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Résumé

Un des principaux challenges des Technologies de l’Information et
de la Communication concerne l’accès à une information plus fiable, à
sa représentation informatique ainsi qu’à son traitement. Ainsi, dans le
domaine de l’intelligence artificielle, nombreuses sont les recherches
qui ont permis d’étendre les formalismes mis en place pour le déve-
loppement de systèmes intelligents au traitement de l’information im-
précise et incertaine. Parmi les modèles étudiés, on retrouve les dif-
férentes théories des mesures de confiance qui inclut notamment un
formalisme capable d’appréhender à la fois imprécision et incertitude,
la théorie des fonctions de croyance. Dans cet article, un état de l’art
sur l’application de ce cadre théorique au traitement de l’information
est proposé. Via la description du modèle des croyances transférables
introduit par Ph. Smets, les principaux outils associés à la théorie sont
présentés. Cette description permet au lecteur néophyte de se familia-
riser avec les éléments mathématiques utiles à la représentation et à la
manipulation de l’information. Celle-ci peut prendre plusieurs formes
(mesures, données ou connaissances) selon le type de problèmes abor-
dés (reconnaissance des formes, fusion d’informations). Ce modèle est
suffisamment souple pour être appliqué dans de nombreux domaines
des Sciences et Technologies de l’Information et de la Communication
tels que l’analyse de données, le diagnostic, l’aide à la décision, la per-
ception multicapteurs et le traitement d’images.

Mots-clés : Information, Imprécision, Incertitude, Théorie des
fonctions de croyance, Reconnaissance des formes, Fusion
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1 INTRODUCTION

Dans les nombreux secteurs applicatifs liés aux Sciences et Technologies
de l’Information et de la Communication (STIC), il s’agit de classer, dé-
cider, surveiller, commander à partir d’informations observées sur un sys-
tème ou préalablement modélisées [52]. De manière générale, les finalités
de ces applications consistent à aider un opérateur dans sa tâche, transmettre
et enregistrer des savoir-faire, gérer des connaissances, améliorer les perfor-
mances ou l’adaptabilité de systèmes artificiels. Dans [52], les auteurs dé-
gagent quatre grandes classes de tâches de la problématique scientifique du
traitement de l’information :

1. Mettre l’information sous une forme utile,

2. Stocker, retrouver, expliciter l’information,

3. Exploiter l’information pour décider et agir,

4. Communiquer l’information.

Pour ce faire, les systèmes développés se basent sur un flot d’informations
qui est soit préalablement collecté (apprentissage), soit recueilli en ligne (ob-
servation). Le niveau d’abstraction de cette information diffère selon son ori-
gine et peut se catégoriser en trois familles :

– une mesure : c’est le cas notamment pour les systèmes de percep-
tion multicapteurs. Dans ce contexte, il s’agit alors de fusionner les
mesures provenant d’un ensemble de capteurs (signaux et/ou images)
pour la commande d’un système ou la prise d’une décision. Le pro-
blème consiste généralement à fiabiliser les mesures (filtrer, débruiter
la mesure, lui associer un degré d’incertitude) pour les rendre exploi-
tables a posteriori.

– une donnée : dans le cadre de la gestion des bases. Suivant le type de
données (financières, commerciales, médicales,...), il peut s’agir d’ex-
traire des variables discriminantes, d’identifier des structures sous-
jacentes, d’extraire des informations utiles de manière générale, c’est
le concept de fouille de données [33, 60, 69]. Une partie de la commu-
nauté scientifique se regroupe autour de cette problèmatique connue
sous le vocable KDD pour Knowledge Discovery in Databases. Dans
le cadre d’un système d’indexation, le problème peut consister à sé-
lectionner les variables pertinentes de la base, catégoriser les données
pour les indexer, fusionner les données avec la requête de l’utilisateur
au niveau de la boucle de pertinence.
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– une connaissance : on parle de modélisation de connaissances ou d’in-
génierie des connaissances. Dans ce dernier cas, les difficultés pro-
viennent de la capture des connaissances, de leur explicitation et de
leur interprétation sans introduction d’un biais. Un exemple peut pro-
venir de la structuration de connaissances en vue de leur formalisation
logique.

Pour appréhender les difficultés liées au traitement de ces informations,
voyons à quelles notions elles peuvent être attachées [52]. La mesure d’une
grandeur physique est généralement entachée d’une imprécision liée au choix
et à la technologie du capteur employé. Cette notion d’imprécision est géné-
ralement bien maîtrisée mais est souvent liée à un second concept qui se
différencie par le fait qu’il ne fait pas référence au contenu de l’information
mais à sa qualité. Par exemple, la phrase "Il va peut-être pleuvoir demain",
concerne le manque de certitude quant à la prévision faite par la météoro-
logie. Il s’agit dans ce cas d’une incertitude quant à la réalisation d’un évé-
nement. Enfin, un des nombreux problèmes couramment rencontré dans de
nombreuses situations concerne le manque d’informations. C’est le cas lors
du dysfonctionnement d’un capteur ; on parle alors d’incomplétude. Modéli-
ser (représenter, accéder et traiter) des informations aussi imparfaites devient
alors rapidement un problème crucial et constitue l’un des principaux chal-
lenges de la société de l’information 1.

Nombreuses sont les recherches qui se sont attachées à développer des ou-
tils théoriques pour la gestion de ces informations imparfaites [105, 154].
Ainsi, la théorie des sous-ensembles flous (Fuzzy Sets Theory) dévelop-
pée par L. Zadeh [156] a été un cadre précurseur. Un autre cadre théo-
rique très séduisant est certainement la théorie des fonctions de croyance.
Elle permet dans un même formalisme d’encoder l’imprécision et l’incer-
titude contenue dans une information. Un des principaux ambassadeurs de
ce formalisme est sans doute Ph. Smets qui, via le modèle des croyances
transférables [134, 129], continue à populariser la théorie développée par
A. Dempster [35] et G. Shafer [118]. En France, la communauté scientifique
s’organise autour de quelques laboratoires et équipes. Sur le plan théorique,
D. Dubois et H. Prade ont énormément contribué. Du point de vue appli-
catif, citons les travaux de T. Denœux en analyse de données, les travaux
d’A. Appriou en fusion d’informations, et d’autres travaux que nous aurons

1. En réalité, nombreuses sont les causes de l’imperfection des informations. Nous en avons
cité trois mais dans [52], les auteurs parlent d’information ambigüe, bruitée, biaisée, incomplète,
imprécise, incertaine, incohérente, redondante.
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l’occasion de citer par la suite comme ceux d’I. Bloch [23] ou M. Rombaut.

