènes en vue de la reconnaissance d’activité améliorée. C’est une solution multi-
niveaux spécifique aux applications ADAS. L’approche illustrée en figure (3.1) en-
globe deux parties principales. La partie à gauche modélise l’activité d’intérêt en
fonction des données sensorielles internes. La partie à droite prend action des fac-
teurs exogènes qui affectent l’activité d’intérêt en fonction des données sensorielles
externes. La particularité multi-niveaux est en faite un réseau d’évidences (une re-
présentation graphique des connaissances) structuré graphiquement de façon acy-
clique.

FIGURE 3.1 – Représentation graphique du réseau de raisonnement
probatoire contextuel pour l’association de données.

La hiérarchie et les liaisons entre les nœuds créent une dépendance entre les
deux parties, permettant d’augmenter la robustesse et la fiabilité des détections de
l’activité en question. On distingue trois formes de liaison : la connexion, l’associa-
tion et la transition comme indiqué en légende de figure (3.1). Dans ce réseau, les
capteurs sont représentés par des nœuds circulaires. Les nœuds carrés représentent
les informations contextuelles (un objet avec lequel un agent interagit) et les nœuds
rectangulaires représentent les activités. Les nœuds rectangulaires en ligne pointillée
représentent des systèmes de décision de diverses natures (classifieurs basés sur des
seuils, algorithmes de reconnaissance de formes ou experts). Chaque nœud porte
une fonction méticuleuse aux étapes d’inférence et donc au flux de raisonnement
probatoire.

Comme souligné auparavant, la mise en œuvre du raisonnement probatoire est
dirigée par des agents distribués. Suite à cela, les données out-board de véhicule sont
modélisées par un graphe fortement connecté Kn, n ∈ J1; pK, G = (S , E) comme
illustré en figure (3.2). S est l’ensemble de sommets et E est l’ensemble de paires
d’éléments distincts de S , appelés arêtes. Chaque Sv ∈ S incarne un service in-
telligent des villes intelligentes qui peut être smart environment, smart mobility etc...
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Chaque service peut fournir au moins un indicateur par la voie des données senso-
rielles externes, par exemple la densité du trafic liée au service smart mobility. Une
arête e ∈ E : e = (Sv, Sw) associant Sv à Sw, correspond d’une part aux données
multi-capteurs à combiner entre les sommets Sv and Sw, et en d’autre part au sys-
tème agent qui relie ces deux sommets. Plus formellement, A(Sv,Sw) désigne le sys-
tème agent avec une tâche de fusion de données entre la paire (Sv, Sw). L’opération
de fusion est soutenue par la règle de combinaison de Dempster, tandis que les tran-
sitions entre les composantes du réseau d’évidences sont achevées par les OIH.

FIGURE 3.2 – Construction d’un graphe pour 4 services de villes intel-
ligentes où les services sont associés par des arêtes (à gauche) ou par

des sommets (à droite).

Dans la section suivante, nous présentons le modèle mathématique et les opéra-
tions mathématiques requises pour l’association de données avec un exemple d’ap-
plication réduit.

3.2.2 Modèle Mathématique

a) Basiques des fonctions croyance

On reprend ici quelques définitions et propriétés minimales de la théorie de
Dempster-Shafer adaptées à la définition du problème traité dans ce chapitre.

La théorie de Dempster-Shafer est une théorie mathématique d’évidence (SHAFER,
1976a). Elle est souvent utilisée pour modéliser l’information incomplète dans les si-
tuations de doute. Cette théorie permet de capturer et combiner toute certitude ou
connaissance existant dans la capacité de classification des événements des sources
d’informations (NOUR-EDDIN EL FAOUZI, 2009).

L’un des concepts principaux de la théorie est le cadre de discernement. Il est
ainsi nommé car tous les corps d’évidence ou les hypothèses sont exprimés par rap-
port à ce cadre environnant (LOWRANCE, GARVEY et STRAT, 2008). Soit Θ un cadre
de discernement et 2Θ l’ensemble des sous parties de Θ. Si Θ = E on a,

P(E) = 2E = {Ei | 1 ≤ i ≤ 2|E|, E 6= ∅}. (3.1)

Ei est un sous-ensemble de E, appelé un élément focal. Le cadre de discernement
facilite la répartition de part de croyance placée strictement sur chaque Ei ⊆ 2Θ par
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une fonction de masse. E est un cadre de discernement, la fonction de masse est
calculée pour tout élément de l’ensemble 2Θ, définie ainsi par :

m : 2E 7−→ [0, 1] (3.2)

telle que,

{
∑

Ei⊆E
m(Ei) = 1

m(∅) = 0
(3.3)

La quantité m(Ei) représente la croyance en la proposition Ei uniquement, et qui
ne peut-être allouée à un sous-ensemble plus spécifique que Ei. La quantité m(∅) =
0 représente la masse qui ne peut être dédiée à aucune des propositions de E, appelée
masse conflictuelle normalisée.

Dans le cadre des fonctions de croyance, deux fonctions de masses peuvent être
combinées par la règle de combinaison de Dempster. Cette règle est utilisée pour
trouver la conjonction des événements et la part de croyance associée. Soient m1
et m2 deux fonctions de masses définies sur un même cadre de discernement H,
issues de deux sources distinctes E et F. m1 ⊕ m2(.) = m1⊕2(.) est le résultat de la
combinaison orthogonale. Ainsi, la règle de combinaison de Dempster est définie
par,

m1⊕2(Hk) =

∑
Ei∩Fj=Hk

m1(Ei)m2(Fj)

∑
Ei∩Fj 6=∅

m1(Ei)m2(Fj)
, ∀Hk ⊆ H, Hk 6= ∅. (3.4)

Cette règle est associative, commutative et non idempotente et possède un élé-
ment neutre qui est la fonction de masse vide m1⊕2(∅) = 0. Pour n fonctions de
masse, la combinaison s’écrit pour tout Hk ⊆ H comme suit,

m1 ⊕m2 . . .⊕mn(Hk) =
1

1− ϕ ∑
H1∩H2 ...∩Hn=Hk

n

∏
i=1

mi(Hi), (3.5)

Avec,

ϕ = ∑
H1∩H2...∩Hn=∅

n

∏
i=1

mi(Hi). (3.6)

Si ϕ = 1, les sources sont considérées complètement conflictuelles, alors ils ne
peuvent pas être combinées.

b) Fonctions de Crédibilité et de Plausibilité

Les fonctions de crédibilité et de plausibilité sont d’autres représentations de la
fonction de masse. Ces deux fonctions constituent la distribution inférieure et supé-
rieure de degré de croyance. Ainsi, elles induisent des règles basées sur les alloca-
tions de masse pour diverses propositions.
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La fonction de crédibilité, notée bel(.), est une fonction bel : 2E 7→ [0, 1], définie
pour tout Ei ⊆ 2E par,

bel(Ei) = ∑
Ej⊆Ei ,Ej 6=∅

m(Ej), (3.7)

où Ej ⊆ Ei équivaut à Ej ∈ 2Ei , l’ensemble de toutes les disjonctions de Ei.

La fonction de plausibilité, notée pl(.), est une fonction pl : 2E 7→ [0, 1], définie
pour tout Ei ⊆ 2E par,

pl(Ei) = ∑
Ej∩Ei 6=∅

m(Ej) = bel(E)− bel(Ec
i ). (3.8)

3.2.3 Opérations d’inférence heuristique

a) Relation de compatibilité

Dans le raisonnement probatoire, la relation entre deux cadres de discernement
est définie par une relation de compatibilité. Celle-ci décrit simplement la relation possi-
biliste entre lesdits cadres (SHAFER, 1976a ; YAGER, 1988). La relation de compatibilité
ΘE×F entre les cadres E et F est un ensemble de pairs de produit Cartésien des deux
cadres, définie comme suit,

ΘE×F ⊆ E× F. (3.9)

Une paire (Ei, Fj) est incluse dans ΘE×F si et seulement si elles peuvent être
vraies simultanément. Il y a au moins une paire (Ei, Fj) incluse pour tout Ei dans E
(l’analogue est vrai pour chaque Fj dans F).

On note que n’importe ΘX×Y peut être facilement représentée par une matrice,

y1 . . . yn


x1
x2

Θij

xq

où Θij = 1 indique xi, yj ∈ ΘX×Y. Dempster représente ce cas par une fonction
mutlivalued mapping Γ, définie par Γ : ΘE ← 2ΘF , qui attribue à tout élément Ei
de ΘE un sous-ensemble Γ(Ei) de ΘF. La relation de compatibilité ΘE×F est liée au
multivalued mapping Γ par,

{
ΘE×F = {(Ei, Fj)|Fj ∈ Γ(Ei)}
Γ(Ei) = {Fj|(Ei, Fj) ∈ ΘE×F}
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b) Opération de translation

L’opération de translation (LOWRANCE, GARVEY et STRAT, 2008) est utilisée
pour transférer de manière répétitive la part de croyance d’un cadre à un autre,
via compatibility mapping jusqu’au cadre en question. Par la relation de compatibi-
lité ΘE×F, il est possible de définir le compatibility mapping CE 7→F pour translater les
propositions relatives à E aux propositions d’intérêt relatives à F. Ainsi, si une pro-
position Ek est vraie, alors la proposition CE 7→F(Ek) est également vraie,

CE 7→F : 2E 7→ 2F, (3.10)

avec
CE 7→F(Ek) = {Fj|(Ei, Fj) ∈ ΘE×F, Ei ∈ Ek}. (3.11)

Par la translation d’une masse m1 de E d’un cadre E à un cadre F via compati-
bility mapping, le calcul suivant est appliqué pour dériver la distribution de masse
translatée m2 de F,

m2(Fj) = ∑
CE 7→F(Ei)=Fj

m1(Ei) (3.12)

c) Opérateur de somme pondérée

Dans certains cas, les parts de croyance ne peuvent pas être combinées à cause
de leur nature de dépendance. Par exemple, le composite des sous-activités freinage,
accélération conduit à la même activité qui est en faite l’activité de conduite. Sur ce
point, l’opérateur de somme pondérée intervient pour agréger différentes distribu-
tions de croyance en une seule (MCCLEAN et SCOTNEY, 1997).

M est l’ensemble des fonctions de masse défini sur E, l’opérateur de somme
pondérée est donné par,

m(Ei) = α1m1⊕̂α2m2⊕̂ . . . ⊕̂αnmn(Ei) =
1
n

n

∑
j=1

αjmj(Ei). (3.13)

où Ei ⊆ E et αj > 0. Les poids αj représentent la fiabilité des sources.

d) Opération de maximisation

L’opération de maximisation développée par Zadeh (ZADEH, 1965b) permet de
calculer les croyances d’un nœud composé à partir des alternatives. Dans un système
de trafic, la densité de trafic est mesurée à partir de ses sources déléguées.

L’opération de maximisation pour la fonction de crédibilité, où Hk le composite
des alternatives Ei et Fj est donnée par,

bel(Hk) = max(bel(Ei), bel(Fj)), (3.14)

le complémentaire de l’équation. (3.14) est donné par,

1−max(bel(Ei), bel(Fj)) = min(1− bel(Ei), 1− bel(Fj)), (3.15)
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Pour le cas de fonction de plausibilité, l’opération de maximisation est donnée
par,

pl(Hk) = max(pl(Ei), pl(Fj)), (3.16)

et

1−max(pl(Ei), pl(Fj)) = min(1− pl(Ei), 1− pl(Fj)). (3.17)

3.3 Aide à la conduite et prise de décision

3.3.1 Application à l’activité de conduite

a) Etude de cas

Le cas d’étude porte sur l’activité de conduite à deux échelles. Le but est d’iden-
tifier l’activité susceptible d’avoir été exécutée dans l’environnement d’intérêt. A
petite échelle, l’approche proposée est illustrée et validée mathématiquement sous
un seul indicateur en plus de l’activité de conduite elle-même à l’aide de deux cap-
teurs actifs, illustrée en figure (3.3). A grande échelle, plusieurs indicateurs et de
nombreux capteurs actifs sont considérés. Un système distribué orienté agents est
développé en ce sens pour simuler la portée de l’approche montrée en figure (3.1).

FIGURE 3.3 – Exemple réduit d’une représentation graphique d’un
réseau d’évidences pour l’activité de conduite.

Toutefois, aucune méthode standard existant pour générer les parts de croyance,
il a été décidé d’utiliser une méta-connaissance basée sur le taux d’affaiblissement.
Rappelons que le taux d’affaiblissement permet de réduire le degré d’incertitude des
éléments focaux non triviaux. A partir d’une constante α ∈ [0, 1], l’affaiblissement
d’une fonction de masse m est donné par,

{
αm(Ei) = (1− α)m(Ei), ∀Ei ⊂ E,
αm(E) = (1− α)m(E) + α.

(3.18)
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Avec,


α = 1 si la source est complètement non fiable
α = 0 si la source est complètement fiable
0 < α < 1 si la source est fiable avec un taux α

L’intérêt de cette opération réside dans la modélisation des fonctions de masse.
Une maîtrise consistante de la fiabilité des sources permet de réduire l’ignorance en
tout Ei ∈ 2E.

L’activité de conduite est le composite d’un ensemble de sous-activités, fré-
quemment le freinage (braking), l’accélération (acceleration), le changement des vitesses
(contact with gearbox) et la direction du volant (steering wheel rotating). Dans l’ère
des véhicules intelligents, ces sous-activités sont surveillées par un ou plusieurs
capteurs, fournissant des informations multidimensionnelles sur l’interaction du
conducteur avec l’environnement. Les données acquises par les capteurs en dehors
de véhicules constituent des facteurs exogènes avec une influence directe sur l’opé-
ration de conduite telle que les conditions météorologiques. Ces données se rap-
portent aux indicateurs en liaison avec les services des villes intelligentes. Dans
l’étude de cas, trois services ont été considérés, chacun comprenant un seul indi-
cateur. Ces services sont smart mobility, smart environment, et smart living. Les indica-
teurs associés sont respectivement la densité du trafic (traffic density), les conditions
météorologiques (weather) et l’âge (age) du conducteur.

Dans le but d’améliorer l’assistance à la conduite, toutes les informations sen-
sorielles sont soumises à un processus de raisonnement probatoire pour aider à
expliquer davantage les exigences de l’environnement surveillé. En effet, les sous-
activités de conduite (DSA) sont utilisées pour déterminer quelle activité est la plus
susceptible d’avoir été réalisée dans la conduite dans les phases du jour en tenant
compte de l’impact des facteurs exogènes.

