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Résumé. La combinaison de différentes sources imparfaites faititablement
apparaitre du conflit. Dans le cadre de la théorie des famiile croyance, la
résolution du conflit se fait avant ou pendant I'étape de doaison. Lors de la
combinaison, plusieurs regles permettent d’éliminer telieen le redistribuant
sur les informations disponibles de différentes manidPes.contre la gestion
du conflit avant la combinaison revient a affaiblir les imf@tions avant de les
combiner ce qui nécessite une connaissance préalable giés die fiabilité des
sources. Dans cet article, nous proposons une nouvelledethiestimation de
la fiabilité d'une source a partir de toutes les informatidisponibles dans une
base de données évidentielle. Les expérimentions sur degds radar réelles
ont montré une amélioration remarquable des fiabilités descss apres affai-
blissement.

1 Introduction

Les bases de données permettent de stocker une grandeddantbrmation qui sont, la
plupart du temps, incertaines ou imprécises. Pour abordprabléme, des bases de données
évidentielles ont été proposées par Hewawasam et al. (22@&ch Tobji et al. (2008). La
fusion d'informations permet, d'une part, de réduire lamjiia d’informations disponibles
dans les bases de données évidentielles, et d’autre paidedles utilisateurs qu'ils soient
humains ou logiciels a la prise de décision en résumant lgstdale confiances en un seul
facilement interprétable. Un degré de confiance associ@guehinformation incertaine doit
alors étre défini en vu d’étre stocké dans une base de donviéestielle.

Fusionner revient a combiner différentes informationsivamt étre imparfaites, en prove-
nance de diverses sources. Pour ce fairidéerie des fonctions de croyandetroduite par
Dempster (1967) et Shafer (1976), offre plusieurs avastdge effet, cette derniere est utili-
sée pour sa robustesse en terme de représentation de doroektines et de combinaison.
La prise en considération de plusieurs sources hétérognsade la combinaison peut induire
I'apparition d’un conflit d0 & une contradiction au niveaws dgformations fournies.
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L'existence du conflit a favorisé I'apparition de plusieangthodes visant a le résoudre
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Gestaiéthodes proposent la résolu-
tion du conflit lors de la combinaison en proposant des regléguates. Ces régles permettent
a la fois de combiner et de redistribuer le conflit de manidiérentes sur les informations
disponibles.

Une autre facon de gérer le conflit est de le réduire avant deicer en affaiblissant
les informations fournies par une source avec son degré hiétéaCette méthode permet de
différencier les informations fournies par une source éafd celles fournies par une source de
fiabilité moindre. Cette méthode nécessite une connaisgargalable des degrés de fiabilité
des sources. Il est donc nécessaire de pouvoir estimer latéiabune source. Martin et al.
(2008a) proposent une approche sangriori fondée sur les informations fournies par les
sources.

Dans cet article, nous proposons une méthode d’estimatida fiabilité d'une source a
partir de toutes les fonctions de masse qu’elle fournit etpes a partir d’'une seule fonction.
Notre méthode est particulierement applicable sur lesshdsalonnées évidentielles du mo-
ment ou ces derniéres permettent de stocker toutes leddosate masse fournies par une
source. Nous proposons également d’améliorer le niveawaliit® des différentes sources.

Le reste de cet article est organisé comme suit : dans la&lexsection nous présentons
brievement les notions de base de la théorie des fonctiooigiance ensuite nous définissons
les bases de données évidentielles dans la troisiéme rsectioquatrieme section présente
notre méthode d’estimation du conflit et de la fiabilité d'woairce et enfin nous présentons
les résultats expérimentaux sur des données radar damsjlaéone et derniére section.

2 Lathéorie des fonctions de croyance

2.1 Formalisme

Lathéorie des fonctions de croyance, appelée aussi thdmFigvidence initiée par Demps-
ter (1967) et Shafer (1976), est un outil robuste pour laésgmtation des données imparfaites
(imprécises et/ou incertaines). Nous présentons ici geslgoncepts de base de cette théorie.

Soit) = {wy,ws,...,w,} un ensemble fini de toutes les hypothéses possihlesur un
probléme donné. Lensemiiereprésentéensemble de discernememil’univers de discours
du probléme en question.