Dans cet article, nous proposons de brosser un état de l’art sur l’appli-
cation des fonctions de croyance au traitement de l’information. Nous pré-
sentons tout d’abord quelques éléments mathématiques associés à ce for-
malisme (section 2) qui a permis d’appréhender de nombreux problèmes liés
au traitement d’informations incertaines. Nous décrivons ces problématiques
ainsi que les avantages liés à l’utilisation des fonctions de croyance dans la
section 3. Enfin, nous passons en revue les domaines applicatifs tels que
l’analyse de données, le diagnostic, l’aide à la décision, la perception multi-
capteur ainsi que le traitement d’images dans la section 4. Nous tenterons de
donner quelques perspectives d’avenir concernant ce cadre théorique dans la
conclusion de cet article.

2 ELÉMENTS MATHÉMATIQUES

Les travaux d’A. Dempster sur les bornes inférieure et supérieure d’une
famille de distributions de probabilités [35] ont permis à G. Shafer d’asseoir
les bases de la théorie des fonctions de croyance [118]. Ce formalisme théo-
rique peut revêtir plusieurs interprétations [84] et appelations (théorie des
fonctions de croyance ou théorie de Dempster-Shafer). G. Shafer a montré
l’intérêt des fonctions de croyance pour la modélisation de connaissances
incertaines. L’utilité de ces fonctions, comme une alternative aux proba-
bilités subjectives, a été démontrée plus tard de manière axiomatique par
Ph. Smets [124, 127] au travers du modèle des croyances transférables. Ce
modèle founit une interprétation non probabiliste cohérente et permet de cla-
rifier le concept sous-jacent à la théorie. Dans cette section, nous abordons
quelques éléments mathématiques liés aux fonctions de croyance. Le concept
de fonction de croyance est tout d’abord présenté, permettant ainsi au lecteur
de comprendre comment sont représentées les informations dans une struc-
ture de croyance. Quelques outils associés à ce formalisme sont ensuite dé-
taillés. Il ne s’agit pas ici de présenter l’ensemble des outils disponibles pour
manipuler (combiner, réviser, transformer) les fonctions de croyance. Nous
nous contentons de décrire ceux qui sont utiles à la compréhension de la suite
de cet article.
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2.1 Représentation de l’information

Soit Ω = {ω1, · · · ,ωk, · · · ,ωK} un ensemble fini, généralement appelé
cadre de discernement. Une fonction de croyance (une capacité de Cho-
quet [32] monotone d’ordre infini) bel est une fonction de 2Ω vers [0,1] défi-
nie par :

bel(∅) = 0

∀ n ≥ 1, ∀ i = 1, . . . ,n, Ai ⊆ Ω

bel(∪i=1,...,nAi) ≥
∑

I⊆{1,...,n},I 6=∅

(−1)|I|+1bel(∩i=1,...,nAi). (1)

Le cas particulier où n = 2 et A1 ∩ A2 = ∅ illustre le fait que la croyance
attribuée à l’union de deux sous-ensembles disjoints de Ω est supérieure ou
égale à la somme des croyances attribuées à chacun des sous-ensembles 2.
Si l’inégalité est transformée en égalite dans l’équation (1), la fonction ré-
sultante bel, appelée généralement fonction de croyance bayésienne, devient
une fonction de probabilité classique. Une fonction de croyance peut éga-
lement être définie mathématiquement par une fonction (ou allocation) de
masse, notée m définie de 2Ω dans [0,1], qui vérifie :

∑

A⊆Ω

m(A) = 1.

Chaque sous-ensemble A ⊆ Ω tel que m(A) > 0 est appelé élément focal
de m. Ainsi, la masse m(A) représente le degré de croyance attribué à la
proposition A et qui n’a pas pu, compte tenu de l’état de la connaissance,
être affectée à un sous-ensemble plus spécifique que A. Une fonction telle
que m(∅) = 0 est dite normale. Dans le modèle des croyances transférables,
la condition

∑
∅6=A⊆Ω

= 1 n’est pas supposée et m(∅) > 0 est acceptée.
Cette spécificité permet d’introduire la notion de monde ouvert en supposant
que la croyance ne peut être plaçée sur un sous-ensemble de Ω. Dans ce
contexte, l’ensemble vide ∅ peut être interprété comme une hypothèse non
clairement définie dans l’ensemble de discernement par opposition au monde
fermé où l’ensemble des hypothèses est exhaustif. Etant donnée une fonction
de masse m, on peut définir bel comme :

bel(A) =
∑

B⊆A,B 6=∅

m(B) ∀ A ⊆ Ω. (2)

2. bel(A1 ∪ A2) ≥ bel(A1) + bel(A2) ∀ A1,A2 ⊆ Ω si A1 ∩ A2 = ∅.
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Les fonctions m et bel représentent deux facettes de la même information 3.
De plus, on peut retrouver m à partir de bel en utilisant la transformée de Mö-
bius [77, 76, 75]. L’implémentation de cette tranformation peut être obtenue
par de simples calculs matriciels [132]. Issues des travaux de G. Shafer [118],
les fonctions de croyance sont de nos jours reconnues pour la modélisation
d’informations incertaines.

Une des principales difficultés consiste à modéliser la connaissance dis-
ponible en initialisant de manière adéquate les fonctions de croyance. Sup-
posons, par exemple, qu’il faille modéliser la connaissance concernant la
culpabilité de trois suspects Ω = {Philippe, Arthur, Laurence} exprimée par
un témoin dans une affaire de meurtre. Sans connaissance particulière sur la
culpabilité des trois suspects, la fonction de croyance est caractérisée par l’al-
location de masse vide m(Ω) = 1 qui représente l’ignorance totale. Suppo-
sons maintenant que le témoin a aperçu la chevelure blonde du meurtrier qui
ne peut correspondre qu’à Philippe ou Arthur. L’allocation de masse prend
alors la forme m({Philippe, Arthur}) = 1. Si le témoin a vu le meurtrier,
il peut formaliser sa connaissance sous la forme d’une fonction attribuant la
totalité de la masse sur un des singletons de Ω. L’ignorance partielle peut évi-
demment être codée elle aussi sous la forme d’une allocation de masse [53].
Modéliser le plus fidèlement l’information disponible confère aux fonctions
de croyance l’avantage de ne pas introduire d’information a priori contrai-
rement aux fonctions de probabilités. En effet, le concept d’équi-probabilité
n’est pas identique au concept d’ignorance totale mais constitue déjà une
forme précise de connaissance.

Les liens complexes avec la théorie des probabilitiés [123] n’ont malheu-
reusement pas aidé à faire connaître ce cadre théorique. Ceci est dû probable-
ment au fait qu’il est difficile de clairement définir une fonction de croyance
et certaines confusions proviennent généralement des différences de com-
préhension que l’on peut donner à ce terme. Dans la littérature, on peut re-
censer trois familles de modèles qui font apparaître le terme « fonctions de
croyance » :

– le «Upper and Lower Probability Model» [145],

– le «Dempster’s Model» et le «Hint Model» de Kholas et Monney [84],

– le «Transferable Belief Model» introduit par Ph. Smets [134].