Le raisonnement probatoire s’amorce sur les cadres de discernement impliqués.
Ainsi il est essentiel d’avoir une spécification de l’ensemble des espaces proposi-
tionnels, délimitant par cette démarche un ensemble de situations du monde pos-
sibles pour les informations sensorielles. Les capteurs fournissent généralement des
croyances à l’appui de certaines conclusions. Dans cette étude, un total de 7 cadres
de discernement de bas niveau sont impliqués, donnés en tableaux (3.1,3.2). Afin de
mesurer l’activité sur un espace temporel, un cadre de discernement de temps est
inclus. Ce dernier comprend les quatre phases du jour, à savoir le matin (morning),
l’après-midi (afternoon), le soir (evening) et la nuit (night). Dans un premier temps,
nous présentons le modèle mathématique sur un exemple d’application réduit à pe-
tite échelle.
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b) Raisonnement sur activité de conduite

Cet exemple examine l’amélioration de l’assistance à la conduite par le biais
d’une analyse de l’activité de conduite. Dans un souci de simplicité, nous nous limi-
tons à un capteur par sous-activité et plusieurs capteurs par indicateur de services
des villes intelligentes. De plus, un taux d’affaiblissement est attribué à chaque cap-
teur dans l’étude de cas. En conséquence, le réseau de raisonnement probatoire pour
l’association de données est illustré en figure (3.3).

Le processus de raisonnement probatoire part d’un niveau bas basé sur des
capteurs. Les données sont pré-traitées indépendamment pour chaque capteur et
étendues sur les nœuds du réseau jusqu’à atteindre l’activité en question. Par consé-
quent, un capteur peut avoir deux états : actif ou inactif. Les capteurs entourés en
gras sont ceux dont l’état est actif.

Θ désigne le cadre de discernement associé au capteur Si ∈ S , où i ∈ J1; pK. Soit
s la possibilité capteur actif et ¬s la possibilité inactif, ainsi,

Θ = {s,¬s}

Θ est l’ensemble des possibilités, et

2Θ = {∅, {s}, {¬s}, Θ}

l’ensemble des ses sous-ensembles.

On s’intéresse à l’indicateur densité du trafic relatif au service de smart mobi-
lity. L’activité de conduite est analysée en terme de sous-activité d’accélération par
espace du temps. Le tableau (3.3) liste les cadres de discernement et les taux d’affai-
blissement associés utilisés dans l’exemple. Nous fournissons ci-dessous les étapes
à suivre pour appliquer le processus de raisonnement probatoire en se basant sur le
réseau en figure (3.3).

TABLE 3.3 – Cadres de discernement (FoE) et taux d’affaiblissement

FoE Taux d’affaiblissement

ΘBRA = {sBRA,¬sBRA} 3%
ΘACC = {sACC,¬sACC} 3%
ΘGER = {sGER,¬sGER} 15%
ΘSTW = {sBRA,¬sBRA} 25%
ΘTIM = {sTIM,¬sTIM} 0%
ΘTRA1 = {sTRA1,¬sTRA1} 20%
ΘTRA2 = {sTRA2,¬sTRA2} 20%
ΘTRA3 = {sTRA3,¬sTRA3} 20%

Etape 1 : distribution de croyance

Au début du raisonnement, les distributions de croyance sont attribuées aux
propositions les plus précises des cadres impliqués dans l’étude de cas. Par consé-
quent, une fonction de masse est affectée à chaque cadre. Notez que les capteurs
actifs sont entourés en gras, la distribution de croyance est donnée comme suit,
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mBRA({¬sBRA}) = 1 mACC({sACC}) = 1
mGER({¬sGER}) = 1 mSTW({¬sSTW}) = 1
mTIM({sTIM}) = 1
mTRA1({sTRA1}) = 1 mTRA2({sTRA2}) = 1 mTRA3({sTRA3}) = 1.

Etape 2 : distribution de croyance altérée par taux d’affaiblissement

Comme il n’y a pas de méthode universelle pour générer la distribution de
croyance, il a été décidé de les générer sur la base du taux d’affaiblissement. Les
statistiques des fabricants sur les capteurs anonymes et binaires révèlent que ces
capteurs fonctionnent avec un degré de sensibilité et spécificité qui diffère d’un type
à l’autre. Ainsi, en appliquant la formule du taux d’affaiblissement, nous avons,

m%
BRA({¬sBRA}) = 0.97 m%

BRA(ΘBRA) = 0.03
m%

ACC({sACC}) = 0.97 m%
ACC(ΘACC) = 0.03

m%
GER({¬sGER}) = 0.85 m%

GER(ΘGER) = 0.15
m%

STW({¬sSTW}) = 0.75 m%
STW(ΘSTW) = 0.25

m%
TIM({sTIM}) = 1 m%

TIM(ΘTIM) = 0
m%

TRA1({sTRA1}) = 0.80 m%
TRA1(ΘTRA1) = 0.20

m%
TRA2({sTRA2}) = 0.80 m%

TRA2(ΘTRA2) = 0.20
m%

TRA3({sTRA3}) = 0.80 m%
TRA3(ΘTRA3) = 0.20.

Etape 3 : translation des fonctions de masse

L’opération de translation est nécessaire pour transférer à plusieurs reprises les
fonctions de masse et par conséquence les distributions de croyance à partir du ni-
veau bas jusqu’à atteindre les cadres de discernement du niveaux élevé. À cette fin,
en utilisant la relation de compatibilité comme indiqué dans le (Cf. tableau 3.4), nous
pouvons définir une compatibility mapping pour translater les propositions entre les
cadres en question de la manière suivante,

TABLE 3.4 – Exemples de relation de compatibilité

Cadre Capteur
Cadre Objet

{BRA} {¬BRA} Θ
′
BRA

{sBRA} Vrai Faux Faux
{¬sBRA} Faux Vrai Faux
ΘBRA Faux Faux Vrai

mBRE({¬BRE}) = m%
BRE({¬sBRE}) = 0.97 mBRE(Θ

′
BRE) = m%

BRE(ΘBRE) = 0.03
mACC({ACC}) = m%

ACC({sACC}) = 0.97 mACC(Θ
′
ACC) = m%

ACC(ΘACC) = 0.03
mGER({¬GER}) = m%

GER({¬sGER}) = 0.85 mGER(Θ
′
GER) = m%

GER(ΘGER) = 0.15
mSTW({¬STW}) = m%

STW({¬sSTW}) = 0.75 mSTW(Θ
′
STW) = m%

BRE(ΘSTW) = 0.25
mTIM({TIM}) = mTIM({sTIM}) = 1.

Ici, les données sensorielles externes issues de l’indicateur densité du trafic sont
transmises par des capteurs de technologie d’identification de débit. Leurs positions
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sur le réseau leur font transmettre des informations sur l’état du trafic avec des taux
d’identification variationnels. Dans notre cas, ces informations déterminent la den-
sité du flux de trafic par tranche de temps. En conséquence, un capteur de trafic
fournit une information contextuelle dans la plage low, medium et heavy. Les capteurs
STRA1, STRA2 et STRA3 sont supposés avoir identifié un état de trafic medium avec
des taux d’identification respectivement de 40%, 50% et 55%, alors nous avons,

mTRA1({TRA1}) = m%
TRA1({sTRA1}) ∗ RISTRA1 = 0.80× 0.40 = 0.320

mTRA1(Θ
′
TRA1) = 1−mTRA1({TRA1}) = 1− 0.320 = 0.680

mTRA2({TRA2}) = m%
TRA2({sTRA2}) ∗ RISTRA2 = 0.80× 0.50 = 0.400

mTRA2(Θ
′
TRA2) = 1−mTRA2({TRA2}) = 1− 0.400 = 0.600

mTRA3({TRA3}) = m%
TRA3({sTRA3}) ∗ RISTRA3 = 0.80× 0.55 = 0.440

mTRA3(Θ
′
TRA3) = 1−mTRA3({TRA3}) = 1− 0.440 = 0.560.

Etape 4 : Opération de maximisation

Le consensus sur l’indicateur de trafic est formé à partir des valeurs de croyance
agrégées provenant de ses sources déléguées. Dans une telle condition, nous utili-
sons l’opération de maximisation proposée par L. Zadeh, donc,

mTRA({TRA}) = Max(mTRA1({TRA1}), mTRA2({TRA2}), mTRA3({TRA3}))
= Max(0.320, 0.400, 0.440) = 0.440.

mTRA({ΘTRA}) = Min(1−mTRA1({TRA1}), 1−mTRA2({TRA2}), 1−mTRA3({TRA3}))
= 1−Max(1−mTRA1({TRA1}), 1−mTRA2({TRA2}),
= 1−mTRA3({TRA3}))
= 1− 0.440 = 0.560.

Etape 5 : opérateur de somme pondérée sur un nœud composite

En raison de la nature de dépendance des sous-activités de conduite, la distri-
bution des croyances doit être résumée en une seule croyance agrégée. D’abord une
opération de translation entre les cadres est nécessaire,

m1TBAGS({TBAGS}) = mTIM({TIM}) = 1
m2TBAGS({TBAGS}) = mACC({ACC}) = 0.97
m2TBAGS({ΘTBAGS}) = mACC(Θ

′
ACC) = 0.03

m3TBAGS({¬TBAGS}) = mBRA({¬BRA}) = 0.97
m3TBAGS({ΘTBAGS}) = mBRA(Θ

′
BRA) = 0.03

m4TBAGS({¬TBAGS}) = mGER({¬GER}) = 0.85
m4TBAGS({ΘTBAGS}) = mGER(Θ

′
GER) = 0.15

m5TBAGS({¬TBAGS}) = mSTW({¬STW}) = 0.75
m5TBAGS({ΘTBAGS}) = mSTW(Θ

′
STW) = 0.25.

En utilisant l’opérateur de somme pondérée, les calculs suivants sont appliqués,
où αj = 1, j ∈ J1; mK,
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mTBAGS({TBAGS}) =
1
n

n

∑
j=1

mj({TBAGS})

=
1
5
(m1TBAGS⊕̂m2TBAGS⊕̂m3TBAGS⊕̂m4TBAGS⊕̂m5TBAGS)({TBAGS})

=
1
5
(1 + 0 + 0.97 + 0 + 0) = 0.394.

mTBAGS({¬TBAGS}) =
1
n

n

∑
j=1

mj({¬TBAGS})

=
1
5
(m1TBAGS⊕̂m2TBAGS⊕̂m3TBAGS⊕̂m4TBAGS⊕̂m5TBAGS)({¬TBAGS})

=
1
5
(0 + 0.97 + 0 + 0.85 + 0.75) = 0.514.

mTBAGS({ΘTBAGS}) =
1
n

n

∑
j=1

mj({ΘTBAGS})

=
1
5
(m1TBAGS⊕̂m2TBAGS⊕̂m3TBAGS⊕̂m4TBAGS⊕̂m5TBAGS)({ΘTBAGS})

=
1
5
(0 + 0.03 + 0.03 + 0.15 + 0.25) = 0.092.

À ce stade, le processus de raisonnement probatoire fournit des informations
sur l’activité de conduite en utilisant uniquement les OIH. Avant de procéder au cal-
cul des fonctions crédibilité et de plausibilité, il est essentiel de translater à nouveau
les fonctions de masses vers le nœud d’activité de conduite.

m1DA({DA}) = mTBAGS({TBAGS}) = 0.394
m1DA({¬DA}) = mTBAGS({¬TBAGS}) = 0.514
m1DA({ΘDA}) = mTBAGS({ΘTBAGS}) = 0.092
m2DA({DA}) = mTRA({TRA}) = 0.440
m2DA({ΘDA}) = mTRA({ΘTRA}) = 0.560

Ci-dessous sont données les valeurs de bel et pl dans le cas des OIH unique-
ment. Rappelons que nous évaluons l’activité de conduite en termes de sous-activité
d’accélération. Toute interaction se produit nécessairement dans un intervalle tem-
porel. L’espace-temps est supposé dans ce cas matinal, donc

bel({DA}) = m1DA({DA}) = 0.394
pl({DA}) = m1DA({DA}) + m1DA(ΘDA)

= 0.394 + 0.092 = 0.486.
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bel({¬DA}) = mDA({¬DA}) = 0.514
pl({¬DA}) = mDA({¬DA}) + mDA(ΘDA)

= 0.514 + 0.092 = 0.606.

Etape 6 : opération de fusion par la loi orthogonale

En présence d’informations imprécises, l’opération de fusion des fonctions de
masse donne une connaissance plus fiable et globale sur l’activité étudiée. La com-
binaison des fonctions m1DA et m2DA est achevée par la règle de combinaison de
Dempster, connue sous la loi orthogonale. Sur la base du tableau (3.5), la combinai-
son des fonctions de masse peut être calculée comme suit,

TABLE 3.5 – Produit des parts de croyance des fonctions de masse m1
et m2

m2 ·m1
m1

{DA} {¬DA} ΘDA

m2
{DA} 0.173 0.226 0.040
ΘDA 0.221 0.288 0.053

mDA({DA}) = m1DA ⊕m2DA({DA})

=
m1DA({DA}) ·m2DA({DA}) + m1DA({DA}) ·m2DA({ΘDA})

1−m1DA({DA}) ·m2DA({¬DA})

= +
m1DA({ΘDA}) ·m2DA({DA})

1−m1DA({DA}) ·m2DA({¬DA})

=
0.173 + 0.221 + 0.040

1− 0.226
= 0.561.

mDA({¬DA}) = m1DA ⊕m2DA({¬DA})

=
m1DA({¬DA}) ·m2DA({ΘDA})

1−m1DA({DA}) ·m2DA({¬DA})

=
0.288

1− 0.226
= 0.372.

mDA(ΘDA) = m1DA ⊕m2DA(ΘDA)

=
m1DA(ΘDA) ·m2DA(ΘDA)

1−m1DA({DA}) ·m2DA({¬DA})

=
0.052

1− 0.226
= 0.067.

Les valeurs de crédibilité et de plausibilité dans ce cas sont données par,
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TABLE 3.6 – Les valeurs de croyance de DA avec un seul capteur actif
combinées au service mobility

DSA ACC(MOR,MED)

DA
fonction de crédibilité fonction de plausibilité

bel({DA})TRA 0.561 pl({DA})TRA 0.628
bel({¬DA})TRA 0.372 pl({¬DA})TRA 0.439

bel({DA}) = mDA({DA}) = 0.561
pl({DA}) = mDA({DA}) + mDA(ΘDA)

= 0.561 + 0.067 = 0.628.

bel({¬DA}) = mDA({¬DA}) = 0.372
pl({¬DA}) = mDA({¬DA}) + mDA(ΘDA)

= 0.372 + 0.067 = 0.439.

Afin de vérifier les résultats, il est possible de calculer les fonctions de crédibilité
et de plausibilité sur Θ.

bel(ΘDA) = mDA({DA}) + mDA({¬DA}) + mDA(ΘDA)

= 0.561 + 0.372 + 0.067 = 1.
pl(ΘDA) = mDA({DA}) + mDA({¬DA}) + mDA(ΘDA)

= 0.561 + 0.372 + 0.067 = 1.