Une fonction de masse est définie sur I'ensemble de tous lssestsembles possibles de
Q, noté2*? et affecte a chaque sous-ensemble une valeur entre 0 etéseapant sa masse de
croyance élémentaire. Une fonction de maasest donc telle que :

m: 2% — [0,1] 1)

Un sous-ensemble ayant une masse de croyance non-nulie é&ment focalune fonction
de masse doit satisfaire les conditions suivantes :

> om(X)=1 2

XCQ

On impose aussi en général)) = 0 qui permet de rester en monde fermé.
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Une fonction de masse permet de représenter les connassaicertaines et imprécises
fournies par un expert (une source, un classifieur, .. .). ssm affectée a un élément fogal
représente le degré de croyance élémentaire d’'une souecgueda valeur réelle de I'attribut
en question soit incluse ou égalea c’est donc son degré de croyance élémentair& en

La fonction de croyance (ou de crédibilitégl représente le degré de croyance minimal
affecté & un sous-ensemble 2fé justifié par les informations disponiblesel(A) mesure le
degré auquel les informations données par une sollitce @) soutiennent.

bel : 2% — [0, 1] 3)
A Y m(B) 4)
BCA,B#0(

La fonction de plausibilitgl représente le degré de croyance alloué aux propositions non
contradictoires aved. C'est le degré de croyance maximal énlLa fonction de plausibilité
est la fonction duale de la fonction de crédibilité.

pl: 24 —[0,1] )
A~ pl(A) =3 anpso™(B)

2.2 Laregle conjonctive normalisée

La théorie des fonctions de croyance représente un outilstelde combinaison de dif-
férentes fonctions de masse définies sur le méme ensembisadengment et fournies par
différentes sources. La combinaison permet de confroritiérehts avis d’experts afin d’en
obtenir un seul en vue de la décision.

La régle conjonctive de combinaison, présentée dans lelmddéroyances transférables
par Smets et Kennes (1994), permet de combiner deux fosctiermasse distinctes{’ et
m$}. Elle est définie comme suit :

mi@e(4) = (mf@mg)(4) = Y mf(B)xms(C) (6)

BNC=A

Cette regle est non normalisée du moment qu’elle autorggiettation d’'une masse nulle a
I'ensemble vide aprés la combinaison. Elle est applicables $hypothése du monde ouvert
dans lequel la masse attribuée a I'ensemble vide repréledigré de croyance en une hy-
pothése inconnue et non énumérée dandne normalisation de cette régle est présentée par
Dempster (1967).

La fonction de masse$’,, résultat de la combinaison e’ etms par la régle de Demps-
ter (1967) est obtenue comme suit :

mi@)2(A)

ACQsSi A
mia(4) = (mf @ mf)(4) = ¢ TrIR.® v N @S' 40
,SIA =

(7)

Cette régle est normalisée et elle est applicable avecdtimgse du monde fermé dans lequel
on suppose que toutes les valeurs possibles que peuvedir@nam attribut sont énumérées
dans I'ensemble de discernement.
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Il existe toute une panoplie de régles de combinaison pangbes la régle de combinaison
de Yager (1987) et la régle de combinaison de Dubois et Pi888].

2.3 Laffaiblissement

La majorité des regles de combinaison ne font pas la digimentre le conflit existant
entre les sources et I'auto-conflit d0 a la non-idempotereda dégle de combinaison utilisée.
Une des origines du conflit est la non fiabilité d’au moins ueegburces. La non fiabilité d’'une
source peut étre réglée par I'affaiblissement des fonsti® masse avant la combinaison.
Du moment qu’on arrive a quantifier les fiabilitésde chaque source, on peut affaiblir les
fonctions de masse associées comme suit :

m®(A) = amf(A), pourA c Q g
{ me(Q) = (1 - a) + am®(Q) (8)

aveca le degré de fiabilité de la source.

3 Les bases de données évidentielles

Une base de données évidentielle est une base de donnéemtigntcdes données par-
faites, imparfaites ou méme des données manquantes. lfieatien (incertitude et/ou impré-
cision) dans les bases de données évidentielles est reféggace a la théorie des fonctions
de croyance précédemment décrite.

Formellement, une base de données évidentielle est unelbakmnées ayadf attributs
(colonnes) el enregistrements (lignes), chaque attript < j < X) posséde un domaine
D; représentant toutes les valeurs que peut prendre ceuattiest son ensemble de dis-
cernementel que défini par Bach Tobji et al. (2008). Une base de donégiekentielle doit
contenir au moins un attribut évidentiel qui prendra deswa évidentielles décrite par une
fonction de masse au lieu d’une valeur certaine et précige.vdleur évidentiell&;; de I'en-
registrement (1 < ¢ < Y) pour l'attributj (1 < j < X) est une fonction de masse;; telle
que:

mg; 2P —[0,1] avec : 9
mi;(0)=0 ety cp, mi;(X)=1 ®)

Les bases de données évidentielles sont utilisées dagsedif§ domaines notamment pour
le stockage des fonctions de masse de différents classifigasenté par Hewawasam et al.
(2005).