Dans cet article, nous ne détaillons pas ces familles de modèle qui sont dé-

3. Ph. Smets utilise la notation mΩ[data] pour représenter une fonction de masse définie sur
Ω basée sur l’observation des données [data].
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crites dans [131] mais présenterons uniquement le point de vue du modèle
des croyances transférables. Dans ce modèle, deux niveaux peuvent être dis-
tingués : le niveau crédal où les croyances sont modélisées et révisées, et le
niveau pignistique dans lequel les fonctions de croyance sont tranformées en
fonctions de probabilité pour la prise de décision [133].

Lorsque la source d’information dont la fonction de croyance est extraite
n’est pas totalement fiable, il est possible d’introduire une opération d’affai-
blissement. Dans ce cas, un coefficient α, qui représente une sorte de méta-
connaissance concernant la fiabilité de la source, permet de transférer une
partie de la croyance vers l’ensemble Ω. Ainsi, une fonction de masse affai-
blie, notée mα, peut se déduire de m par :

mα(A) = αm(A) ∀ A ⊂ Ω, A 6= Ω (3)

mα(Ω) = 1 − α + αm(Ω). (4)

Ainsi, une fonction de croyance est capable de représenter plusieurs types
de connaissance et constitue par ce biais un cadre riche et flexible pour la
représentation d’informations incertaines. Dans la section suivante, nous in-
troduisons quelques-uns des outils qui permettent de manipuler l’information
dans une chaîne de traitement.

2.2 Outils associés

Un des premiers outils que nous choisissons de décrire concerne la combi-
naison de deux fonctions de croyance. Supposons que nous disposons de
deux allocations de masse m1 et m2 définies sur le même référentiel Ω.
Ces deux fonctions peuvent être agrégées par un opérateur de combinaison
conjonctif noté ∩©. Le résultat de cette opération conduit à une fonction de
croyance unique à laquelle correspond une fonction de masse, notée m ∩©,
qui peut être définie par :

m ∩©(A) = (m1 ∩©m2)(A) ,
∑

B∩C=A

m1(B)m2(C) ∀ A ⊆ Ω. (5)

Cette règle conjonctive est parfois dénommée règle de combinaison de Demps-
ter non normalisée. Si nécessaire, l’hypothèse de normalisation m ∩©(∅) = 0
peut être retrouvée en divisant chaque masse par un coefficient adéquat.
L’opérateur résultant, qui est connu sous le nom de règle de Dempster et
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dénoté m⊕, est défini par :

(m1 ⊕ m2)(A) ,
(m1 ∩©m2)(A)

1 − m ∩©(∅)
∀ ∅ 6= A ⊆ Ω. (6)

La quantité m ∩©(∅) est le degré de conflit entre les fonctions m1 et m2 et
peut être calculée par :

m ∩©(∅) = (m1 ∩©m2)(∅) =
∑

B∩C=∅

m1(B)m2(C) . (7)

L’utilisation de la règle de Dempster est possible si les fonctions de masse
m1 et m2 ne sont pas en conflit total c’est-à-dire s’il existe deux éléments
focaux B et C respectivement de m1 et m2 tels que B ∩ C 6= ∅. Par ce fait,
cette règle, qui permet de combiner des informations incertaines extraites
sous forme de fonctions de croyance, a été très discutée [157, 153, 122]. Elle
a cependant été justifiée en introduisant des axiomes particuliers [79] bien
que certains auteurs ont envisagé d’autres solutions [152, 98] comme par
exemple des règles disjonctives [125]. Nous reviendrons sur ce problème en
détail dans la section 3.2 en présentant une approche originale [88, 89] qui
permet de retrouver la plupart des règles décrites dans la littérature.

Dans le modèle des croyances transférables, la fonction de masse a une in-
terprétation naturelle puisque la masse m(A) représente le degré de croyance
attribué à la proposition A ⊆ Ω qui n’a pas pu être assignée à un sous-
ensemble plus spécifique. Si maintenant, on apprend que la croyance allouée
au sous-ensemble B ⊆ Ω est totale alors la masse m(A) intialement allouée
à A est transférée au sous-ensemble A∩B d’où le nom du modèle introduit
par Ph. Smets. La fonction de masse résultante est celle obtenue par l’appli-
cation de la règle dite de conditionnement qui n’est qu’un cas particulier de
la règle de combinaison de Dempster. Ainsi, le résultat de la combinaison
d’une fonction de masse m conditionnellement à B produit une fonction de
croyance, notée bel(.|B) qui peut se calculer ∀ A ⊆ Ω par :

bel(A|B) = bel(A ∪ B) − bel(B). (8)

Au niveau pignistique, une fonction de croyance unique, sorte de résumé
exhaustif de l’information disponible au niveau crédal, est utilisée pour la
prise de décision. En basant son raisonnement sur des arguments de rationna-
lité développés dans le modèle des croyances transférables, Ph. Smets [134]
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propose de transformer une fonction de masse m en une fonction de proba-
bilité BetPm définie sur Ω (appelée fonction de probabilité pignistique) qui
se formalise pour tout ωk ∈ Ω par :

BetPm(ωk) =
1

1 − m(∅)

∑

A3ωk

m(A)

|A|
(9)

où |A| représente la cardinalité du sous-ensemble A ⊆ Ω. Dans cette trans-
formation, la masse de croyance m(A) est uniformément distribuée parmi
les éléments de A. À partir de cette distribution de probabilité, il est alors
possible d’utiliser les outils classiques de la théorie de la décision statistique
pour la prise de décision [133]. On suppose ainsi qu’il existe une fonction
de coût λ : A × Ω → R où A désigne un ensemble fini d’actions définie
telle que λ(a,ω) quantifie le coût de choisir l’action a quand la vérité est ω.
A partir de la probabilité BetPm, on peut associer à chaque action a ∈ A un
risque BetR défini comme le coût espéré si l’on choisit l’action a lorsque la
vérité est ω :

BetR(a) =
∑

ω∈Ω

BetPm(ω)λ(a,ω). (10)

Il suffit alors de choisir l’action qui minimise ce risque, aussi appelé risque
pignistique. D’autres règles de décision basées sur les fonctions de croyance
elles-mêmes sont néanmoins envisageables [71, 72, 37, 138, 113]. Nous dé-
veloppons ici les stratégies basées sur les concepts de risque inférieur InfR
et supérieur SupR présentées dans [37]. Ces deux risques peuvent être res-
pectivement définis par les équations suivantes :

InfR(a) =
∑

A⊆Ω

m(A) min
ω∈A

λ(a,ω), (11)

SupR(a) =
∑

A⊆Ω

m(A)max
ω∈A

λ(a,ω). (12)

Ils conduisent à des prises de décision tantôt optimiste dans le cas de la mi-
nimisation du risque inférieur ou pessimiste pour le risque supérieur. Avec
des coûts 0-1, définis par λ(ak,ωr) = 1 − δk,r pour k,r ∈ {1, . . . ,K}, il a
été montré [37] que la minimisation du risque pignistique conduit à choisir
la classe ω de probabilité pignistique maximale tandis que les risques infé-
rieur et supérieur conduisent respectivement à choisir la classe de crédibilité
respectivement plausibilité maximale.
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2.3 Mesures