Rappelons que nous évaluons l’activité de conduite en termes de sous-activité
d’accélération, l’indicateur de densité de trafic est medium avec un espace-temporel
matinal. Ainsi, dans le tableau (3.6) nous résumons le résultat de l’application de
l’approche du raisonnement probatoire sur cet exemple d’étude de cas.

3.3.2 Résultats numériques et discussion

A l’aide du système distribué développé, l’activité de conduite est évaluée à
grande échelle par l’inclusion de divers indicateurs et de nombreux capteurs. A
des fins de démonstration, nous n’avons énuméré qu’une partie des résultats nu-
mériques. Par souci de commodité, l’ensemble des éléments acquis par les capteurs
ont été abrégés en prenant seulement les trois premiers alphabets. Par exemple les
éléments medium et evening ont les formes représentatives med et eve (Cf. tableaux
(3.7-3.11). En effet, le tableau (3.7) donne les valeurs de croyance de l’activité de
conduite (DA) en termes de sous-activités (DSA) en cas de non fusion, les OIH uni-
quement, avec un seul capteur actif, un seul capteur DSA est excitée, en plus de la
dimension temporelle, incluant toutes les phases de jour. Par conséquent, on peut
constater que les valeurs de crédibilité sont inférieures à 0.5 et que les DSA les plus
fréquentes en DA probablement exécutées sont : (a) steering-wheel avec une évidence
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de 0.314 dans la phase matin, (b) braking avec des évidences de 0.378 et 0.380 dans les
phases après-midi et soir respectivement et (c) acceleration avec une évidence de 0.377
dans la phase nuit. Ces résultats ne proposent pas réellement d’information utile de
context-aware et sont faibles à prendre en compte puisque les valeurs de plausibilité
de ¬DA en termes de DSA sont toutes au-dessus de 0.5.

Cette fois-ci, nous considérons l’opération de fusion de données en utilisant la
règle de combinaison de Dempster’s comprenant un indicateur de service des villes
intelligentes et avec un seul capteur actif. Le tableau (3.8), scénario 1 donne les va-
leurs de croyance de DA combinées avec le service mobility, pour l’indicateur de
densité de trafic medium dans la période nuit. En comparaison avec le tableau (3.7),
situation 1, nous pouvons clairement remarquer que les valeurs de crédibilité de DA
sont augmentées pour toutes les DSA et que les valeurs de plausibilité de ¬DA sont
diminuées pour toutes les DSA.

De plus, la DSA la plus fréquente en DA vraisemblablement effectuée dans de
telles conditions est l’accélération avec une évidence de 0.697. Pareillement, nous
observons que dans la situation d’intégration d’autres indicateurs des services des
villes intelligentes, les valeurs de crédibilité de DA augmentent et les valeurs de la
fonction de probabilité supérieure de ¬DA (c’est-à-dire la plausibilité) diminuent.
En détail, le tableau (3.8), scénario 2 donne les valeurs de croyance de DA combinées
au service environment dans le cas d’un temps cold en période après-midi, tandis que
le tableau (3.8), scénario 3 donne les valeurs de croyance de DA combinées au service
living dans le cas de l’âge senior dans la période soir. Ici, les résultats de la combinai-
son fournissent des informations précieuses sur l’activité de conduite. Ils proposent
de nouvelles façons de percevoir les sous-activités de conduite en mettant en évi-
dence l’intensité de l’interaction avec l’environnement de conduite.

De la même manière, le processus de raisonnement probatoire est appliqué en
utilisant un capteur actif et plusieurs services. Le tableau (3.9), scénario 1 donne les
valeurs de croyance de DA où les données sont combinées avec deux services à
savoir mobility et environement, cas de trafic medium et de météo normal respective-
ment dans la période soir. Nous observons que les valeurs de crédibilité tendent
vers 1 représentant par conséquent de nouvelles croyances élevées qui déterminent
précisément la DSA la plus probable se comportant en DA et qui est dans cette si-
tuation acceleration avec une évidence de 0.922. Il est tout aussi important de noter
que lorsque nous examinons trois services comme dans le tableau (3.9), scénario 2,
les valeurs bel continuent d’augmenter et se rapprochent beaucoup de 1. Ainsi, il
y a une augmentation moyenne des valeurs de preuve de 0.588 par rapport au ta-
bleau (3.7). Dans ce scénario d’expérience, la sensibilisation à l’activité de conduite
est assez élevée et peut être prise en compte. Cette prise de conscience constitue une
connaissance fondée sur des règles pour les décideurs et les systèmes experts, qui
peut avoir une influence positive sur le processus global de prise de décision au
centre de gestion de trafic. Sur la même échelle, notre approche suggère en outre la
possibilité d’obtenir des résultats centrés-sous activité de conduite tout au long de
la journée. En conséquence, disposer d’une information chronologique complète sur
les oscillations susceptibles de tenir chaque DSA comme l’indique le tableau (3.10).

En conséquence directe, les valeurs de crédibilité continuent d’augmenter à
chaque nouvel indicateur de services de villes intelligentes, réduisant ainsi l’impré-
cision et l’ambiguïté sur l’activité de conduite dans les environnements de conduite
dynamiques. Dans la même mesure, lorsque nous évaluons plus de deux DSA par
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l’activation de plus d’un capteur, comme dans le tableau (3.7), situation 2) et le ta-
bleau (3.11), situation 1, les valeurs de crédibilité accroissent. Il est très évident ici
que le nombre de capteurs a un impact significatif sur le résultat global. Dans ces
scénarios, les sous-activités acceleration et braking sont les plus marquantes, ce qui fait
allusion au type d’interaction avec l’environnement de conduite. En outre, la même
observation est faite lorsque trois capteurs sont actifs, mettant l’accent ainsi sur l’in-
teractivité instantanée de trois DSA comme l’indique le tableau (3.11), situation 2.
Les éléments d’évidence sont presque certains, c’est-à-dire qu’ils convergent vers 1.
Ces résultats fournissent des règles d’apprentissage utiles sur le comportement de
conduite et renforcent la prise de décision dans les systèmes d’aide à la conduite. De
plus, la figure (3.4) donne un aperçu plus complet du degré d’ambiguïté réduit sur
chaque DSA en comparant les fonctions de crédibilité et de plausibilité dans le cas
de l’application de HIO uniquement et dans le cas de l’application de HIO avec la
règle de combinaison de Dempster sur plusieurs indicateurs des services des villes
intelligentes.

FIGURE 3.4 – Des valeurs des fonctions de crédibilité et de plausibilité
empilées pour chaque DSA en période de soir.

En dernière analyse, tous les résultats définissent une nouvelle dimension de
la perception pratique de l’activité de conduite et contribuent directement à élargir
la base de connaissances des STI, plus précisément le domaine de l’assistance à la
conduite. En outre, les résultats montrent clairement qu’avec l’inclusion de d’autres
indicateurs des villes intelligentes, les services contribuent à une meilleure compré-
hension de l’activité d’intérêt. L’exemple travaillé révèle des règles d’apprentissage
dérivées du comportement de conduite qui peuvent être exploitées en utilisant la lo-
gique floue ou des arbres de décision en faveur de l’expert du domaine. Un exemple
d’utilisation de ce système est pour le centre de gestion du trafic, donc d’ajuster
le flux de trafic, de réduire l’interaction du conducteur avec l’environnement de
conduite comme dans la situation de trafic dense et de garder l’efficacité en termes
de performance en améliorant les règles de sécurité du trafic routier ainsi que la
sécurité des conducteurs.

Notre approche peut également faire l’objet d’une intégration dans des solu-
tions de mobilité intelligente en abordant le phénomène de planification d’itiné-
raire sous l’information incertaine pour les ATIS. Le projet WAZE de Google, le Red
Swarm du groupe de recherche Networking and Emerging Optimization de l’Uni-
versité de Malaga (STOLFI et ALBA, 2014) et les travaux de (DALLMEYER et al., 2015)
font partie des solutions de mobilité intelligente basées sur une catégorie d’infra-
structure technologique qui fait que notre solution s’y intègre parfaitement. Ainsi,
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des plans sont actuellement en place pour tester l’approche au sein de ces types de
systèmes avec un ensemble de données réelles et également comme validation finale
des résultats avant déploiement.
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3.3.3 Système de calcul distribué et raisonnement probatoire

Les capteurs sont intrinsèquement répartis et leurs configurations sont très dy-
namiques. A grande échelle, de nombreux capteurs sont insérés et retirés en même
temps sur le réseau, leurs performances varient au fil du temps. Notre première ten-
tative de mise en œuvre de l’idée de l’approche du raisonnement probatoire consiste
à utiliser des agents logiciels pour simuler l’étude de cas aussi réel que possible (Cf.
figure 3.5). La simulation est réalisée à l’aide du framework Jade, c’est une plate-forme
pilotée par un conteneur avec des actes de parole et une coordination sophistiqués.
Dans ce qui suit, nous rappelons quelques notions rapides de l’algorithmique distri-
bué (TEL, 2000 ; LYNCH, 1996).

FIGURE 3.5 – Exemple de simulation à petite échelle de l’étude de cas.

D’abord, la notion d’agent qui a été mentionnée ci-dessus fait référence à tout
artefact, logiciel aussi bien que matériel, capable d’exhiber une certaine autonomie,
donc opérationnellement et informationnellement clos par rapport à l’environne-
ment dans lequel il est plongé. L’environnement désigne ici aussi bien l’espace (to-
pologique, temporel) que les autres agents (l’environnement social), avec lesquels
l’agent forme un système multi-agents.

Les agents logiciels sont considérés comme un modèle informatique des sys-
tèmes de calcul distribués, complexes, ouverts et hétérogènes. Un système multi-
agents peut être considéré comme la résolution de problèmes distribués utilisés
pour résoudre des problèmes qui sont difficiles ou impossibles à résoudre par un
agent individuel ou d’un système monolithique. Souvent la simulation est au cœur
d’un nombre important de systèmes vus et conçus en termes d’agents et de systèmes
multi-agents. La simulation est la démarche scientifique qui consiste à réaliser une
reproduction artificielle, appelée modèle, d’un phénomène réel que l’on considère
étudier, à observer le comportement de cette reproduction lorsqu’on en fait varier
certains paramètres, et à en induire ce qui se passerait dans la réalité sous l’influence
de variations analogues. Ainsi, cette démarche passe donc par trois étapes distinctes :

— l’étape de modélisation, qui consiste à construire le modèle du phénomène
à étudier,

— l’étape d’expérimentation, qui consiste à soumettre le modèle à certain type
de variations,
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— l’étape de validation, qui consiste à confronter les données expérimentales
obtenues avec le modèle à la réalité.

Le système distribué orienté-agents développé dans ce contexte reprend cer-
tains propriétés et spécificités d’un système de calcul distribué. Ainsi, on désigne
par un système distribué une collection d’unités physiques ou logiques autonomes.
Chaque unité a ses propres moyens de contrôle et de calcul et communique via des
liens de communication. Un système de calcul distribué (SCD) dépend souvent du
type de problème algorithmique étudié. Dans notre cas, Le modèle message-passing
pour le mode asynchrone est pris en compte. Donc, il est d’une importance vitale que
le modèle caractérise précisément les propriétés pertinentes des algorithmes admis.

Le SCD a une forme de système de transition et se compose d’un ensemble
de processus et d’un système de communication (TEL, 2000). Soit T une tâche à
traiter sur un SCD avec (n|n > 1) unités autonomes. Un algorithme distribué A
pour la tâche T est un système de transitions S = (C,→, I), tel que C est un en-
semble de configurations,→ est une relation de transition binaire sur C, et I est un
sous ensemble de C de configurations initiales. Ainsi, le système de transition in-
duit en mode asynchrone pour l’algorithme distribué A avec a1, a2 . . . am une collec-
tion d’algorithmes locaux correspondant aux processus p1, p2 . . . pm de S , est donc
S = (C,→, I) tel que,

— un algorithme distribué pour pj = (Zpj , Ipj ,→i
pj

,→s
pj

,→r
pj
), Z est un en-

semble d’états, I est un sous-ensemble d’états initiaux, et→i
pj

,→s
pj

,→r
pj

sont
respectivement des transitions d’état relatives aux événements internes, d’en-
voi et de réception. La relation de transition→ sur Z est définie par,

c→ d⇔ (c, d) ∈→i ∨∃m ∈ M((c, m, d) ∈→s ∪ →r)

— C = {(cp1 , cp2 . . . cpm , M) : (∀p ∈ P : cp ∈ Zp) ∧M ∈M(M)}.
— →= (∪p∈P →p), tel que→p sont les transitions correspondant aux change-

ment des états du processus p.
— {((cp1 , cp2 . . . cpm , M) : (∀p ∈ P : cp ∈ Ip) ∧ (M = ∅)}.

Pour soutenir la construction, la modification et l’interrogation de l’analyse des
évidences, une implémentation de l’approche de raisonnement probatoire est réali-
sée suivant lesdites propriétés et spécificités en utilisant des agents logiciels. Cette
implémentation offre un réglage de bas niveau pour modifier les paramètres des
capteurs, par exemple le taux d’affaiblissement, l’activation et la désactivation des
capteurs, l’ajout des opérations d’évidence en effectuant un raisonnement proba-
toire avec ou sans fusion, l’inclusion de nombreux services et d’indicateurs ainsi
que l’interrogation des fichiers XML des outputs à chaque étape du raisonnement
probatoire. Aussi, des efforts sont entrepris pour fournir plus de fonctionnalités en
incluant une interface graphique et en améliorant le processus de raisonnement pro-
batoire.

3.4 Conclusion

Le raisonnement probatoire fournit des bases de référence pour les systèmes de
transport intelligents. L’aide à la conduite s’intéresse désormais davantage aux tech-
niques de fusion de données utilisant spécifiquement l’information contextuelle. En
admettant qu’une information routière précise en temps réel consolide la prise de
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décision dans la gestion du trafic, le besoin d’un système de raisonnement probatoire
sur l’information contextuelle semble plus pertinent et bénéfique, principalement
lorsqu’une association est établie entre l’information sensorielle interne et externe
de l’environnement de conduite. Dans ce chapitre, nous avons proposé une nou-
velle approche de raisonnement probatoire pour renforcer l’assistance à la conduite.
Une méthode de combinaison des éléments d’évidence est calculée en utilisant la
théorie des fonctions de croyance et des opérations d’inférence heuristique. Le mé-
canisme de calcul est développé avec un système multi-agent. Les résultats semblent
très prometteurs et portent des éléments de réponse à des questions difficiles che-
vauchées, qui ne sont pas facilement déduites à l’aide des estimations probabilistes
classiques. Nous avons pu identifier des règles d’apprentissage dérivées de l’activité
de conduite, améliorant par la suite l’assistance à la conduite.