4 Estimation du conflit et de la fiabilité d’'une source

Une base de données évidentielle stocke différentes torctie masse fournies par une
source. Avec la présence de plusieurs sources, expertasaifidurs il y aura autant de bases
de données évidentielles que de sources donc une quarditdeéde données a traiter. L'inté-
gration des différentes bases de données en une seule plernéeluire la quantité d’'informa-
tion disponible afin de faciliter les requétes sur la basa ptike de décision éventuelle. Lors
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de l'intégration de différentes bases de données évidesti¢e principal probléme rencontré
réside dans l'intégration des valeurs évidentielles stiqaand elles sont conflictuelles.

Dans cet article, nous nous concentrons sur la fusion déephssfonctions de masse sto-
ckées dans différentes bases de données. Nous propossid'@uschir ces bases de données
par des informations sur le niveau de fiabilité des sourcde &abilité des combinaisons. Ces
fiabilités seront des indicateurs importants sur le degréodéance des résultats des requétes
effectuées sur la base. L'utilisation d'une régle de comision parait une solution simple per-
mettant a la fois de combiner plusieurs fonctions de masie isoudre le conflit. Cependant,
la résolution du conflit se fait alors par la redistributianld masse affectée a 'ensemble vide
sur les éléments focaux de différentes maniéres selonliuélisée sans prendre en considé-
ration les fiabilités des sources et le degré de véracitéohesibns de masse fournies.

Le degré de fiabilité de la source doit étre pris en consiératvant la combinaison pour
prévenir le conflit au maximum. La difficulté réside dans lamfification de la fiabilité d’'une
source afin d’en tenir compte avant la combinaison en afsidht ses fonctions de masse.
Dans une base de données évidentielle, plusieurs fonal®nsasse relatives a une source y
sont stockées, d’ou la nécessité d'attribuer un degré diitaddobal a la source qui prend en
considération toutes les fonctions de masse qu’elle fearni

4.1 La mesure du conflit

Martin et al. (2008b) considerent que plus deux fonctiongndsse sont éloignées plus
les sources sont en conflit. Ainsi, une mesure de distance éifférentes fonctions de masse
permet de quantifier le conflit entre leurs sources.

La distance de Jousselme et al. (2001) est utilisée dansticdt @arce qu’elle permet de
tenir compte des spécificités des fonctions de croyance estldonnée par :

d(ml,mg) = \/;(ml — mg)tQ(ml — m2) (10)

avec:
1, si A=B=)

D(A,B) = { |ANB]

(11)
‘o VA, B € 24

Le conflit entre deux source$, et.S; n'est autre que la distance séparant leurs fonctions de
massen; etms .
Conf(Sl, SQ) = d(ml, mg) (12)

Avec la présence de plusieurs sources, la mesure de confispond a la distance entre la
distribution de masse fournie par une source donnée et tessadistributions. Cette mesure
de conflit peut étre calculée de deux maniéres différentepremiére méthode consiste a
calculer la moyenne des distances entre la fonction de nolesisesources; en question avec
less — 1 autres fonctions de masse

Conflji)=—= 3 Conf( ) (13)

J=13"#]

La seconde correspond au calcul de la distance entre laidora¢ masse fournie par la
sourceS; et la fonction de masse,_; résultat de la combinaison des fonctions de masse des
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s — 1 différentes sources autre que la source en question :

COTLf(j, 8) = d(mju msfl) (14)

4.2 Estimation de la fiabilité relative d’une source

L'affaiblissement peut étre utilisé afin de prendre en addrsition la non-fiabilité relative
d'une source avant la combinaison pour éliminer ou réd@reoinflit qui pourra apparaitre
aprés. Nous faisons ici I'hypothése que le conflit est issla den-fiabilité des sources.

Pour pouvoir affaiblir une fonction de masse, I'estimatitenla fiabilité est nécessaire. La
méthode d’estimation de fiabilité proposée par Martin e(24008b) est fondée sur la mesure
du conflit. Lafiabilité relativea; d’'une sources; est une fonction décroissante de son conflit
avec les autres sources telle que :

a; = (1— Conf(j,s)") (15)

avecA un réel quelconque.

4.3 Estimation de la fiabilité absolue d’'une source

Pours sources, I'estimation de la fiabilité relative revient &céér pour chacune le conflit
de sa fonction de masse par rapport aux autres qui servitangeesa fiabilité, cette fiabilité
est utilisée pour affaiblir la fonction de masse corresponel avant la combinaison.