Les fonctions de croyances sont un outil précieux pour la gestion de l’in-
certain et nombreux sont les travaux qui tentent de quantifier l’incertitude liée
à une fonction particulière [121, 151, 51, 80]. Dans une étude récente [81],
G.J. Klir remarque qu’une fonction de croyance est capable de modéliser
deux types d’incertitude : la non-spécificité et le conflit. La non-spécificité
peut être interprétée comme une absence de connaissance tandis que le conflit
est généralement vu comme la connaissance de plusieurs solutions possibles.
Une mesure de non-spécificité qui a le mérite de généraliser la mesure de
R.V.L. Hartley [68] aux fonctions de croyance a été introduite par D. Dubois
et H. Prade [50]. Elle est définie par :

N(m) =
∑

A⊆Ω

m(A) log2 |A|. (13)

Puisque les éléments focaux des mesures de probabilité sont des singletons,
la non-spécificité est nulle pour les fonctions de probabilité, et est maximale
(log2 |Ω|) pour la fonction de croyance vide. Plusieurs mesures de conflit,
interprétées comme la mesure d’entropie de Shannon, ont également été in-
troduites [82, 3]. Une mesure définie dans le cadre du modèle des croyances
transférables est le désaccord, definie par :

D(m) = −
∑

A⊆Ω

m(A) log2 BetP (A) (14)

qui est maximale (log2 |Ω|) pour la distribution de probabilité pignistique
uniforme sur Ω. Il est à noter qu’en admettant l’hypothèse du monde ouvert,
la quantité m(∅) peut être également vue comme une mesure du conflit. Une
mesure d’incertitude totale Uλ peut également être définie en utilisant une
combinaison linéaire de N et de D :

U(m) = (1 − λ)N(m) + λD(m) (15)

où λ ∈ [0,1] est un coefficient. Cette combinaison a l’avantage de conserver
les propriétés respectives des deux mesures N et D en donnant plus ou moins
d’importance à l’une d’entre elles. Le lecteur désireux d’avoir une vision
plus détaillée sur les mesures d’incertitude, notamment sur leurs propriétés
et leurs spécificités respectives est invité à consulter [101, 102].
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3 PROBLÈMES ABORDÉS

De part sa généricité et sa grande capacité à gérer des informations in-
certaines, la théorie des fonctions de croyances a permis d’aborder un large
éventail de problèmes. Dans le cadre général de la discrimination [54] (Re-
connaissance des Formes), elle a permis de généraliser certaines méthodes
classiques à des problèmes d’apprentissage complexes. Nous présentons dans
le paragraphe 3.1 trois familles de modèles ; les modèles basées sur l’exploi-
tation des fonctions de vraisemblance, une extension de la méthode des k

plus proches voisins, ainsi qu’une approche basée sur les arbres de décision.
Dans le cadre de la fusion d’informations incertaines, une attention particu-
lière sera apportée à l’étape de combinaison des fonctions de croyance dans
laquelle le choix de l’opérateur reste délicat (cf. section 3.2). Les avantages
liés à ce formalisme sont présentés à la section 3.3.

3.1 Reconnaissance des Formes

De nombreux travaux sur les fonctions de croyance abordent le problème
complexe de la discrimination ou Reconnaissance des Formes (RdF). Le
problème consiste à assigner un vecteur d’entrée x à une classe dans Ω,
étant donné la connaissance d’un ensemble d’apprentissage L composé de
n formes xi de classes connues. Chaque exemple dans L est représenté par
un vecteur de dimension p et sa variable de classe ωi correspondante.

Plusieurs approches à ce problème ont été introduites au cours des dix
dernières années. Les avantages de ces méthodes qui exploitent la théorie
des fonctions de croyance sont nombreux. En particulier, on peut accéder à
une description de l’incertitude sur la prédiction, avoir la possibilité de re-
jeter un vecteur ou enfin de détecter une classe inconnue. Ces classifieurs
sont bien adaptés aux applications où l’information disponible provient de
nombreuses sources d’information imparfaites. Nous présentons dans la suite
trois familles de construction de modèles de fonctions de croyance à partir
d’un ensemble d’apprentissage L : une approche basée sur les fonctions de
vraisemblance (§ 3.1.1), une méthode dite des distances pouvant être vue
comme une extension de l’algorithme des plus proches voisins (§ 3.1.2), et
une méthode inspirée des arbres de décision (§ 3.1.3). Ces trois familles de
modèles différent selon la façon de coder l’incertitude sur la classe d’appar-
tenance des exemples de l’ensemble d’apprentissage. L’extension des deux
dernières familles à la gestion d’étiquettes incertaines est présentée au para-
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graphe § 3.1.4.

3.1.1 Approche vraisemblance

Une première famille de modèles est basée sur les fonctions de vraisem-
blances [7, 146] où l’on y retrouve notamment le modèle consonant proposé
initialement par G. Shafer dans son livre [118]. L’approche la plus séduisante
dans cette famille a été proposée indépendamment par Ph. Smets [125] via le
théorème de Bayes généralisé et A. Appriou [7]. Soient f(x|ωk) les densi-
tés de probabilité conditionnelles des classes que nous supposerons connues.
En ayant observé x, une fonction de vraisemblance est une fonction de Ω
dans [0,+∞[ définie par L(ωk|x) = f(x|ωk), pout tout k ∈ {1, . . . ,K}. En
utilisant cette fonction de vraisemblance construite à partir des données d’ap-
prentissage contenues dans L, il est possible de définir une fonction de masse
mk associée à la classe ωk compte-tenu de différents axiomes que nous ne
détaillerons pas dans cet article. Les éléments focaux de cette fonction sont
le complémentaire ωk du singleton {ωk} et l’ensemble Ω lui-même. Cette
fonction de masse est définie de la manière suivante :

mk({ωk}) = 0 (16)

mk(ωk) = αk(1 − R.L(ωk|x)) (17)

mk(Ω) = 1 − αk(1 − R.L(ωk|x)). (18)

Dans ces équations, αk est un coefficient d’affaiblissement associé à la classe
ωk tandis que R est un coefficient de normalisation positif inférieur ou égal
à [supx maxk(L(ωk|x))]−1. Le choix du paramètre R reste arbitraire mais
le principe de maximum d’incertitude conduit généralement à choisir la plus
grande valeur possible dans l’intervalle ce qui a pour effet d’avoir la fonc-
tion de croyance la moins spécifique possible. A partir de ces K fonctions
de croyance et en utilisant la règle de combinaison, une fonction de masse
unique m peut être obtenue. Elle quantifie le degré d’appartenance du vec-
teur x à chacune des classes dans Ω.