En guise de conclusion, les propriétés théoriques des fonctions de croyance et
la relation de compatibilité doivent encore être gérées plus ensemble. Ceci est par-
ticulièrement utile pour expliquer les lignes de raisonnement. De plus, il existe un
certain nombre d’opérateurs d’évidence dans la littérature en plus de celui proposé
dans cette recherche. Il est intéressant d’appliquer d’autres opérateurs probatoires et
de comparer leurs performances. Enfin, il peut être intéressant de postuler une alter-
native à la théorie des fonctions de croyance, en utilisant d’autres cadres tels que le
modèle des croyances transférables et la théorie de Dezert-Smarandache.
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Chapitre 4

Algorithmes de fusion et
accélération de calcul pour l’aide à
la conduite

4.1 Introduction

La théorie des fonctions de croyance est considérée comme une généralisation
de la théorie des probabilités qui nous permet de mieux estimer l’incertitude. Elle
offre un cadre plus formel pour un raisonnement sous incertitude dans les systèmes
experts (GRZYMALA-BUSSE, 1991). La fusion des données avec la théorie des fonc-
tions de croyance est très bénéfique pour l’inférence contextuelle sans aucune in-
formation a priori. Elle tient compte d’une variété de problèmes d’ingénieries. Cette
variété comprend les distributions imprécises, la corrélation inconnue et mal connue
entre les variables, l’incertitude liée à la modélisation et l’incertitude relative à la me-
sure.

Le principal outil fourni par cette théorie est la règle de combinaison de Demps-
ter, un opérateur mathématique permettant de combiner les informations issues de
sources multiples et distinctes. Avec la prolifération rapide des grandes masses de
données « Big Data », on est plus à l’ère du traitement de petites masses de données.
Par extension, dans le raisonnement sous incertitude, l’utilisation des fonctions de
croyance est plus pratique et plus souple, mais lorsqu’il s’agit de traiter une énorme
masse de données, plusieurs défis surgissent dans les modèles algorithmiques et de
calculs, principalement dans l’étude de la complexité temporelle.

Malgré la simplicité de la théorie des fonctions de croyance, il a été démon-
tré que sa traduction directe en implémentation n’est pas faisable car la complexité
temporelle est exponentielle (BARNETT, 1981). Autrement dit, cette complexité peut
avoir un grand impact aux niveaux du raisonnement élevé, plus précisément dans
deux cas : a) lorsque le nombre de cadres de discernement est jugé suffisamment im-
portant par rapport au nombre d’unités de calcul disponibles, et b) lorsqu’il y a une
forte intersection ou similarité entre lesdits cadres.

La règle de combinaison de Dempster s’avère être NP-complet (ORPONEN, 1990).
Un problème NP est l’ensemble de tous les problèmes de décision pour lesquels
l’entrée où la réponse est "oui" admet des preuves du fait que la réponse est bien
"oui" et ces preuves sont vérifiables en temps polynomial par une machine de Tu-
ring. Un problème est dit NP-complet s’il est à la fois NP et NP-difficile. De plus,
tout changement dans le nombre de cadres ou/et d’hypothèses entraîne un grand



70

nombre de calculs supplémentaires. Ce résultat reste valide pour les problèmes de
calculs des combinaisons des fonctions de crédibilité, de plausibilité et de commu-
nalité. Ainsi, étant donné un ensemble de fonctions de masse défini sur un univers
Θ, un ensemble A ⊆ Θ, le calcul de (

⊕n
i=1 beli)(A), (

⊕n
i=1 pli)(A), et (

⊕n
i=1 qi)(A)

sont NP-complet. La règle de combinaison de k cadres de discernement avec nk élé-
ments, tel que (k ∈ N|k ≥ 2) a une complexité temporelle en grand-O de O(2N), où
N = ∑k nk. La complexité temporelle en notation grand-O sert à exprimer le fait que
l’ordre de grandeur d’une fonction est inférieur ou égal à une autre. La définition.
(4.1.1) de la notation grand-O est utilisée tout au long de ce chapitre.

Définition 4.1.1 Soit g : N→ R+ une fonction positive. L’ordre de g(n) est défini par,

O(g) = { f : N→ R+|(∃c > 0)(∃n0 > 0)(∀n ≥ n0)[ f (n) ≤ cg(n)]} (4.1)

Pour montrer qu’une fonction g(n) est dans l’ordre d’une autre fonction f (n),
on doit donc trouver deux constantes c et n0 telles que g(n) ≤ c f (n) est vrai sauf,
possiblement, pour des petites valeurs inférieures à n0.

Les travaux de recherche visant à améliorer la complexité algorithmique de la
règle de combinaison de Dempster sont très limités et portent toujours sur les avan-
cées théoriques. L’un des premiers travaux de recherche sur ce sujet a été celui de
Barnett au début des années 1980. Barnett a proposé un algorithme linéaire mais
son résultat nécessite des hypothèses sur la structure des types des cadres d’évi-
dence (BARNETT, 1981). Les auteurs en (BARNETT, 1981 ; SHAFER et LOGAN, 1987 ;
SHENOY, 1997) ont proposé des approches à base d’optimisation locale pour une
implémentation efficace de la règle de combinaison. Sur une même échelle, certains
travaux ont étudié la propagation des évidences en utilisant les arbres de Markov
qualitatifs comme dans (MELLOULI, SHAFER et SHENOY, 1987 ; SHAFER, SHENOY

et MELLOULI, 1987 ; GLENN et SHENOY, 1988). Dans une autre mesure, il existe
maintenant des algorithmes d’implémentation directe de la théorie des fonctions
de croyance dans différents contextes comme dans (GORDON et SHORTLIFFE, 1985 ;
WILSON, 1991 ; BENALLA, ACHCHAB et HRIMECH, 2020) et de son approximation
comme dans (TESSEM, 1993 ; VOORBRAAK, 1989). La plupart des travaux exigent une
étape de pré-traitement où il y a trop d’hypothèses, trop de modélisation à prendre
en compte. Cela pénalise la construction de systèmes d’utilisation finale et rend la
théorie peu utilisable dans la pratique sous certains cadres. Ici, nous allons bien au-
delà de ces idées et essayons d’aborder une solution efficace et d’actualité.

Au cours de la dernière décennie, le monde informatique a pu témoigner l’es-
sor rapide des capacités de calculs et des performances redoutables des machines.
Les systèmes experts s’inscrivent désormais dans la tendance du calcul à haute per-
formance et sont sollicités pour gérer une telle complexité en aboutissant à un com-
promis entre le coût de calcul et la clarté de l’inférence. Dans un cadre de prolonge-
ment des recherches menées dans ce sens, ce travail entend proposer une nouvelle
approche algorithmique permettant de faire face à la complexité temporelle de la
règle de combinaison de Dempster. Par la suite, livrant davantage à la théorie des
fonctions de croyance pour qu’elle puisse être mise en œuvre proprement dans les
systèmes intelligents. Dans cet ampleur nous avons proposé un algorithme massive-
ment parallèle inspiré de la technique de reproduction d’une bactérie unicellulaire.
L’entrée (input) de l’algorithme est de la forme ((l, k) ∈ N2|k = 2l , l ≥ 1), où k est
le nombre des cadres de discernement ou d’évidence. Pour chaque entrée k ne régit
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pas à la modalité 2l est considéré comme un cas particulier de l’algorithme et il n’est
pas traité dans ce travail.

4.2 Opérateur de Dempster, propriétés et spécificités

L’opérateur de fusion de Dempster est un cas particulier de la loi conjonctive
de combinaison. Cet opérateur porte également le nom de la loi orthogonale ou la
somme orthogonale permet d’agréger plusieurs sources d’informations distinctes
représentées par des fonctions de masse en une seule. Son avantage réside dans la
normalisation de la fonction de masse générée. Ainsi, il force la masse de l’ensemble
vide à 0, ce qui entraîne une normalisation du reste de masses. La règle de combi-
naison de Dempster, notée

⊕
, pour deux sources est définie pour ∀A ∈ 2Θ \ {∅}

par,

⊕
: M(Ω)×M(Θ) 7→ M(Θ) (4.2)

(m1, m2) 7→ m1⊕2

tel que ∀A ⊆ Θ, A 6= ∅ m1⊕2(A) =
m1 ∩ 2(A)

1−m1 ∩ 2(∅)

où M(Θ) est l’ensemble des masses défini sur Θ avec m1⊕2(∅) = 0. m1 ∩ 2
correspond à la loi conjonctive, d’où,

m1⊕2(A) =
m1 ∩ 2(A)

1−m1 ∩ 2(∅)
=

∑
B∩C=A

m1(B)m2(C)

∑
B∩C 6=∅

m1(B)m2(C)
, ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅. (4.3)

L’équation. (4.3) reste valide sous l’hypothèse donnée ci-dessous,

∑
B∩C=∅

m1(B)m2(C) < 1. (4.4)

La combinaison de k fonctions de masse s’écrit pour tout A ⊆ Θ comme suit,

m1 ⊕m2 . . .⊕mk(A) =
1

1− ϕ ∑
A1∩A2 ...∩Ak=A

n

∏
i=1

mi(Ai), (4.5)

Avec,

ϕ = ∑
A1∩A2...∩Ak=∅

n

∏
i=1

mi(Ai). (4.6)

Si ϕ = 1, les sources sont considérées complètement conflictuelles, alors ils ne
peuvent pas être combinées.
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En figure (4.1), une interprétation graphique de la règle de combinaison de
Dempster est proposée. La loi orthogonale dote de certaines propriétés mathéma-
tiques intéressantes, précisément l’associativité, la commutativité, la non idempo-
tence et possède en outre un élément neutre qui est la fonction de masse vide m1⊕2(∅) =
0. Par conséquent, les sources peuvent être fusionnées dans n’importe quel ordre et
de façon récursive à multi-niveaux. Ces propriétés sont très utiles dans le cadre de
la fusion de données multi-capteurs, surtout quand le contrôle total de l’ordre d’ar-
rivée des données n’est pas du tout déterminé et flexible.

FIGURE 4.1 – Représentation graphique de la somme orthogonale.

4.2.1 Formulation

La structuration du problème est particulièrement une étape très utile pour for-
muler le problème. Reprenons l’exemple de (BARNETT, 1981) dans le cadre de fusion
d’information.

Exemple 4.2.1 Ce soir vous attendez un invité spécial pour le dîner. Vous savez qu’il est
important de lui jouer exactement la bonne musique. Comment allez-vous choisir parmi
votre vaste collection de disques et de cassettes? Il n’est pas pratique de parcourir tous les
albums un par un parce que le temps presse. Essayez d’abord de vous souvenir du style qu’il
aime : jazz, classique ou pop? En vous rappelant les conversations passées, vous trouvez
des évidences pour et contre chacun. Aimait-il le chant ou étaient-ce instrumentales? De
plus, quelles sont ses préférences parmi les cordes, les anches, les cors et les instruments de
percussion?

La stratégie de résolution de problèmes illustrée ici est la technique bien connue
de partitionnement d’un grand espace de problèmes à plusieurs manières indé-
pendantes, par exemple, le style de musique, la vocalisation et l’instrumentation.
Chaque partition est considérée séparément, puis les évidences de chaque partition
sont combinées pour contraindre la décision finale. Cette stratégie est puissante car
chaque partition représente un problème plus petit et plus facile à résoudre.
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4.2.2 Analyse de complexité

Il a été mentionné que la mise en œuvre directe des fonctions de croyance n’est
pas pratique car la complexité temporelle est exponentielle (BARNETT, 1981). La
règle de combinaison de Dempster s’avère être NP-complet (PROVAN, 1990 ; ORPONEN,
1990). La règle de combinaison pour k cadres de discernement avec nk éléments, tel
que (k ∈N|k ≥ 2) a une complexité temporelle en grand-O de O(2N), où N = ∑k nk.
Donc, si Θ contient un grand nombre d’éléments, alors le nombre de sous-ensembles
de Θ croît exponentiellement avec le nombre d’éléments dans Θ. Par ailleurs, la
complexité exacte de la règle de combinaison comme dans l’équation. (4.3) est de
T(η1, η2) = 6e((η1+η2)ln2) + 3, où η1 et η2 sont le cardinal de deux cadres de discer-
nements distincts sur le même Θ. D’un autre côte, les algorithmes de complexité
exponentielle sont rarement utiles, car même lorsqu’un problème est décidable et
donc en principe résoluble par calcul, il peut ne pas être résolu en pratique si la
solution nécessite un temps ou une mémoire démesurées (SIPSER, 1996).

Les modèles de calcul dépendent souvent du type de problèmes algorithmiques
qui sont étudiés (TEL, 2000). Les performances des machines de calcul augmentent
très rapidement, elles peuvent atteindre maintenant des dizaines de PetaPHLOPS,
c’est-à-dire des dizaines x 1015 opérations/seconde. Les modèles de calcul parallèle
sont actuellement largement utilisés, ce qui permet d’utiliser efficacement les per-
formances des machines. La question à laquelle nous allons apporter une réponse
partielle dans le présent document peut être formulée comme suit,

Question 4.2.1 Supposons que nous voulions combiner (k ∈N|k > 3) cadres de discerne-
ment sur (m ∈ N|m ≥ 2) des unités de calcul avec une granularité g ∈ {2, 3...n} telle que
la partie séquentielle ' parallèle × m. Quels modèles algorithmiques peuvent résoudre ce
problème?

Cette question peut être abordée sous de nombreux angles. Nous proposons
ici une approche basée sur la méthode de reproduction d’une bactérie unicellulaire.
Une approche de calcul parallèle est conçue qui prend k comme taille d’entrée où
((l, k) ∈ N2|k = 2l , l ≥ 1). Pour chaque entrée k ne régit pas à la modalité 2l est
considéré comme un cas particulier de l’algorithme et il n’est pas traité dans ce tra-
vail.

Nous définissons maintenant deux axiomes principaux afin de traiter l’approche
de calcul parallèle pour la règle de combinaison de Dempster. Ces axiomes sont la
commutativité (axiome. 4.2.1) et l’associativité (axiome. 4.2.2) de la règle de combi-
naison. Ils ont été formulés par Shenoy et Shafer dans (SHENOY et SHAFER, 2008)
pour des besoins d’optimisation locale. En fait, ils sont tout à fait indispensables
pour faire face au calcul parallèle pour la règle de combinaison de Dempster.

Axiome 4.2.1 Soit Θ1, Θ2 deux cadres de discernement, leurs fonctions de masse associées
respectivement sont m1 and m2, d’où l’opérateur de combinaison

⊕
est commutatif,

m1 ⊕m2 = m2 ⊕m1. (4.7)

Axiome 4.2.2 Soient Θ1, Θ2 et Θ3 trois cadres de discernement, leurs fonctions de masse
associées respectivement sont m1, m2 et m3, d’où l’opérateur de combinaison

⊕
est associatif,

m1 ⊕ (m2 ⊕m3) = (m1 ⊕m2)⊕m3. (4.8)
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4.3 Approche théorique et algorithme

Dans cette section, nous présentons les principales étapes de notre approche.
La conception de l’approche de l’algorithme parallèle s’inspire de la méthode de re-
production d’une bactérie unicellulaire. Les cellules bactériennes prolifèrent par le
processus de fission binaire. La fission binaire est le processus par lequel une bac-
térie se divise asexuellement en deux cellules filles identiques. Elle se développe de
manière exponentielle, c’est-à-dire que les cellules doublent de masse et se divisent
ensuite au centre pour engendrer des cellules filles de taille équivalente (CHIEN,
HILL et LEVIN, 2012).