Dans une base de données évidentielle, différentes forsatie masse fournies par la méme
source sont stockées. Il faut alors tenir compte de touteflections de masse pour estimer
la fiabilité absolue de la source que nous introduisons igifiabilité relative ne prend en
compte qu'une seule fonction de masse alors qdialdlité absoluerefléte le niveau général
de fiabilité de toutes les fonctions de masse fournies pasoukee.

Ces informations concernant les fiabilités relatives etbilité absolue d'une source pour-
ront servir a I'enrichissement de la base de données éigétlenén indiquant le niveau de
fiabilité de chaque source.

A partir de s bases de données évidentielles concermaturces, chacune aya#it at-
tributs évidentiels et enregistrements, chaque base de données évidentielle stog Y
différentes fonctions de masse par source. A partir de ehfanction de masse, I'estimation
des fiabilités relatives pourra étre faite ; il y aura doncc Y degrés de fiabilités par source.

Dans cet article nous proposons de prendre la moyenne désedits fiabilités relatives
comme fiabilité absolue de la source. Le choix de la moyenrjasiifie par le fait que la
fiabilité d’une source est fixe, bien qu’elle puisse se tranpgeefois donc sa fiabilité peut
augmenter ou diminuer Iégérement mais en moyenne elle gaméme niveau.

En effet, affaiblir avec une fiabilité relative minimale téda fonction de masse au maxi-
mum ce qui peut mener a l'ignorance totale. De plus, I'affe@ment avec une fiabilité rela-
tive maximale ne permettra pas dans certains cas de rédwoaflit du moment ol une source
peut étre au moins une fois complétement fiable alors quiellkest pas en général. Affaiblir
avec la fiabilité moyenne permet de réduire le conflit tout@mignt I'intégrité de la fonction
de masse. Le choix de la fiabilité moyenne permettra ainsitéidles valeurs aberrantes.
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La fiabilite absoluen§ d’'une sources; est donc la moyenne de sksfiabilités relatives

Ctyj .

1 Y
af = 5 > (o) (16)

y=1

4.4 Estimation de la fiabilité de la combinaison

Un degré de fiabilité relative; est attribué a chaque fonction de masse, qui pourra servir
a estimer la fiabilité de la combinaison.

Si on as sources fournissant chacune une distribution de masseetite, I'estimation de
la fiabilité de chaque source se fera en calculant la distantre sa distribution de masse et
le reste des distributions ce qui représente son confliifrdla fiabilité relative est calculée a
partir de ce degré de conflit relatif. La fiabilité de la congdigon est la moyenne desiabilités
relatives propres aux différentes sources concernanblegibns de masse a combiner pour
une observation donnée. La fiabilité d’'une combinaisorésgmte le degré de confiance moyen
attribué a la fonction de masse résultante.

ac=1 %Y (ay) (a7)
j=1

Ces fiabilités associées aux combinaisons pourront entichase de données évidentielle en
indiguant a I'utilisateur a quel point il pourra faire comfe a la fonction de masse fournie.
Ces fiabilités ne sont utiles que pour I'utilisateur lors aellise de décision.

Les équations (16) et (17) sont différentes : la premieratiop permet d’obtenir la fiabi-
lité moyenne d’'une source a partir de toutes ses fiabilithtves correspondant a ses fonctions
de masse, tandis que la seconde équation permet d’obtéabilaé de la combinaison a partir
des fiabilités relatives de toutes les fonctions de massdifiésentes sources combinées.

5 Expérimentation

Afin de pouvoir tester la méthode précédemment décrite, avoiss considéré une base
de données radar. Ces données ont été recueillies dansitdrehanéchoique de 'ENSIETA
en placant une cible (maquette d’avion) et un capteur raolavgnt détecter la cible sous dif-
férents points angulaires. Le systéeme d’acquisition estgnté par Martin et Radoi (2004).
Une base de données a été proposée pour l'acquisition etdikasgte des signaux par Toumi
(2007). Nous considérons ainsi cing cibles radar diff@erfMirage, F14, Rafale, Tornado,
Harrier). Chaque table contient 250 représentations é&étiglles obtenues dans un domaine
angulaire d’environ 60et utilisant une bande de fréquence d’environ 6 GHZ. Powaatér
riser les cibles, et donc renseigner la bases de données,awouns utilisé trois classifieurs
différents : lek-plus proche voisin flou, I&-plus proche voisin crédibiliste et les réseaux de
neurones. Ces trois classifieurs sont considérés commede=®s, sur lesquelles on déduit
des fonctions de masse tel que présenté par Martin et Ra@@d)2lls ont donc fourni 250
fonctions de masse stockées dans trois tables différehfemrmettant de classifier les cing
cibles radar différentes.
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Notre but est d’intégrer ces trois tables en combinant |€sf@6ctions de masse fournies
par chaque source (classifieur) pour obtenir une seulefadiléant les requétes sur la base et
ainsi aider a la prise de décision.