3.1.2 Méthode des distances

La seconde famille de modèles se base sur des informations de distance.
Dans cette dernière, citons comme exemple l’extension de l’algorithme des
k plus proches voisins qui a été introduit par T. Denœux [36]. Dans cette
méthode, une fonction de croyance mi est directement construite en utilisant
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les informations apportées par les vecteurs xi situés dans le voisinage du
vecteur inconnu x par :

mi({ωk}) = αiφi(di) (19)

mi(Ω) = 1 − αiφi(di) (20)

mi(A) = 0 ∀ A ∈ 2Ω \ {{ωk},Ω} (21)

où di est la distance euclidienne au vecteur xi, αi un paramètre associé au
i-ème voisin et φi(di) = exp[−γi(di)2] avec γi un paramètre positif. En uti-
lisant les k plus proches voisins, on obtient k fonctions de croyance à agréger
par la règle de combinaison pour la prise de décision. Notons que différentes
versions de cet algorithme ont été développées soit pour proposer une version
neuronale de l’algorithme [40], soit pour permettre l’optimisation des para-
mètres [158]. Dans cette dernière, les paramètres Θ de l’algorithme 4 sont
optimisés en minimisant un critère d’erreur défini par :

E(Θ) =
n∑

i=1

K∑

k=1

(BetP i(ωk) − ui
k)2. (22)

Dans cette équation, ui
k est l’indicateur de classe de l’exemple xi (ui

k =
1 si ωi = ωk) et BetP i(ωk) est la probabilité pignistique de ωk pour le
vecteur xi. Cette technique d’optimisation des coefficients peut également
s’appliquer dans le cadre des autres modèles.

Une comparaison de ces deux dernières familles de modèles a été réali-
sée dans [141]. Elle montre que les performances de celles-ci appliquées à
des problèmes classiques ne diffèrent pas de manière importante et que le
choix reste un sujet délicat. D’autres algorithmes basés sur la méthode des
distances sont également détaillés dans [103].

3.1.3 Arbres de décision

Une approche radicalement différente utilise le mécanisme des arbres de
décision pour la discrimination. L’induction d’un arbre de décision suit une
stratégie descendante pour diviser les nœuds en se basant sur une mesure
d’impureté calculée à partir des exemples qui atteignent chaque nœud t de
l’arbre. Lorsque l’arbre classe tous les exemples contenus dans l’ensemble

4. Les paramètres à optimiser sont les coefficients d’affaiblissement αi ainsi que les para-
mètres γi.
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d’apprentissage L, le processus est arrêté. Cette procédure conduit malheu-
reusement à sur-apprendre (apprendre par cœur) si on n’y adjoint pas une
méthode pour limiter la complexité de l’arbre, la stratégie d’élagage [29].
Après l’apprentissage de l’arbre, à chaque feuille est associée une étiquette
qui permet de classer de nouveaux vecteurs. Plusieurs approches sont déri-
vées de ce mécanisme en y intégrant la souplesse des fonctions de croyance
pour la gestion d’informations incertaines. Ainsi, dans [20, 41, 142], la mé-
thode proposée s’appuie sur des travaux récents relatifs à l’inférence crédale
et construit pour chaque nœud de l’arbre une fonction de croyance. Le choix
de la sélection des variables au nœud t se base sur l’examen d’un critère d’en-
tropie. Ce critère est déduit des exemples atteignant le nœud t par le calcul
d’une mesure d’incertitude totale (cf. équations (13), (14) et (15)). Une autre
approche a été introduite par Z. Elouedi et al. dans [55] puis améliorée en
y intégrant notamment une stratégie d’élagage [56]. Enfin, une dernière mé-
thode a été proposée dans [12] où l’allocation de masse ne permet d’obtenir
que des arbres de décision probabilistes basés sur des variables linguistiques.

3.1.4 Extension aux étiquettes incertaines

Suivant la connaissance disponible sur les données d’apprentissage, la règle
de discrimination peut être plus ou moins difficile à construire. Ainsi, si l’en-
semble d’apprentissage contient des données étiquetées et des données non
étiquetées, il faut mettre en œuvre une technique capable de s’affranchir de
ce type d’information. L’avantage des techniques manipulant les fonctions de
croyance par rapport à d’autres approches réside dans le fait qu’elles peuvent
formaliser ces données d’apprentissage sous la forme :

L = {(xi,mi),i = 1, · · · ,n}, (23)

où l’allocation de masse mi représente le degré de croyance concernant la
classe d’appartenance de l’exemple i dans Ω. Ce concept permet en outre de
gérer des ensembles d’apprentissage divers qui peuvent inclure :

– des étiquettes certaines dans le cas où la fonction mi posséde un seul
élément focal singleton dans Ω,

– des étiquettes probabilistes qui sont exprimées sous la forme d’une
fonction de croyance bayésienne;

– des étiquettes possibilistes; dans ce cas la distribution de possibilité
peut être transformée en fonction de croyance dont les éléments focaux
sont emboités [45];
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– des exemples non étiquetés pouvant s’exprimer par la fonction de masse
vide mi(Ω) = 1.

La méthode des distances a été l’une des premières approches à être capable
de gérer ces ensembles d’apprentissage [38, 45]. Une comparaison avec une
approche par modèle de mélange a été réalisée dans [5]. L’extension de la
méthode des arbres de décision aux étiquettes incertaines a été également
menée dans [142].

3.2 Fusion d’informations

La fusion d’information a depuis une dizaine d’années suscité un inté-
rêt certain dans la communauté scientifique [1, 2, 21]. En utilisant la re-
dondance et la complémentarité des informations disponibles, elle permet
d’accéder à une information plus fiable et donc d’améliorer la prise de dé-
cision. La fusion permet également la prise en compte d’informations hé-
térogènes (numériques ou symboliques) imparfaites (imprécises, incertaines
et incomplètes) modélisées sous forme de sources qu’il s’agit de combiner,
agréger, fusionner. L’intérêt de la théorie des fonctions de croyance pour la
fusion d’informations n’est plus à démontrer [9, 131] et nous avons tenu à
la différencier de la problématique de la reconnaissance des formes même
si certains modèles (notamment ceux d’A. Appriou) sont utilisés dans ce
cadre. Chaque source d’information est codée sous forme d’une fonction de
croyance et peut provenir d’origines très diverses comme un robot ou un
capteur 5. Evidemment, selon la nature et la provenance des informations, les
modèles à mettre en œuvre peuvent être de nature très différentes. Ainsi,
les modèles qui se basent sur les fonctions de vraisemblance sont large-
ment utilisés. Une application de ces modèles a été réalisée dans [58] où
les auteurs ajustent les coefficients d’affaiblissement en y ajoutant des in-
formations contextuelles relatives à l’application. Une méthode légèrement
différente pour l’optimisation des coefficients d’affaiblissement est présentée
dans [140]. Elle se base sur la minimisation du critère défini à l’équation (22).
L’utilisation d’autres modèles est largement étudiée notamment dans le cadre
d’applications [4, 57, 28].