L’approche de l’algorithme parallèle suit la même configuration de reproduc-
tion d’une bactérie unicellulaire au stade de la division des tâches. En revanche, au
cours de l’étape de réduction des tâches, l’approche de calcul parallèle exécute une
configuration inverse de la fission binaire des cellules bactériennes. Malgré son ap-
parente simplicité, la fission binaire inversée dans le traitement parallèle est en fait
très compliquée en raison de la concurrence des agents sur les ressources. Par souci
de simplicité, les figures (4.2,4.3) donnent une illustration de la conception de l’al-
gorithme pour une granularité g = 2. La granularité g est un seuil à partir duquel
l’algorithme est déclenché à l’aide de méthodes séquentielles simples et courtes pour
obtenir de bons résultats lorsqu’il est exécuté sur une architecture monoprocesseur.

FIGURE 4.2 – Représentation graphique de stade de fission pour 8
cadres de discernement où g = 2.

La figure (4.2) illustre le stade de la division des tâches. L’algorithme prend
en entrée k = 8 qui est le nombre de cadres de discernement « bodies of evidence » .
Ensuite, il divise l’entrée en petites collections d’éléments d’évidence, comme le pro-
cessus de fission binaire des cellules bactériennes. Ce mécanisme est répété jusqu’à
ce qu’il ait atteint le niveau de granularité, ainsi (k− 2) divisions sont exécutées.

Dans la figure (4.3), l’algorithme exécute le processus inverse de la reproduction
d’une cellule bactérienne. Chaque sous-tâche de niveau bas gère indépendamment
ses composants, de nombre de 2 par chaque sous-tâche, qui en fait équivalent à la
granularité g. Si la taille de la somme des outputs est supérieure à 4, le processus
de fission est répété à nouveau jusqu’à ce que l’output soit exactement égal au ni-
veau de granularité. Enfin, nous obtenons une singularité (un nœud unique) à la
fin du processus de fusion et nous devons nous assurer que (k − 1) fusions sont
effectuées. Cette étape est d’une simplicité trompeuse car l’exécution en parallèle
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FIGURE 4.3 – Représentation graphique de stade de fusion pour 8
cadres de discernement où g = 2.

des sous-tâches se fait simultanément. Ainsi, elle crée un accès simultané aux res-
sources disponibles. L’utilisation de base de l’approche de calcul parallèle devrait
être comme le pseudo-code suivant (Algo. 1).

Algorithme 1 : forme typique de l’approche de calcul parallèle

1 Résultat Résoudre(Problème problème)
2 if problème est plus petit que la granularité then
3 résoudre directement le problème
4 else

/* stade de fission binaire */

5 diviser le problème en parties indépendantes // test: k− 2 fission

effectuée

6 fork de nouvelles subtasks pour résoudre chaque partie // associer

subtasks aux workers

/* stade de fission binaire inversée (stade de fusion) */

7 join tous les subtasks // workers s'acquittent de leurs tâches

8 compose le résultat des sous-résultats
/* appel récursif pour multiple couches */

9 if résultat est plus grand que la granularité then
10 appel Résoudre(résultat) // test: k− 1 fusion effectuée

11 end
12 end

La règle de combinaison de Dempster est gourmande en calcul, elle nécessite
des performances des CPU et/ou des GPU compatibles CUDA. Dans cette recherche,
nous proposons deux implémentations algorithmiques, une CPU et une autre GPU.
La première implémentation, version CPU, est implémentée sur la base de Fork/Join
Pattern (FJP) tandis que la seconde, version GPU, est implémentée sur la base de
Thrust CUDA. Ainsi, la section suivante donne un aperçu du FJP et décrit l’approche
de calcul parallèle qui en découle.
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4.4 Fusion des données et algorithmes massivement paral-
lèles

4.4.1 Pattern Fork/Join

The Fork/Join Pattern est apparu à travers de nombreux travaux sur la pro-
grammation concurrente. Il a été proposé pour la première fois dans les années
2000 par Doug Lea (LEA, 2000). Ce modèle a été créé pour soutenir un style de
programmation parallèle sur les cœurs des processeurs en divisant une tâche en
plus petites tâches et en les traitant en parallèle, puis en combinant les résultats
pour obtenir la tâche finale. Le FJP est basé sur une variante du modèle utilisé dans
Cilk (FRIGO, LEISERSON et RANDALL, 1998), ce dernier est basé sur la conception
du framework work-stealing. D’autres variantes sont également proposées telles que
Hood (BLUMOFE et PAPADOPOULOS, 1998), stackthreads (LOWENTHAL, FREEHH et
ANDREWS, 1998) et Filaments (TAURA, TABATA et YONEZAWA, 1999).

En fait, le FJP est une sorte d’algorithme de diviser pour régner « divide and conquer »,
il divise récursivement la tâche en sous-tâches plus petites jusqu’à ce qu’elle soit ré-
solue à l’aide de méthodes séquentielles simples et courtes. Ce processus est appelé
l’opération « Fork ». Ensuite, les sous-tâches sont traitées de manière indépendante
en faisant correspondre les sous-tâches à des threads, ce processus est appelé l’opé-
ration « Join ». L’exécution parallèle des tâches est effectuée par un pool de threads
et correspond au nombre de CPU disponibles sur la machine. Dans ce cas, il est
fortement conseillé d’utiliser les unités de traitement exactes afin d’éviter le ralentis-
sement des calculs « computational slack ». Cela peut être fait en réglant le paramètre
de granularité. Ce paramètre est généralement plus dépendant de l’algorithme que
de plateforme d’exécution (LEA, 2000).

Pour une meilleure performance, la gestion des sous-tâches est d’une grande
importance. Dans le FJP, chaque thread a son propre file d’attente à double extrémité
« deque » pour la gestion de ses tâches, y compris les opérations pop, push et take.

Il convient de mentionner que le FJP adapte les tactiques de base mises au point
dans l’ordonnanceur work-stealing du Cilk. Il s’agit, pour être clair, d’une stratégie
qui permet de traiter efficacement les tâches en absorbant le manque de puissance
de calcul. Ainsi, il s’assure d’avoir un équilibrage de la charge de travail des threads,
en dérobant des tâches d’un autre thread occupé choisi au hasard en utilisant la
règle FIFO. Pour démontrer le fonctionnement du FJP, nous considérons l’exemple
ci-dessous,

Exemple 4.4.1 Soient Θ1, Θ2, Θ3 and Θ4 quatre cadres de discernement provenant des
sources indépendantes, une fonction de masse m est associée à chacun d’eux. Supposons
qu’une machine est équipée de deux threads exécutant une tâche par intervalle de temps,
alors nous voulons combiner les quatre sources, (Cf. figure (4.4)). .

L’exemple de la figure (4.4) illustre la manière dont le FJP peut traiter un cas de
combinaison de quatre sources de discernement. Notez que l’exemple montre qu’un
seul niveau de l’opération join, d’autres sont dépendants de l’algorithme et sont dé-
licats en raison de l’accès simultané à des variables partagées comme pour k ≥ 4, où
k est le nombre de cadres de discernement. Dans l’implémentation algorithmique,
nous fournissons l’opération join à plusieurs niveaux comme décrit dans l’approche
de l’algorithme parallèle.
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FIGURE 4.4 – Représentation graphique de stade de fusion pour 4
cadres de discernement sous FJP où g = 2.

Au cours de ce chapitre, nous avons mis en évidence deux axiomes principaux,
en particulier la propriété d’associativité de la règle de combinaison de Dempster.
C’est-à-dire que les tâches doivent être indépendantes et apatrides « stateless » , ce
qui rend le FJP très adapté pour faire face à la règle de combinaison de Demspster.
Dans la figure (4.4) chaque deux cadres de discernement sont traités en parallèle,
puis les outputs sont assignés à l’un des threads à traiter à nouveau la granularité
g = 2.

Il convient de mentionner que le paramètre de granularité est un facteur clé,
cela signifie que la stratégie de division est très importante et doit faire l’objet d’un
ajustement car si ce n’est pas le cas, nous limitons les possibilités d’exploiter le pa-
rallélisme (LEA, 2000). Dans ce travail, des expériences de test ont été menées avec
g = 2, les résultats sont prometteurs mais nous ne sommes pas sûrs qu’il s’agisse
de la bonne granularité choisie car elle dépend non seulement de la taille totale de
l’entrée de l’algorithme mais aussi de la plate-forme de tests et c’est la première mise
en garde (la performance). Nous avons testé notre approche de calcul parallèle dans
différentes granularité comme g = 4 et g = 8, parfois nous obtenons des résultats
similaires, parfois pires et parfois meilleurs comme g = 4, mais en général, pour
g = 2 les résultats sont mieux satisfaisants que g = 4 et g = 8.

a) Cadre expérimental

Les expériences conduites ont été exécutées sur 5 nœuds de calcul indépendants
et différents. Le premier est équipé d’un processeur Intel Core i3-2328M à 2,20 GHz
(2 cœurs, 4 threads) et de 4 Go de RAM DRR3. Le second est équipé d’un processeur
Intel Core i5-4258U à 2,40 GHz (2 cœurs, 4 threads) et de 8 Go de RAM DRR3 à 1600
MHz. Le troisième est équipé d’un processeur Intel Core i7-4850HQ à 2,30 GHz (4
cœurs, 8 threads) et de 16 Go de RAM 1600 MHz DRR3. Le quatrième est équipé d’un
processeur Intel Core i5-4690 à 3,50 GHz (4 cœurs, 4 threads) et 8 Go de RAM à 1600
MHz DRR3, et le dernier est équipé d’un processeur Intel Xeon E5-2697v4 à 2,30 GHz
(18 cœurs, 36 threads) et 64 Go de RAM à 2133 MHz DDR4. Cette plateforme a été
choisie pour assurer l’adaptabilité de notre algorithme aux différentes architectures
de calcul qu’il pourrait prendre en charge.
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b) Etude de cas

L’étude de cas porte sur le traitement de 32 cadres de discernement. L’algo-
rithme a été testé en utilisant cinq niveaux de computation, avec 2, 4, 6, 8, 16 threads
et dans le pire des cas, c’est-à-dire en recherchant chaque intersection entre les sous-
ensembles des ensembles, et non seulement pour le cas du sous-ensemble recherché.
Pour compliquer de plus l’opération de combinaison, nous avons généré des liens
solides entre les cadres de discernement. Les opérations du traitement sont effec-
tuées sur des chaînes de caractère « string » et régissent entièrement à la théorie des
ensembles. La somme de tous les sous-ensembles des cadres de discernement est de
33024, répartis comme suit,

— 4 cadres de discernement avec 12 éléments pour chacun d’entre eux, l’en-
semble des sous-parties est 212 = 4096 par cadre de discernement ;

— 4 cadres de discernement avec 11 éléments pour chacun d’entre eux, l’en-
semble des sous-parties est 211 = 2048 par cadre de discernement ;

— 3 cadres de discernement avec 10 éléments pour chacun d’entre eux, l’en-
semble des sous-parties est 210 = 1024 par cadre de discernement ;

— 21 cadres de discernement avec 8 éléments pour chacun d’entre eux, l’en-
semble des sous-parties est 28 = 256 par cadre de discernement ;

Il convient de noter que les performances du FJP ont été testées en sélection-
nant une diversité de problèmes et comparées à des programmes parallèles com-
muns (LEA, 2000). La liste des problèmes comprend Fibonnaci, quadrature Gaus-
sienne, Best-move finder, Merge/Quick sort, multiplication matricielle 2048 × 2048
en precision double, décomposition matricielle 4096 × 4096 en precision double et Ja-
cobi (relaxation itérative de maillage). Sur ce point, l’accélération maximale que nous
pouvons atteindre dans notre approche est de k

2 selon la loi d’Amdahl, (Définition.
4.4.1). La proportion p qui peut être exécutée en parallèle est p = 1− 2

k .

Définition 4.4.1 (AMDAHL, 1967) Soit S(n)latency l’accélération théorique d’une tâche, n
le coefficient d’accélération et p la proportion de la tâche qui peut être effectuée en parallèle,
la loi d’Amdahl est donnée par,

S(n)latency =
1

(1− p) +
p
n

(4.9)

et
lim
n→∞

S(n) =
1

1− p
. (4.10)

4.4.2 Analyse expérimentale

Dans cette sous-section, nous fournissons tous les résultats numériques du temps
d’exécution de k cadres de discernement, le temps d’exécution est en millisecondes
(ms). Le tableau (4.1) indique le temps d’exécution de la méthode séquentielle en
utilisant quatre environnements d’expérience. Nous pouvons clairement voir que le
temps d’exécution augmente quasi-exponentiellement pour tous les CPUs comme
l’indique la figure (4.5). Par comparaison entre k = 2 et k = 32, nous constatons que
le taux d’accroissement est plus ou moins le même, qui est environ 13x.
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TABLE 4.1 – Temps d’exécution de la méthode séquentielle pour la
granularité g = 2

CPU/CADRE DE DISCERNEMENT
k = 2 k = 4 k = 8 k = 16 k = 32

temps d’exécution en ms

i3-2328M 17306 30826 53111 113812 240170
i5-4258U 5163 8675 13937 29846 61178
i7-4850HQ 3861 6995 13348 25171 50945
i5-4690 3610 6115 10168 21742 45512

FIGURE 4.5 – Performances de l’algorithme pour différents k sous la
méthode séquentielle dans certains modèles CPU où g = 2.

Dans le tableau (4.2), les expériences ont été faites en utilisant la méthode pa-
rallèle avec un niveau de 2 threads. On voit clairement que le temps d’exécution de
presque tout k a diminué, (Cf. figure (4.6)). Ainsi, nous avons atteint une accélération
de 5,55x pour k = 16 et comme CPU i5-4690. Dans la même mesure, le tableau (4.3)
donne le temps d’exécution de la méthode parallèle en utilisant cette fois 4 threads. Il
y a une amélioration significative de la performance de calcul lorsque k = 32, mais
le nombre de steals est doublé, c’est-à-dire que les travailleurs se retrouvent bloqués.
Cependant, la performance de calcul était meilleure, nous avons pu atteindre une
accélération de 9,66x, 60,38% de performance supplémentaire en utilisant 4 threads
cas de i5-4690 (Cf. figure (4.6)). Ici, la performance de calcul a augmentée de 31,38%
par rapport à celle de 2 threads. Ainsi, si l’on considère les performances pour de
l’ensemble des k, seulement 3% des performances d’accélération sont gagnées par
une comparaison entre 2 et 4 threads, cas de i5-4690 et 14% cas de i7-4850HQ.
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FIGURE 4.6 – Comparaison des performances de l’algorithme pour
différents k sous les méthodes séquentielle (à gauche) et parallèle (à

droite) avec 2 threads dans certains modèles CPU où g = 2.