Il faut signaler que, dans l’étape de fusion, il peut apparaître un conflit
entre les différentes sources d’information à agréger. Ce conflit peut provenir
d’origines très diverses comme par exemple :

– la mesure aberrante issue d’un capteur (mauvais fonctionnement lors

5. On peut parler de "belief holder" (Ph. Smets).
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de son acquisition, mauvaise évaluation de la plage de fonctionnement
du capteur lors de l’apprentissage) ;

– une modélisation imprécise des fonctions de croyance (mauvais choix
de distance dans les équations (19)-(20), mauvaise estimation des fonc-
tions de vraisemblance) ;

– le fait que les sources d’information n’observent pas le même phéno-
mène [17, 117, 11, 94];

– un nombre élevé de fonctions de croyance impliquées dans le proces-
sus de fusion.

Dans [88, 89], les auteurs proposent de réécrire l’étape de fusion de fonctions
de croyance sous la forme d’une somme de deux termes qui fait intervenir la
conjonction et une redistribution du conflit m ∩©(∅). Cette formulation per-
met en outre de retrouver les principales règles préalablement proposées et
ainsi d’avoir une formulation unique pour l’étape d’agrégation des fonctions
de croyance. Ainsi, la fusion de n fonctions de croyance définies par leurs
allocations de masse m = {mi, i = 1, . . . ,n} peut se mettre sous la forme :

mC(∅) , w(∅,m).m ∩©(∅) (24)

mC(A) , m ∩©(A) + w(A,m).m ∩©(∅) ∀ A ⊆ Ω\∅ (25)

où w(A,m) représentent les poids associés à chacune des propositions A ⊆
Ω et respectent la contrainte :

∑

A⊆Ω

w(A,m) = 1. (26)

La notation C a été utilisée de manière à mettre en évidence l’aspect conjonc-
tif de l’opérateur et la redistribution pondérée du conflit parmi les sous-
ensembles du cadre de discernement. Pour définir les poids w(.,.), une pre-
mière solution consiste à redistribuer le conflit de manière proportionnelle
parmi les sous-ensembles du cadre de discernement [118]. Une autre solu-
tion a été introduite par Ph. Smets [122] et consiste à laisser le conflit tel quel
et donc de considérer que le cadre de discernement doit être étoffé d’une nou-
velle hypothèse qui couvre tous les états possibles du monde. Ainsi, ∅ peut
être interprété comme cette hypothèse dans un monde ouvert. Une approche
similaire a été proposé par R.R. Yager dans [152]. D’autres solutions ont
été introduites en cas de conflit [98, 19, 73] mais notons que l’opérateur C

proposé dans [88, 89] permet de retrouver l’ensemble de ces opérateurs. Un
article de synthèse proposant une comparaison entre plusieurs stratégies est
proposée dans [74].



Fonctions de croyance et Traitement de l’Information 17

3.3 Gains attendus et étapes de la mise en œuvre

Dans les différents problèmes abordés, l’un des principaux avantages des
fonctions de croyance provient du fait que la connaissance est modélisée le
plus fidèlement possible. En reconnaissance des formes, un exemple non éti-
queté dans l’ensemble d’apprentissage est codé par la fonction de croyance
vide qui formalise l’ignorance totale quant à l’appartenance de cet exemple
dans Ω. Cette modélisation n’introduit pas une information précise comme
l’équi-probabilité en théorie des fonctions de probabilité. Pour la fusion d’in-
formations, l’avantage provient essentiellement de l’étape d’agrégation qui
permet généralement (suivant l’opérateur choisi) de diminuer l’incertitude
sur une prédiction en utilisant la redondance et la complémentarité des in-
formations. Dans cet article, nous nous intéressons au cadre théorique des
fonctions de croyance mais il est à noter que certains formalismes [126] per-
mettant de modéliser imprécision et incertitude peuvent être plus adéquats à
résoudre certains problèmes particuliers 6.

La mise en œuvre de la théorie pour une application spécifique en traite-
ment de l’information requiert plusieurs étapes de modélisation. La première
consiste à définir le cadre de discernement qui dépend de l’application en-
visagée. Celui-ci peut correspondre au nombre de régions à discerner pour
la segmentation d’images, au nombre de classes pour les problèmes de dis-
crimination. Cette étape est généralement établie de manière supervisée par
un expert bien que certains auteurs utilisent des algorithmes de classification
non supervisée. La modélisation des fonctions de masse est un problème cru-
cial où il n’y a pas, à notre connaissance, de méthode universelle. Il s’agit de
choisir avec soin les éléments focaux pour obtenir une modélisation riche et
flexible capable d’appréhender une large gamme de situations. Mis à part les
modèles que nous avons cité dans les paragraphes 3.1.1 à 3.1.3, on trouve
essentiellement dans la littérature des méthodes heuristiques. Celles-ci cal-
culent d’abord les masses sur les singletons puis répartissent ensuite le reste
de la croyance sur certains sous-ensembles dans une démarche simplifica-
trice. Une phase d’apprentissage peut être nécessaire pour le choix des fonc-
tions de masse ou l’optimisation des paramètres des modèles. Cette étape
s’appuie généralement sur la minimisation d’un critère (équation (22)) à par-
tir de données observées. Vient ensuite l’étape de fusion où l’opérateur de
combinaison conjonctif reste une valeur sure dans le cadre de la théorie des
fonctions de croyance. Le choix de la règle de décision constitue bien souvent

6. For someone whose only tool is a hammer, the world looks like a nail!
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la dernière étape de la mise en œuvre. Les critères les plus souvent utilisés
sont les critères qui maximisent la probabilité pignistique ou la plausibilité.
Selon la modélisation des fonctions de masse établie, il se peut qu’une règle
soit plus adéquate qu’une autre. Dans la suite, nous proposons quelques ap-
plications des fonctions de croyance en traitement de l’information où nous
tenterons de détailler ces différentes étapes.

4 DOMAINES D’APPLICATIONS

Les domaines d’application de la théorie des fonctions de croyance sont
nombreux et il serait trop ambitieux d’en dresser une liste exhaustive. Nous
proposons de catégoriser ces différentes applications en cinq parties qui sont
l’analyse de données, le diagnostic, l’aide à la décision, la perception multi-
capteur et le traitement d’images. Bien que ces domaines soient assez restric-
tifs, ils permettent néanmoins d’englober la plus grande majorité des applica-
tions rencontrées dans la littérature. Il est à noter qu’un guide sur l’utilisation
pratique du modèle des croyances transférables a été proposé dans [130].

4.1 Analyse de données

Les travaux les plus importants sur les fonctions de croyance appliquées
à l’analyse de données sont probablement ceux de T. Denœux [45, 40, 43,
158]. Ils traitent de plusieurs problématiques englobant la régression, la re-
connaissance des formes mais aussi la classification. Dans le domaine de la
discrimination, les modèles utilisés sont les modèles de distance présentés
dans les équations (19) à (21). Ils permettent d’étendre les méthodes clas-
siques à des problèmes d’apprentissage plus complexes comme par exemple
la gestion d’étiquettes incertaines (c.f. section 3.1.4). En reconnaissance des
formes, les données les plus fréquemment rencontrées sont extraites des ob-
jets eux-mêmes (feature-based). Une autre description concerne les don-
nées de proximité (relationnelles) qui représentent des dissimilarités entre
objets. Une approche de classification à partir de ces données récapitulées
dans un tableau de distances a été proposée dans [42]. La théorie des fonc-
tions de croyance permet dans ce contexte de gérer des données bruitées,
imprécises ou non-euclidiennes. Citons également une extension des fonc-
tions de croyance au cas continu avec les travaux de Petit-Renaud en régres-
sion [106, 107].
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Comme nous l’avons vu dans la section 3.1, il est possible de construire
des classifieurs crédibilistes à partir d’un ensemble d’apprentissage L. Une
technique, appelée bagging (bootstrap aggregating) en théorie de l’appren-
tissage, consiste à construire B échantillons de l’ensemble d’apprentissage
en tirant aléatoirement n exemples uniformément (avec replacement) et peut
être appliquée à ce type de classifieurs. Après optimisation des B classi-
fieurs sur chaque échantillon de bootstrap, une décision peut être prise en
combinant les sorties des différents classifieurs ainsi construits. L’avantage
consiste à combiner au niveau de la fonction de croyance [62, 61, 63]. Tou-
jours dans le cadre de la combinaison de classifieurs, il a été montré que
l’utilisation simultanée et conjointe de plusieurs classifieurs peut améliorer
nettement les performances du système de reconnaissance. Ainsi, l’idée de
construire des fonctions de croyance à partir des sorties de divers classifieurs
de manière à en combiner leurs décisions a été proposée par plusieurs au-
teurs [92, 150, 112, 100, 16, 104]. Les modèles construits sont très hétéro-
gènes et il serait intéressant de poursuivre et d’étendre les recherches en ce
sens.

Les fonctions de croyance sont parfois utilisées pour des tâches de va-
lidation de données [47]. Ainsi, lorsqu’un conflit apparaît après l’étape de
combinaison et si les modèles ont été préalablement validés, c’est que la me-
sure qui provient d’un des capteurs est erronnée. Par l’analyse du conflit,
il est ainsi possible de détecter toute anomalie dans le fonctionnement des
capteurs. Cette étape de validation est cruciale dans des applications de sur-
veillance notamment dans le domaine nucléaire [47].

4.2 Diagnostic

On a souvent tendance à associer Diagnostic et Reconnaissance des Formes
car les démarches associées à ces problématiques sont très similaires [54].
Ainsi, Ph. Smets a largement contribué à développer le modèle des croyances
transférables pour le diagnostic [128]. Une autre approche qui privilégie une
interprétation un peu différente des fonctions de croyance a été proposée par
certains auteurs [85, 83]. Dans le domaine du diagnostic médical, citons les
modèles développés dans [136, 137]. Ces modèles ont l’originalité d’être
construits à partir de deux types de symptômes ; les symptômes plaidant plu-
tôt pour la maladie et les signes rencontrés chez le patient en bonne santé.
Ils sont basés sur l’observation des fréquences d’occurrence des symptômes
qui sont considérés comme des éléments focaux de la fonction de croyance.
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Ainsi, les auteurs obtiennent deux fonctions de masse pour la prise de déci-
sion. Enfin, toujours dans le domaine du diagnostic mais pour la prévision
des ressources en eau, les fonctions de croyance sont utilisées pour des prises
de décision en environnement incertain [91].

4.3 Aide à la décision

Enfin, nous citons la problématique de la décision multi-critères [18]. La
méthode consiste à construire un corpus d’évidence pour chacun des critères
à examiner. Ces fonctions de croyance sont construites en tenant compte de
l’importance relative de chacun des critères. Les différents corpus d’évidence
sont ensuite agrégés par la règle de combinaison de Dempster. On trouvera
une comparaison de différentes méthodes de gestion de l’incertain dans le
cadre du jugement de la valeur d’un candidat dans [49].

Il serait illusoire de dresser une liste exhaustive des applications des fonc-
tions de croyance à l’analyse de données, au diagnostic et à l’aide à la déci-
sion car celles-ci sont nombreuses et variées. Le lecteur intéressé pourra en-
core trouver d’autres types d’application dans [135, 65, 116]. Dans la suite,
nous tentons de recenser quelques approches utilisées dans le domaine de la
perception multi-capteur et du traitement d’images.

4.4 Perception multi-capteur

Dès le début des années 1990, la problématique de la perception multi-
capteur est abordée par le biais de la théorie des fonctions de croyance par
différents auteurs [25] mais notamment par A. Appriou [7, 8]. Il s’agit dans
un premier temps de mettre au point des systèmes d’identification de cibles
dans le domaine militaire. Les différentes sources d’information sont mo-
délisées, après un apprentissage préalable, via les signaux délivrés par des
capteurs proprioceptifs. Les modèles utilisés sont ceux basés sur les fonc-
tions de vraisemblance présentés dans la section 3.1 (équations (16) à (18))
auxquels sont généralement ajoutés des coefficients d’affaiblissement dont
les valeurs dépendent de la fiabilité des capteurs en présence [14]. De nom-
breuses comparaisons entre les différentes théories des mesures de confiance
ont été réalisées dans le cadre de détections de cibles aériennes [30] ou de
reconnaissance d’objets de manière générale [26]. Elles montrent très sou-
vent que les fonctions de croyance permettent de quantifier l’incertitude et
d’améliorer généralement les performances du système de détection, mais
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aussi de répondre au problème du suivi des cibles [10].
Une autre problématique concerne l’association de données pour la détec-

tion de cibles [11]. Dans le cadre du modèle des croyances transférables,
cette problématique peut être résolue en analysant le conflit (c’est-à-dire la
masse assignée à l’ensemble vide). Une procédure qui tente de minimiser le
conflit permet d’associer les cibles et les mesures provenant des différents
capteurs. Citons dans le même esprit les applications décrites dans [117, 94,
95, 97, 96].

La navigation des robots mobiles en environnement extérieur est un pro-
blème délicat. En effet, le robot en déplacement est constamment dans un
environnement inconnu. A partir d’un capteur image couleur et d’une carte
de distance, les fonctions de croyance sont utilisées pour le discernement des
régions libres dans l’image et des régions occupées par des obstacles [148].
La technique est utilisée pour la construction d’une grille 2D de l’environne-
ment du robot. Toujours dans le domaine de la robotique mobile, plusieurs
systèmes de détection d’obstacles à l’avant des véhicules intelligents ont été
proposés [66, 115]. Les véhicules sont désormais dotés d’un système de po-
sitionnement géographique (GPS) qui leur permet d’avoir une bonne esti-
mation de leur position relative. L’idée d’améliorer cette précision et de po-
sitionner le véhicule à partir d’une cartographie a été introduite dans [99].
Là encore, les fonctions de croyance permettent de quantifier l’incertitude
relative aux informations imparfaites fournies par le GPS ou l’atlas cartogra-
phique.