En outre, les performances de calcul en utilisant 6 et 8 threads dans le tableau
(4.4) sont similaires, les deux ont atteint presque la même accélération dans diffé-
rents k, une réduction de 5,70x est effectuée pour k = 32. La figure (4.7) présente en
détail une comparaison entre les méthodes en série et en parallèle pour chaque k.
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FIGURE 4.7 – Comportements séquentiel et parallèle des perfor-
mances de l’algorithme pour différents k sous CPU i5-4690 où g = 2.

Sur ce point, prenons le comportement de la méthode parallèle sur le CPU i7-
4850HQ comme le montre la figure (4.8), on observe que l’algorithme ne peut pas
maintenir la scalabilité des performances en ajoutant plus de threads. La meilleure
accélération moyenne, dans ce cas, est d’utiliser seulement 4 threads et g = 2. Pour
mieux éclaircir les performances de calcul, la figure (4.9) présente une comparaison
de l’accélération moyenne pour chaque unité de calcul en termes de 2 et 4 threads.
Un niveau de 4 threads est plus performant qu’un niveau de 2 threads, car le premier
niveau maintient la performance de calcul.

FIGURE 4.8 – Comportements parallèle des performances de l’algo-
rithme en termes d’accélération moyenne pour l’ensemble des k à dif-

férents niveaux de parallélisme sous CPU i7-4850 où g = 2.

Cette fois, nous présentons les performances de notre algorithme sur une ma-
chine plus puissante avec un CPU de type Xeon à 36 threads. Le tableau (4.5) pré-
sente les performances des méthodes série et parallèle à différents degrés de paral-
lélisme, dont 2, 4, 8 et 16 threads. Les performances de cette unité de calcul sont
comparables à celles de l’i7-4850HQ à tous les degrés de parallélisme. En termes
d’accélération moyenne de l’ensemble des k, une accélération de 3,83x est réalisée
dans le cas de 4 threads et de 2,95x dans le cas de 2 threads. Ainsi, 14,31% de perfor-
mance de calcul gagnée. Ici, nous avons pu obtenir une accélération de 9.72% pour
k = 32. Donc, 60,75% de la performance ajoutée à celle de la méthode en série. Notez
que l’algorithme au-delà de 8 threads atteint un niveau de stagnation en termes de
puissance de calcul.
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FIGURE 4.9 – Accélération moyenne pour l’ensemble des k par
chaque modèle CPU à deux niveaux de parallélisme où g = 2.
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Désormais, dans la section suivante, PllmSF désigne notre approche de calcul
parallèle mise en œuvre sous CPU sous FJP.

4.4.3 Calcul GPGPU et algorithmes massivement parallèles

Ces dernières années, l’unité de traitement graphique (GPU) a été le fer de lance
du HPC en mettant à disposition un processeur multi-cœur hautement parallèle et
multi-threads, doté d’une puissance de calcul énorme et d’une bande passante mé-
moire très élevée (SANDERS et KANDROT, 2011). Avec l’apparition de l’architecture
CUDA « Compute Unified Device Architecture » en 2006, le GPU est passé du traite-
ment graphique au calcul parallèle généraliste ou polyvalent. En conséquence, les
domaines d’application se sont étendus pour inclure l’apprentissage automatique et
l’analyse de données, le traitement sismique, l’imagerie médicale, la dynamique des
fluides computationnelle, la science environnementale, la finance computationnelles
et diverses techniques d’intelligence artificielle.

La philosophie de conception des GPU diffère complètement de celle des CPU
(DAVID B. KIRK, 2013). Les GPU consacrent plus de transistors au traitement des
données qu’à la mise en cache des données et au contrôle des flux, comme l’illustre
la figure (4.10). Le parallélisme utilisant les GPU continue à s’échelonner avec la loi
de Moore. À cette fin, CUDA s’est imposé comme un langage de programmation
comprenant une extension complète des langages C/C++. En général, ce modèle de
programmation scalable fournit trois abstractions clés, a) une hiérarchie de threads
(grilles de blocs de chaîne de threads), b) une hiérarchie de mémoires (partagées,
périphériques) et c) des instructions de synchronisation.

FIGURE 4.10 – Philosophie de conception des GPUs et CPUs (concep-
tion NVIDIA).

Dans cette recherche, nous avons utilisé Thrust, une puissante bibliothèque d’al-
gorithmes et de structures de données parallèles. Thrust est basée sur la bibliothèque
STL « Standard Template Library » de C++ et permet d’exécuter des algorithmes accé-
lérés par le GPU plus rapidement que les derniers CPU multicœurs utilisant la STL
et le TBB « Threading Building Blocks » . À cette fin, nous avons mis en œuvre une ver-
sion GPU de la règle de combinaison utilisant Thrust dans le but de comparer ses
performances à celles de PllmSF et également d’étendre les algorithmes de fusion de
données sur une autre passerelle de calcul parallèle hétérogène utilisant les GPU.

a) Cadre expérimental

Cette partie d’étude de cas a été réalisée sur 3 nœuds de calcul différents. Deux
GPU et un CPU avec la version 4.4 de TBB. La version de l’algorithme GPU a été
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compilée sous « compute capability » 3.5 en utilisant le flag d’optimisation -O2. Les
spécifications techniques sont fournies dans le tableau (4.6).

b) Etude de cas

Un peu différent de l’étude de cas précédent, nous fournissons ici une règle de
combinaison sur des échantillons de taille petite, moyenne et grande sur des en-
tiers (Integers) ayant des rapports étroits entre eux. Les opérations sur les ensembles
mathématiques utilisant Thrust nécessite d’abord construire une série triée. Dans
cette étude, nous considérons 65536 ensembles de cadres de discernement. Le ta-
bleau (4.7) fournit le nombre total d’éléments pour chaque collection de cadres de
discernement, cas des échantillons petits, moyens et grands respectivement. De plus,
nous avons utilisé Thrust v1.8 et Ubuntu 16.04. Il convient de noter que les perfor-
mances peuvent varier en fonction de la version du système d’exploitation et de la
configuration de la carte mère.

4.4.4 Analyse expérimentale

En figure (4.11), nous donnons les performances des algorithmes notamment
PllmSF et Thrust versus TBB dans le cas de petits échantillons. Nous pouvons voir
que Thrust délivre une performance assez puissante et surpasse notre algorithme
où k ≤ 64 avec une différence d’accélération de 11,72x pour k = 32 et 3,75x pour
k = 64. Au-delà de k = 128, notre algorithme commence à prendre la main et donne
de bonnes performances avec une différence d’accélération de 3,33x pour k = 256.

FIGURE 4.11 – Performances de l’algorithme sous différentes implé-
mentations versus TBB (petits échantillons).

Pour cette fois, nous présentons les performances des algorithmes sur des échan-
tillons moyens, comme le montre la figure (4.12). Nous remarquons clairement que le
PllmSF apporte de meilleures performances à chaque nouvelle collection des cadres
de discernement fusionnée. Pour k = 4096, PllmSF donne une accélération de 58,88x
plus rapide que Thrust. Le même résultat est observé dans le cas de grands échan-
tillons (Cf. figure (4.13)). PllmSF est en tête et dépasse largement Thrust. Par exemple,
pour k = 16384 PllmSF est 116,15x plus rapide que Thrust sur GTX 1070 Ti.

En outre, le PllmSF fournit une accélération moyenne significative par chaque
dimension d’échantillon, comme le montre la figure (4.14). L’algorithme maintient
un comportement quasi-stable sur l’ensemble des cadres de discernement (Cf. figure
(4.15)).
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FIGURE 4.12 – Performances de l’algorithme sous différentes implé-
mentations versus TBB (échantillons moyens).

FIGURE 4.13 – Performances de l’algorithme sous différentes implé-
mentations versus TBB (grands échantillons).

En somme, les performances de PllmSF sont plus précieuses que celles de Thrust
tant sur Tesla K80 que sur GTX 1070 Ti (Cf. figure (4.16)). Ainsi, ces résultats nous
font recommander l’importance de l’utilisation de l’algorithme PllmSF pour la fu-
sion de données sur des collections de sources relativement plus petites à d’autres
très grandes.

Cependant, il est difficile d’affirmer les résultats et cela est dû à la limitation de
l’infrastructure de calcul et pour rappeler, ici nous nous intéressons à g = 2. Pour
d’autres niveaux de granularité g, c’est une matière de recherche et pour cette rai-
son, nous n’avons donné qu’une réponse partielle de la question. 4.2.1. La question
est toujours ouverte et nous essayons de comprendre le lien mathématique entre les
unités de calcul et les différentes granularités g.

En guise de remarques finales, plusieurs problèmes restent des sujets évidents
pour la recherche future. a) la granularité est une stratégie de division, et dépend de
la taille totale des sources, il faut donc savoir comment et quand nous choisissons
la bonne granularité g quand nous avons m unités de calcul. b) l’ordre de traite-
ment, (Remarque. 4.4.1), est un facteur clé du calcul rapide en raison des résultats
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FIGURE 4.14 – Accélération moyenne de l’algorithme selon diverses
implémentations par taille d’échantillon versus TBB.

FIGURE 4.15 – Performances de l’algorithme sous différentes implé-
mentations pour l’ensemble des k.

des éléments générés à partir d’une intersection entre des cadres de discernement,
comment cela affecte-t-il l’accélération, en d’autres termes, quel est le meilleur ordre
de traitement pour les éléments de preuve de k ?

Remarque 4.4.1 L’ordre de traitement des cadres de discernement affecte le temps d’exé-
cution. Ainsi, soient Θ1, Θ2 et Θ3 trois cadres de discernement, leurs fonctions de masse
associées sont respectivement m1, m2 et m3. Le temps d’exécution TIME(.) est donne par,

TIME(m1 ⊕ (m2 ⊕m3)) 6= TIME((m1 ⊕m2)⊕m3).

4.5 Conclusion

La théorie des fonctions de croyance est désormais largement répandue et a
rempli un rôle principal dans différents domaines liés à la prise de décision, plus pré-
cisément dans le « context-aware computing » . Il a été démontré que la mise en œuvre
directe de la théorie D-S n’est pas envisageable en raison de la complexité algorith-
mique. Cette théorie, en tant que théorie bayésienne généralisée, est censée gérer
plusieurs et grands flux de données pour adresser les systèmes experts basés sur la
connaissance. Dans de tels contextes, des modèles avancés de calcul sont fortement
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FIGURE 4.16 – Comportements d’accélération pour l’ensemble des k.

sollicités. Dans ce travail, nous avons présenté une première tentative de construc-
tion d’une nouvelle approche algorithmique de calcul parallèle pour améliorer les
performances de calcul de la règle de combinaison de Dempster. Cette approche
est basée sur la technique de reproduction d’une bactérie unicellulaire et dérive de
la sélection d’algorithmes de conquête et de division qui est une solution de pointe.
Les résultats semblent prometteurs, notre algorithme PllmSF offre des performances
assez impressionnantes au niveau CPU et GPU dans l’ensemble des scénarios d’ex-
périmentations. En conséquence, des plans sont actuellement en cours dans le but
de proposer un algorithme de bas-niveau encore plus optimisé pour une intégration
hybride dans les solutions d’utilisation finale.
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Chapitre 5

Caractérisation et gestion de
l’incertitude dans le comportement
de choix : implication émotionnelle
dans l’intelligence artificielle

5.1 Introduction aux ATIS

Les systèmes perfectionnés de renseignements aux voyageurs (ATIS) ont été
conçus pour répondre aux besoins prodigieux d’informations précises et opportunes
afin d’aider les usagers de la route à décider de leurs itinéraires et à les atteindre rapi-
dement et en toute sécurité (CHEN et al., 2007 ; CHEN, BELL et BOGENBERGER, 2007 ;
LI, HUANG et LAM, 2012). Autrement dit, les ATIS donnent des informations sur
le système de transport au conducteur pour lui permettre de prendre des décisions
importantes aux moments de navigation. Les ATIS reposent sur des infrastructures
technologiques de pointe pour collecter des données de trafic en temps réel qui sont
ensuite transmises à un centre de gestion du trafic pour générer des informations
de trafic actualisées. Par exemple, la boucle d’induction magnétique, le véhicule de
prospection (CFD), le GPS, le Scanner Laser, les capteurs optiques, les indicateurs
QoS, les Cameras de surveillance et les ALPR peuvent améliorer l’estimation de la
durée des déplacements.

Les ATIS proposent généralement deux types de services (CHEN et al., 2013).
Un service d’information préalable au voyage qui détermine aux voyageurs l’heure
de départ optimale, les choix d’itinéraires et le mode à utiliser. Et un service d’infor-
mation aux conducteurs en route qui fournit un système de navigation en temps réel
afin d’aider les conducteurs à mieux utiliser les ressources par des actions d’adapta-
tions aux environnements pour éviter les encombrements, par exemple.

L’apparition fulgurante de l’Internet des Objets (IoT) a fut introduire des mo-
dèles de communication plus sophistiqués et contribue à l’émergence des ATIS très
poussés. Selon des études conduites par (GETTMAN et al., 2016), des prédictions
pour la ville connectée de 2021 prévoient une croissance de 400% des voyageurs
connectés, 300% des véhicules connectés et 25% d’infrastructure connectée. Les ATIS
maintenant combinés avec les ADAS peut être utilisé pour afficher tout type d’in-
formation utile aux voyageurs. Cela comprend des informations sur l’itinéraire, les
véhicules aux alentours, les niveaux de congestions prévus, les travaux de construc-
tion et voir même d’indiquer s’il est préférable de changer de voie, de dépasser ou
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de prendre une déviation à la place (KALA, 2016). Par cette prouesse, certaines struc-
tures bien spécifiques se sont lancées dans le développement de pilotage automa-
tique à ses différents niveaux comme Waymo, Tesla, Aptiv, Aurora et Nutonomy et
récemment Comma.

Le caractère dynamique et incertain du réseau du trafic rend souvent le proces-
sus de choix de route imprécis et injustifié pour une grande masse de voyageurs.
Des études empiriques ont montré que l’incertitude quant au temps de trajet a des
répercussions importantes sur l’heure de départ et les choix d’itinéraire des voya-
geurs (WU et NIE, 2011 ; NIE et WU, 2009). En effet, des variations plus importantes
du temps de trajet peuvent entraîner des retards et imposer des pénalités élevées
aux voyageurs, par exemple pertes d’affaires (CHEN et al., 2013).

En revanche, l’auto-navigation est une tâche complexe qui requiert un niveau
d’expertise important, en particulier dans des scénarios difficiles et invisibles. Dans
l’ère des STI (Cf. figure (5.1)), on s’attend à ce que le véhicule soit guidé par le
meilleur itinéraire possible, y compris toutes les tâches de manœuvres difficiles, tout
en évitant tout effet indésirable qui pourrait survenir à l’avenir.