4.5 Traitement d’images

Dans le domaine du traitement d’images, la problématique s’apparente
plutôt à un problème de fusion d’informations [24]. Les techniques d’ac-
quisition d’images utilisent désormais plusieurs bandes du spectre électro-
magnétique de l’infra-rouge jusqu’aux rayons X, mais aussi différentes ap-
proches physiques ; de la résonance magnétique aux ultrasons : on parle ainsi
d’imagerie multimodale. Dans ce contexte, il s’agit alors de fusionner les
images acquises sous les différentes modalités (voir par exemple [59] et
[48]). Le but de ce traitement est généralement la mise en évidence de ré-
gions d’intérêt dans l’image. Il s’agit alors d’identifier les régions semblables
au sens d’un certain critère (homogénéité, texture, ...).

Dans le cas particulier de l’imagerie couleur, on distingue trois acquisi-
tions dans la bande spectrale du visible. Une image couleur possède ainsi
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trois composantes Rouge, Vert et Bleu qu’il s’agit de fusionner [90]. Une
autre approche consiste à considérer chaque voisin du pixel en cours de
traitement comme une source d’information qui permet de quantifier l’ap-
partenance du pixel à une classe [144]. A partir d’un voisinage autour de
chaque pixel est extrait un certain nombre de fonctions de croyance qu’il
suffit d’agréger pour avoir une opinion pondérée sur l’appartenance du pixel
à chaque région en présence dans l’image. Ce genre de technique a été ap-
pliqué dans le domaine de l’imagerie médicale [22, 64] ou en segmentation
non supervisée [114]. Les nombreux travaux qui utilisent les fonctions de
croyance dans le domaine de l’imagerie satellitaire attestent qu’il s’agit d’un
problème délicat. Les informations disponibles proviennent de capteurs si-
tués à de grandes distances des objets et sont donc par nature imprécises et
incertaines [46, 27, 108, 147, 110]. Dans [70], l’introduction d’informations
spatiales permet de quantifier de façon plus fine l’ignorance quant à la pré-
sence de nuages dans les images aériennes et les imprécisions dues au bruit
dans les images radar. Une fonction de masse est définie pour chaque pixel
proportiellement au nombre de pixels voisins possédant la même étiquette
permettant ainsi de fiabiliser la décision. Une étude qui utilise les modèles
consonants proposés intialement par G. Shafer est présentée dans [78] dans le
cadre de fusion d’images multispectrales. Dans [139], une méthode pour l’in-
terprétation d’images radar a pour objectif de fusionner les résultats d’opé-
rateurs de traitement d’images afin d’obtenir une cartographie de l’image en
classes sémantiques. La fusion se situe au niveau des régions et non pas des
pixels en introduisant une classe de rejet. Chaque opérateur étant dédié à
la détection d’une classe, les éléments focaux sont le singleton correspon-
dant à la classe et son complémentaire. Les fonctions de masse choisies de
façon heuristique linéaires par morceaux sont déduites de l’observation des
fréquences normalisées sur des échantillons d’apprentissage. Enfin, des com-
paraisons entre le cadre probabiliste et les fonctions de croyance appliquées
à l’interprétation d’images satellite ont été menées dans [87, 31].

Dans le domaine de la vision par ordinateur, une problématique assez
courante concerne la perception de l’environnement (d’un robot mobile par
exemple) à l’aide de capteurs image. La tâche consiste à segmenter les images
fournies généralement par des capteurs complémentaires (réflectance 2D,
profondeur, 3D). Une telle approche utilisant les fonctions de croyance a
été proposée dans [93]. On se retrouve confronté à des problèmes de cadre
de discernement différents mais compatibles [72]. La relaxation, un proces-
sus itératif qui se base sur des décisions locales, qui est généralement utilisé
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pour la mise en correspondance d’un motif (pattern) à un ensemble de don-
nées. Une extension d’un algorithme de relaxation utilisant les fonctions de
croyance a été menée dans [34]. Cette application permet notamment de faire
évoluer la confiance accordée à une décision locale entre deux itérations du
processus de relaxation tout en quantifiant son incertitude. De part leur na-
ture, les méthodes de relaxation trouvent beaucoup d’applications en traite-
ment d’images : segmentation, détection de contours, appariement d’images.

Une fois encore, il ne s’agit pas de donner de manière exhaustive toutes les
applications des fonctions de croyance au traitement d’images. Cependant,
les problèmes rencontrés dans ce cadre applicatif sont nombreux (choix et
utilisation des modèles, temps de calcul, stockage mémoire) et constituent à
eux seuls des pistes de recherche importantes [143].

5 CONCLUSION

Dans cet article, un état de l’art sur l’application des fonctions de croyance
à la gestion d’informations imparfaites a été présenté. Cette présentation a
volontairement été limitée au modèle des croyances transférables proposé
par Ph. Smets. Les principaux outils associés à ce modèle ont été brièvement
présentés. Les problématiques de la Reconnaissance des Formes ainsi que de
la fusion d’informations ont été décrites via notamment les grandes familles
de modèles qui cohabitent. Enfin, en brossant un état de l’art, il a été mon-
tré que ce cadre théorique est suffisamment souple pour être appliqué dans
de nombreux domaines applicatifs des Sciences et Technologies de l’Infor-
mation et de la Communication tels que l’analyse de données, le diagnostic,
l’aide à la décision, la perception multicapteurs et le traitement d’images.

Il a été souvent reproché à la théorie des fonctions de croyance d’engen-
drer des temps de calcul particulièrement importants lorsque la cardinalité
du cadre de discernement devient grande. Certains travaux pourtant tentent
de simplifier les fonctions en présence [67], soit lorsqu’elles ont des proprié-
tés remarquables [13], soit en éliminant les éléments focaux dont la masse
est faible [15] soit en réalisant une pré-classification des éléments focaux
qui peuvent être regroupés [39, 44]. De nombreux efforts restent à faire
dans ce domaine et constituent de ce fait une des perspectives de la théo-
rie des fonctions de croyance telle qui avait déjà été mentionné dans [155].
Bien que beaucoup de travaux aient déjà été entrepris dans le domaine, une
autre perspective pourrait consister à associer un modèle de représentation



24 Revue I3, vol. XX, num. XX

de la connaissance (par exemple un modèle graphique) avec la souplesse
des fonctions de croyance pour la gestion de l’incertitude (un cas particu-
lier des travaux de P.P. Shenoy [119, 120]). Cette idée avait été proposée
dans [149] mais les problèmes liés à la mise en œuvre d’algorithmes simples
et rapides sont si compliqués que les applications de cette méthodologie
sont peu développées [111]. Enfin, en ce qui concerne les applications de
la théorie des fonctions de croyance, il semble que les perspectives d’utili-
sation soient nombreuses notamment dans le domaine de la recherche d’in-
formations [109], de l’indexation de documents [86] ou de la fouille de don-
nées [6].
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