FIGURE 5.1 – Vue d’ensemble des systèmes de transport intelligents.
(Source CEREMA)

Les modèles de communication V2V et V2I habilitent les véhicules à réaliser des
plans et à diminuer toute sensibilité à un chemin donné. Sur ce point, les véhicules
peuvent bénéficier d’informations routières en temps réel en faisant en sorte que
leurs actions s’adaptent aux conditions de circulation réelles révélées en cours de
route, plutôt que d’être engagée a priori sur un ensemble de liaisons fixes (GAO,
FREJINGER et BEN-AKIVA, 2010).

Cependant, les réseaux routiers sont intrinsèquement risqués avec des pertur-
bations aléatoires. Le comportement de choix d’itinéraire comporte des risques, d’où
des attitudes à l’égard des risques jouent un rôle crucial dans la prise de décision. Les
voyageurs cherchent à atteindre leur destination au moindre coût. Dans un système
de pilotage automatique, les voitures autonomes n’exhibent pas de telles capacités
psychologiques de décision.

Dans cette recherche, nous proposons un modèle de comportement de choix
sous incertitude, codant à la fois les attitudes pessimistes et optimistes face à l’incer-
titude. Ce modèle peut assister les voitures autonomes à définir la politique d’itiné-
raire adéquate pour les voyageurs en apprenant leur comportement psychologique
dans différents scénarios incertains. Il s’appuie sur les développements récents dans
la théorie des probabilités, notamment la théorie des fonctions de croyance qui est un
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moyen alternatif à la théorie des probabilités pour représenter ou mesurer l’incerti-
tude. Compte tenu de l’implication émotionnelle, la théorie « Cumulative Prospect »
où les fonctions d’utilité sont non linéaires en termes de probabilités, est introduite
pour saisir des attitudes flexibles face au risque et à l’incertitude.

5.2 Incertitude dans le choix d’itinéraire

La théorie « Cumulative Prospect (CPT) » (TVERSKY et KAHNEMAN, 1992) est
une théorie économique qui prend en compte les aspects psychologiques. C’est une
extension d’une version antérieure de la théorie des prospects « Prospect Theory
(PT) » conçue pour modéliser les problèmes dans des situations à risque. En CPT, les
prospects incertains et risqués sont bien fondés avec un certain nombre des issues. La
CPT est ainsi progressivement passée en revue au fur et à mesure de développement
de framework de comportement de choix d’itinéraire.

5.2.1 Caractérisation de l’incertitude

Le choix d’itinéraire adaptatif pour un conducteur individuel peut être synthé-
tisé comme suit. Soit Ω un ensemble fini de conditions de trafic, les sous parties de
Ω sont des événements possibles de trafic. Soit X un ensemble de conséquences ou
de résultats.

Un prospect incertain f est une fonction de Ω vers X qui attribue à chaque
A ⊆ Ω une conséquence f (A) = x, x ∈ X. Un prospect fl pour une alternative
ou un itinéraire l est alors représenté comme une séquence de paires (xi, Ai). La
fonction cumulative implique un arrangement des résultats de chaque prospect. On
suppose que les conducteurs individuels évaluent constamment les alternatives en
termes de gains (nombres positifs) et de pertes (nombres négatifs) par rapport à un
point de référence donnée.

La partie positive d’un prospect f pour les gains, dénotée f+ si tous les résultats
sont tous positifs f (A) > 0. En revanche, la partie négative d’un prospect f pour les
pertes, dénotée f− si tous les résultats sont tous négatifs f (A) ≤ 0.

5.2.2 Théorie « Cumulative Prospect »

La CPT est définie comme le produit de deux termes. La fonction de valuation
ν : X 7→ Re, satisfaisant ν(x0) = ν(0) = 0, et les poids de décision π, tels que pour
fl = (xi, Ai), −m ≤ i ≤ n,

V( fl) = V( f−l ) + V( f+l ), (5.1)

où

V( f−l ) =
0

∑
i=−m

π−i ν(xi), (5.2)

V( f+l ) =
n

∑
i=0

π+
i ν(xi). (5.3)

Avec π+
i et π+

i sont les poids de décision pour le gain et la perte de l’issue xi.
En admettant que πi = π−i si i < 0 et πi = π+

i si i ≥ 0, l’équation. (5.1) se réduit à,
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V( fl) =
n

∑
i=−m

πiν(xi). (5.4)

a) Prospect incertain

Lorsque le prospect fl = (xi, Ai) est donné en termes de Capacité du Choquet
(CHOQUET, 1954), les poids de décision π sont définis comme suit,

π−−m = ξ−(A−m)

π−i = ξ−(A−m ∪ . . . ∪ Ai)− ξ−(A−m ∪ . . . ∪ Ai−1), 1−m ≤ i ≤ 0. (5.5)

et

π+
n = ξ+(An)

π+
i = ξ+(Ai ∪ . . . ∪ An)− ξ+(Ai+1 ∪ . . . ∪ An), 0 ≤ i ≤ n− 1. (5.6)

où la capacité ξ : 2Ω 7→ [0, 1] est une fonction d’ensemble « set function » mono-
tone satisfaisant ξ(∅) = 0 et ξ(Ω) = 1.

b) Prospect à risque

Par ailleurs, lorsque le prospect fl = (xi, Ai) est donné par une distribution de
probabilité p(Ai) = pi, donc ξ est additive, les poids de décision désignés dans ce
cas w sont définis par,

π−−m = w−(p−m)

π−i = w−(p−m + . . . + pi)− w−(p−m + . . . + pi−1), 1−m ≤ i ≤ 0. (5.7)

et

π+
n = w+(pn)

π+
i = w+(pi + . . . + pn)− w+(pi+1 + . . . + pn), 0 ≤ i ≤ n− 1. (5.8)

La fonction de pondération w est monotone, croissante et continue, satisfaisant
w(0) = 0 et w(1) = 1. De plus, lorsque p est petit π(p) > p.

5.3 Modèle de choix d’itinéraire

Dans le processus de choix d’itinéraire, la perception de l’environnement est
d’une extrême importance pour le décideur. Ainsi, la formulation de la représen-
tation des actes, des résultats et des éventualités qui sont pertinents pour la déci-
sion est une étape précieuse et demeure un véritable défi. Il n’existe pas de théo-
rie formelle de formulation (TVERSKY et KAHNEMAN, 1992), face à un même en-
semble de coûts perçus, un conducteur peut ne pas réagir toujours de la même ma-
nière en raison de certains effets externes. Ainsi, ni l’analyste du trafic ni le conduc-
teur lui-même n’ont une image complète de l’environnement de conduite (HENN
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et OTTOMANELLI, 2006). Le manque de précision et l’effet aléatoire imprévisible du
trafic rendent le choix de l’itinéraire incertain. De nombreuses recherches ont mon-
tré que les conducteurs ne perçoivent jamais les coûts comme une fonction linéaire
comme la suppose la théorie de l’utilité. Le choix des utilités n’est pas nécessaire-
ment déterministe et résulte de l’alternative d’un conducteur confronté à certaines
options.

5.3.1 Mesures d’encadrement

Dans cette partie, une formulation de la représentation des actes est proposée
en fonction des attitudes face au risque et à l’incertitude. Comme la phase de formu-
lation reflète l’évaluation subjective des issues, les conducteurs sont censés être des
décideurs rationnels, ils se déplacent pour un but prédéterminé, par exemple pour le
travail, les loisirs, etc. Ils tentent de minimiser leurs coûts de déplacement habituels
ou généraux.

Dans la plupart des modèles de choix d’itinéraire, la perception des distribu-
tions des temps de trajet se décline en expériences personnelles (situations récur-
rentes) et en descriptions statiques ou quotidiennes provenant de l’ATIS, telles que
les événements spéciaux, les prévisions météorologiques, etc (GAO, FREJINGER et
BEN-AKIVA, 2010). Nous croyons fermement qu’il est important dans un modèle
d’affectation du trafic, de tenir compte du fait que les conducteurs ne savent pas
ce qui va se passer, de sorte que leur choix peut être modifié en recevant en temps
voulu de nouvelles informations.

5.3.2 Fonction de valuation

Dans la CPT, la fonction de valuation ν(.) agit directement sur les issues. Lorsque
l’homogénéité des préférences est maintenue, ν(.) est une fonction de puissance à
deux parties de la forme,

ν(xi) =

{
xα

i if xi > 0
−λ(−xi)

β if xi ≤ 0.

Conformément au principe de la sensibilité décroissante, elle est concave pour
les gains (α ≤ 1) et convexe pour les pertes (β ≤ 1) (Cf. figure (5.2)). En outre, elle est
plus raide pour les pertes que pour les gains (λ > 1) selon le principe de l’aversion
aux pertes.

FIGURE 5.2 – Représentation graphique de la fonction de valuation
ν(x) avec α = β = 0.45 et λ = 2.25.
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a) Fonction de coût

Pour un événement de trafic donné A ∈ Ω, l’issue associée est xi pour l’alter-
native fl . xi est censé être perçu comme une issue floue autour de l’issue réelle avec
une valeur moyenne et un écart, dénoté µxi(y).

Un événement A génère un flux du trafic qi sur l’alternative fl . Selon la fonction
de coût proposée par le Bureau Américain du Transport Public, nous définissons une
issue xi par,

xi(qi) = x0
i

[
1 + α

(
qi

Qi

)β
]

(5.9)

où qi est la demande de mobilité pour laquelle les coûts sont calculés, x0
i est le

temps de parcours de la liaison en flux libre, Qi est la capacité de la liaison conges-
tionnée et α et β sont les paramètres de calibrage, classiquement fixés par le Bureau
Américain du Transport Public à α = 0, 15 et β = 4.

5.3.3 Mesures préférentielles

A partir d’une mesure de préférence ψ entre des valeurs réelles, nous définis-
sons une mesure de préférence sur des issues perçues flous introduisant la préfé-
rence vague de l’utilisateur comme une pente descendante. Un nombre flou avec
une fonction d’appartenance de forme triangulaire indique le temps de parcours es-
timé du résultat xi. La préférence de l’usager est définie par,

φopt(xi) = max
y∈R

min{ψ(y); µxi(y)} (5.10)

L’équation. (5.10) reflète la préférence de l’utilisateur optimiste. L’indice de l’is-
sue à évaluer est µ−1

xi
(φopt(xi)), où µ−1

xi
est l’image de φopt(xi). De même, la préfé-

rence de l’utilisateur est définie en situation de l’attitude pessimiste et approxima-
tive. Dans le cas d’une attitude pessimiste, la préférence de l’utilisateur est donnée
par,

φpes(xi) = min
y∈R

max{1− ψ(y); µxi(y)} (5.11)

où l’indice de l’issue à évaluer est µ−1
xi
(φpes(xi)). L’indice de l’issue pour l’atti-

tude approximative est défini directement par l’équation. (5.9), d’où

ψapp = xi(qi) (5.12)

Le point de référence peut être fixé de différentes manières. Dans un problème
de choix d’itinéraire, les exemples sont le temps de trajet en flux libre, le temps de
trajet habituel et le temps de trajet prévu ou le chemin le plus court. Il n’existe pas
de notion a priori de mesure qui convienne mieux comme point de référence en CPT.
Ici, le point de référence est fixé à la mesure de l’écoulement libre x0

i indiquée dans
l’équation. (5.9). Par conséquent, l’issue de prospect x∗i est donné par,



97

x∗i =


ψapp − x0

i
x0

i − µ−1
xi
(φpes(xi))

x0
i − µ−1

xi
(φopt(xi))

La fonction de valuation est maintenant définie sur ν(x∗i ) en fonction de trois
attitudes différentes. L’indice A dans νA(x∗i ) indique l’attitude choisie.

5.4 Prise de décision et réaction sous incertitude

Dans la vie réelle, il arrive que l’on exprime diverses émotions en route pour
atteindre une destination donnée. Sans information routière en temps réel, les évé-
nements de la journée sont souvent incertains, bien qu’avec l’ATIS embarqué, l’im-
précision se produise en raison d’une dispersion ou d’une réaction des conducteurs
en termes de combinaison de facteurs de coût.

La formule πi dans les équations. (5.7) et (5.8) malgré sa complexité reflète une
façon naturelle de modéliser les attitudes envers les probabilités et les événements.
La notion de cadre de discernement dans la théorie des fonctions de croyance fournit
un cadre solide pour modéliser l’incertitude ainsi que l’imprécision. Étant donné un
ensemble fini Ω = {ω1, . . . , ωk}, appelé cadre de discernement, une fonction de
masse est une fonction m de 2Ω 7→ [0, 1] vérifiant,

{
∑

A⊆Ω
m(A) = 1

m(∅) = 0
(5.13)

Pour tout A ⊆ Ω, étant donné une part de croyance, m(A) est appelé un nombre
de probabilité de base (bpa) de A. C’est la mesure de l’évidence ou de la croyance
qui est engagée exactement à A. A est un élément focal chaque fois que m(A) > 0.
Des recherches détaillées sur la théorie des fonctions de croyance se trouvent dans
l’ouvrage original de Shafer (SHAFER, 1976c ; DEMPSTER, 1967b) et dans certaines
études récentes (DENŒUX, 2019b ; DENŒUX, DUBOIS et PRADE, 2019).

L’évaluation des événements disjoints d’un prospect aide à estimer un plus
grand nombre de valeurs, 2|Ω| bpa au lieu de |Ω| valeurs probabilistes. En utilisant
un tel cadre et la définition géométrique de la fonction de masse, la prise de décision
se fait dans plusieurs espaces (Cf. figure (5.3)). Par exemple, si les éléments focaux
sont des singletons, alors le prospect se réduit à un problème à risque.

Dans cette partie, nous utilisons des représentations de la connaissance de bba
pour modéliser les attitudes conformément à la fonction de valuation. Soit S l’en-
semble des sources d’informations liées à une mesure de conditions du trafic, dé-
finie comme S = {si|i = 1, . . . , n}, soit Θ l’ensemble des cadres de discernement
associés aux sources d’information, défini comme Θ = {Θj|j = 1, . . . , m}, etM(Θ)
l’ensemble des fonctions de masse, défini comme M(Θ) = {mk|k = 1, . . . , p}. Ω
reflète l’état global du système où les éléments de Θ sont définis sur Ω.

5.4.1 Raisonnement probatoire

Afin de développer de telles représentations, un processus de raisonnement
probatoire doit être mis en place. Afin d’assurer des transitions lisses entre lesdits
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FIGURE 5.3 – Représentation géométrique de certains patterns de la
relation évidence-proposition.

cadres de discernement, certaines opérations d’inférence heuristique, plus précisé-
ment la translation et la relation de compatibilité sont effectuées pour atteindre le cadre
en question (BENALLA, ACHCHAB et HRIMECH, 2020).

a) Relation de compatibilité

La relation de compatibilité (YAGER, 1988) décrit simplement la relation possi-
biliste entre deux cadres de discernement. La relation de compatibilité ΘX×Y entre
les cadres ΘX et ΘY par exemple est un ensemble de pairs de produit Cartésien des
deux cadres, définie comme suit,

ΘX×Y ⊆ ΘX ×ΘY. (5.14)

Une paire (xi, yj) est incluse dans ΘX×Y si et seulement si elles peuvent être
vraies simultanément. Il y a au moins une paire (xi, yj) incluse pour tout xi ∈ ΘX
(l’analogue est vrai pour chaque yj ∈ ΘY).

b) Opération de translation

Tandis que l’opération de translation (LOWRANCE, GARVEY et STRAT, 2008) est
utilisée pour transférer de manière répétitive la part de croyance d’un cadre à un
autre, via compatibility mapping jusqu’au cadre en question. Par la relation de compa-
tibilité ΘX×Y, il est possible de définir le compatibility mapping CΘX 7→ΘY pour transla-
ter des propositions relatives à ΘX aux propositions d’intérêt relatives à ΘY. Ainsi,
si une proposition xk est vraie, alors la proposition CΘX 7→ΘY(xk) est également vraie,
d’où

CΘX 7→ΘY : 2ΘX 7→ 2ΘY , (5.15)

avec
CΘX 7→ΘY(xk) = {yj|(CΘX 7→ΘY) ∈ ΘX×Y, xi ∈ xk}. (5.16)
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Par la translation d’une masse m1 de ΘX d’un cadre ΘX à un cadre ΘY via com-
patibility mapping, le calcul suivant est appliqué pour dériver la distribution de masse
translatée m2 de ΘY,

m2(yj) = ∑
CΘX 7→ΘY (xi)=yj

m1(xi). (5.17)

c) Opérateur de fusion

Puisque davantage d’événements façonnent l’état général des conditions de tra-
fic, une combinaison d’éléments de preuve est potentiellement utile. Dans la théorie
des fonctions de croyance, deux fonctions de masse indépendantes m1 et m2 peuvent
être combinées en utilisant différentes lois de combinaison. La loi orthogonale ou la
règle de combinaison de Dempster, notée ⊕, est utilisée pour trouver la conjonction
des événements et les bpa associées. Une nouvelle fonction m est formée en combi-
nant m1 et m2, où m := m1⊕2 comme suit,

⊕
: M(Ω)×M(Ω) 7→ M(Ω)

(m1, m2) 7→ m1⊕2

∀A ⊆ Ω, A 6= ∅ m1⊕2(A) =

∑
B∩C=A

m1(B)m2(C)

∑
B∩C 6=∅

m1(B)m2(C)
(5.18)

5.4.2 Représentation des poids de décision

Conformément aux attitudes précédemment proposées de la fonction de valua-
tion, des attitudes homologues pour les poids de décision π sont données ci-dessous.

Dans le cadre des fonctions de croyance, les fonctions de crédibilité et de plau-
sibilité sont respectivement la distribution des degrés de croyance inférieurs et su-
périeurs d’une proposition d’intérêt. Ainsi, elles induisent des règles basées sur les
attributions de masse pour diverses propositions.

La fonction de crédibilité, notée bel, définie sur 2Ω telle que bel(∅) = 0 et
bel(Ω) = 1 indique le degré de croyance auquel les évidences étayent A, A ⊆ Ω. Ω
est un cadre de discernement, alors la fonction de crédibilité est définie pour chaque
A ∈ 2Ω comme suit,

bel

(
k⋃

i=1

Ai

)
≥ ∑

I⊆{1,...k},I 6=∅
(−1)|I|+1bel

(⋂
i∈I

Ai

)
. (5.19)

La fonction de plausibilité, notée pl, sur 2Ω telle que pl(∅) = 0 et pl(Ω) = 1
indique le degré de croyance auquel A demeure plausible. Ω est un cadre de dis-
cernement, alors la fonction de plausibilité est définie par extension pour chaque
A ∈ 2Ω comme suit,

pl

(
k⋂

i=1

Ai

)
≤ ∑

I⊆{1,...k},I 6=∅
(−1)|I|+1 pl

(⋂
i∈I

Ai

)
. (5.20)
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Les attitudes à l’égard du temps de déplacement sont évaluées en termes de
pertes et de gains. En CPT, les prospects incertains sont évalués en termes de capacité
de Choquet qui est une fonction d’ensemble non additive qui généralise la notion de
probabilité.

a) Décisions optimiste et pessimiste

Les fonctions de crédibilité et de plausibilité sont respectivement les probabi-
lités inférieure et supérieure, satisfaisant les propriétés de k-monotonicité et de k-
alternating pour chaque k ≥ 2. En d’autres termes, les fonctions bel et pl sont des
capacités normalisées puisqu’elles sont monotones par rapport à l’inclusion de l’en-
semble (GRABISCH, 2016 ; COLETTI, PETTURITI et VANTAGGI, 2019). En utilisant ces
propriétés, nous définissons un nouveau terme pour les poids de décision πi pour
les attitudes incertaines sur la base du cadre des fonctions de croyance comme suit,

π−i = bel

(
k⋃
i

Ai

)
− bel

(
k⋃

i+1

Ai

)
, 1−m ≤ i ≤ 0 (5.21)

π+
i = pl

(
k⋂
i

Ai

)
− pl

(
k⋂

i+1

Ai

)
, 0 ≤ i ≤ n− 1. (5.22)

b) Décision neutre

Une attitude normale ou approximative est un comportement neutre. Elle peut
être considérée comme une attitude quasi-optimiste lorsque les prospects sont bayé-
siens. Comme mentionné précédemment, lorsque la capacité ξ est additive, une me-
sure de probabilité est définie pour le prospect f = (xi, Ai) pour la situation à risque.

En effet, différentes spécifications et estimations de la fonction de pondération
w sont proposées dans la littérature qui généralisent la théorie de l’utilité espérée
et réfutent ses principes de base. Le phénomène dominant en w(p) est la forme en
S-inverse. Cette transformation non linéaire de l’échelle des probabilités surestime
les petites probabilités et sous-estime les probabilités moyennes et élevées. p peut
être considéré comme une probabilité subjective du degré de risque du trafic. Les
trois fonctions paramétriques qui apparaissent dans la littérature sont données ci-
dessous,


Power : w−(pi) = pγ

i w+(pi) = pδ
i γ, δ > 0

Prelec : w−(pi) = exp(−α(− log pi)
γ w+(pi) = exp(−β(− log pi)

δ α, β, γ, δ > 0

Quiggin : w−(pi) =
pγ

i

(pγ
i +(1−pi)γ)

1
γ

w+(pi) =
pδ

i

(pδ
i +(1−pi)δ)

1
δ

γ, δ > 0.279

Dans cette recherche, nous avons utilisé celle de Quiggin. La figure (5.4) montre
la fonction de pondération w+(p) en utilisant des valeurs de paramètres choisies ar-
bitrairement, y compris le cas de la théorie de l’utilité espérée (UE), c’est-à-dire lorsque
w(p) = p.

La probabilité pignistique permet de transformer une fonction de masse en une
distribution de probabilité, notée betP(.) et définie par,
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FIGURE 5.4 – Représentation graphique de la fonction de pondération
w+(p) avec δ = 0.6 et β = 0.7.

betP(ω) = ∑
A 6=∅, A⊆Ω, ω∈A

m(A)

|A|(1−m(∅))
, ∀ω ∈ Ω. (5.23)

Ainsi, nous définissons de la même manière la probabilité d’une attitude nor-
male face au risque.

w+(pi) = w+(p(Ai)) = w+ (betP(ω)) , ∀ω ∈ Ω. (5.24)

Dans ce cas, les poids de décisions sont donnés par,

π+
n = w+(betP(ωn))

π+
i = w+(betP(ωi) + . . . + betP(ωn)) (5.25)

= −w+(betP(ωi+1) + . . . + betP(ωn)), 0 ≤ i ≤ n− 1. (5.26)

5.4.3 Principaux résultats

Nous récapitulons les principaux résultats comme suit. Un prospect fl pour une
alternative l qui reflète le modèle de choix de la politique du parcours pour une
voiture autonome est alors,

V( fl) = V( f−l ) + V( f+l ), (5.27)

où

V( f−l ) =
0

∑
i=−m

π−i νA(x∗i ), (5.28)

V( f+l ) =
n

∑
i=0

π+
i νA(x∗i ). (5.29)

où
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π−i = bel

(⋃k
i Ai

)
− bel

(⋃k
i+1 Ai

)
if x∗i = x0

i − µ−1
xi
(φpes(xi))

π+
i = w+(betP(ωi) + . . . + betP(ωn)) if x∗i = ψapp − x0

i
= −w+(betP(ωi+1) + . . . + betP(ωn))

π+
i = pl

(⋂k
i Ai

)
− pl

(⋂k
i+1 Ai

)
if x∗i = x0

i − µ−1
xi
(φopt(xi))

5.5 Conclusion

Nous avons montré que l’incertitude joue un rôle crucial dans le comportement
de choix des itinéraires puisque des attitudes sont impliquées dans le processus de
décision. Les voitures autonomes ne manifestent pas de comportements psycholo-
giques vis-à-vis le risque et l’incertitude dans la planification des itinéraires. Dans
ce chapitre, un cadre de référence complet est proposé pour guider les voitures au-
tonomes dans l’accomplissement des préférences partielles des passagers. Des plans
sont actuellement mis en place pour tester le modèle avec des dataset réel et comme
validation des résultats.
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Conclusion Générale

Au cours de cette thèse, nous avons montré qu’il y a un intérêt grandissant pour
les systèmes intelligents, plus particulièrement pour les systèmes de transport intel-
ligents, ce qui ressort clairement de l’ampleur des recherches initiées pour faire cir-
culer un véhicule entièrement autonome. On s’attend à ce que le véhicule soit orienté
vers le meilleur itinéraire possible en évitant tout encombrement susceptible de sur-
gir à l’avenir. On peut tout aussi bien s’attendre à ce que toutes les informations
concernant l’itinéraire soient données à l’avance au conducteur, y compris des sug-
gestions pour faire le plein de carburant ou éventuellement acheter quelque chose
en route. En outre, on peut s’attendre à ce que le véhicule exécute toutes manœuvres
de stationnement, de sortie de parking, de dépassement, de conduite dans une file
de véhicules, de conduite dans des situations de congestion, etc.

Ainsi, nous nous sommes intéressés dans ce travail de recherche au problème
de raisonnement sous incertitude pour la compréhension du contexte, en nous fo-
calisant sur la fusion des données dans les systèmes d’aide à la conduite. L’un des
fils conducteurs de cette thèse est l’utilisation de la théorie de Dempster-Sahfer, ou
théorie des fonctions de croyance. Cette théorie a la capacité de représenter de nom-
breux types d’informations imparfaites qui ne sont pas correctement traitées par les
probabilités classiques. Elle peut donc mieux représenter l’incertitude imputable à
un petit ensemble de données.

Après avoir exposé certaines techniques de fusion de données et leurs applica-
tions dans les systèmes de transport intelligents, nous avons mis l’accent sur le rai-
sonnement sous incertitude dans la hiérarchie de l’information contextuelle. Ce qui
a résulté que la théorie des fonctions de croyance est particulièrement bien adap-
tée pour la construction d’un modèle d’information contextuelle pour un système
d’aide à la conduite.

Nous avons ensuite abordé le raisonnement probatoire pour déduire le com-
portement de la conduite où l’environnement de conduite est en dynamique per-
pétuelle. La méthode que nous avons proposée, consiste en un réseau d’évidences,
une représentation graphique des connaissances, structurée graphiquement de fa-
çon acyclique spécifique aux applications de systèmes d’aide à la conduite, en vue de
la reconnaissance de l’activité améliorée. La solution permet d’augmenter la robus-
tesse et la fiabilité des détections de l’activité en question. Un système multi-agents
est développé pour simuler le cas d’étude. Les résultats obtenus sont encourageants
et révèlent des règles d’apprentissage dérivées du comportement de conduite faci-
lement exploitable par un système d’aide à la conduite.

En vue d’améliorer le modèle proposé en chapitre 4, nous avons considéré la
complexité de l’opérateur de fusion des données de Demspter. Son avantage réside
dans la normalisation de la fonction de masse générée. Dans cette ampleur, un al-
gorithme massivement parallèle est conçu, s’inspirant donc de la technique de re-
production d’une bactérie unicellulaire. Deux implémentations algorithmiques ont
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été envisagées, une CPU sous le framework Fork/Join et autre GPU sous la librairie
Thrust CUDA. Les performances semblent très prometteuses en termes de scalabi-
lité et d’accélération de calcul. Un rendu d’accélération maximale est enregistré pour
k
2 cadres de discernement saisis en entrée selon la loi d’Amdahl.

Nous avons finalement abordé le problème de choix d’itinéraire sous incertitude
en vue d’application pour les véhicules autonomes. La méthode proposée combine
en un seul cadre deux théories : une mathématique et une autre économique pour
capturer des attitudes flexibles face au risque et à l’incertitude. L’intérêt potentiel de
ce travail se situe dans la capacité d’accomplir des préférences partielles des usagers
au moment de navigation.

De nombreux éléments introduits dans cette thèse mériteraient d’être appro-
fondis. Nous en dressons une liste non exhaustive en distinguant ceux qui relèvent
d’une démarche de recherche à court et à long terme.

A court terme, les données synthétiques se trouvent toujours à la tête des limita-
tions de développement des modèles. Heureusement, avec l’apparition très récente
d’une banque de données réelles soutenue par une jeune entreprise se lançant dans
le développement des véhicules autonomes et des systèmes d’aide à la conduite, à
laquelle nous sommes très reconnaissants. Nous avons déjà mis en place un plan
pour tester et valider nos modèles proposés d’assistance à la conduite. Un autre
point qui rime avec, suscite un investissement capital dans le développement des
modèles avancés de calcul pour livrer des solutions à des fins commerciales.

A plus long terme, les perspectives demeurent abondantes. La multiplication de
toutes les théories de l’incertain est une bonne chose en soi, car elle permet l’élabo-
ration de nouvelles techniques et induit une confrontation fructueuse de points de
vue différents. Il serait intéressant de postuler une autre alternative à la théorie des
fonctions de croyance, en utilisant d’autres cadres comme la théorie « rough sets » qui
se propose comme un cadre unifié pour traiter tout aspect d’imperfection de don-
nées. Nous avons le sentiment qu’à terme, l’ensemble de ces théories se simplifiera.
Finalement, nous nous sommes persuadés que des liens existent entre l’Intelligence
Générale Artificielle et les théories de l’incertitude et que la frontière ne sera plus dans
un avenir proche si rigide qu’elle l’est actuellement.
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