La premiére étape consiste a estimer les conflits relatif@gue source pour chaque fonc-
tion de masse, donc chaque source aura 250 conflits relagifsonflit absolu d’'une source
n'est autre que la moyenne de ses 250 conflits relatifs. Afinadieuler les conflits relatifs,
nous avons utilisé deux types de méthode de calcul de destanc

— Distance typel :correspond au calcul du conflit donné par I'équation (18),a la

moyenne des distances séparant une fonction de masseef@amnune source et les
autres fonctions de masse sans utiliser une régle de coistana

— Distance type2 :correspond au calcul du conflit donné par I'équation (14),a la

distance séparant la fonction de masse fournie par uneesetifa fonction de masse
combinée relative aux autres sources. Il existe plusiéigies de combinaison pouvant
étre utilisées pour la combinaison des fonctions de malies tpie rappelées par Smets
(2007) et Martin et Osswald (2007), mais dans cet articlesmvons utilisé uniquement
la moyenne des fonctions de masse et la regle de combinagsbempster donnée par
I'équation (7). Cette derniere a un comportement conjbtelte que la regle de Yager
(1987) et la régle de Dubois et Prade (1988) mais distribaendit de facon différente.
Le conflit absolu initial propre a chaque source et la vagaghes conflits relatifs sont donnés
dans le tableau 1.

Experts Type de distance | Regle de combinaison| Conflitinitial Variance

K-ppv flou Typel - 0.19582 0.01370547
K-ppv flou Type2 Régle de Dempster 0.1250316 0.02006961
K-ppv flou Type2 Moyenne 0.147562 0.01127087
K-ppv crédibiliste Typel - 0.2232652 0.01772268
K-ppv crédibiliste Type2 Régle de Dempster 0.0856512 0.02090321
K-ppv crédibiliste Type2 Moyenne 0.2137072 0.01685384
Réseau de neurones Typel - 0.301354 0.03387129
Réseau de neurones Type2 Régle de Dempster 0.3341664 0.04060376
Réseau de neurones Type2 Moyenne 0.2922108 0.03484972

TAB. 1 — Conflits absolus initiaux des sources et les variances a&&ssc

Nous avons utilisé les conflits absolus initiaux pour affailles fonctions de masse des
différentes sources avec différentes valeurs\ ke paramétre de calcul de la fiabilité a partir
du conflit de I'équation (15)). Aprés affaiblissement, nauens recalculé les conflits absolus
pour chaque valeur de Disposant des valeurs des conflits absolus initiaux (iadéantes de
A) et des valeurs des conflits absolus aprés affaiblisseméionetion de), les pourcentages
de diminution des valeurs des conflits sont présentés ddigsita 1.

Nous remarquons que dans certains cas, le taux de diminegionégatif ce qui signifie
gue le conflit absolu aprés affaiblissement est supérieaoaflit absolu initial.

Le but de I'affaiblissement est ou bien de réduire le configau ou bien de garder le
méme niveau de conflit absolu en diminuant les conflits feldta diminution de la variance
des conflits relatifs indique une amélioration des confétatifs.
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FiG. 1 — Distributions du conflit avant et aprés affaiblissementamcfion de\
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Le choix de) est conditionné par un pourcentage de diminution positdpE2s la figure
1, pour) > 0.4 le réseau de neurones a un taux de diminution négatif et ogu.375 son
taux de diminution est positif, c’est pour cela que noussiBeons\ < 0.375 qui garantit un
taux de diminution positif pour les deux types de distance.

Pour une valeuf.375 < )y < 0.4, le pourcentage de diminution devient nul pour le
réseau de neurones avec la distance type 2 en utilisantéad@gombinaison de Dempster et
positif pour les autres classifieurs indépendamment de suraale distance. Il est difficile de
déterminer\y di a la taille réduite de I'intervalle auquel elle apparti@nsi que I'impossibilité
d’estimer la fonction liant le pourcentage de diminutiok sur ces données réelles.

La fiabilité est une fonction croissante de(voir les distributions des fiabilités initiales
en fonction de\ dans la figure 2), plua est petite plus I'affaiblissement est important d’ou
le choix deX = 0.375 et non pas\ < 0.375. A = 0.375 garantie un pourcentage de dimi-
nution positif pour les trois sources indépendamment da tgla distance et de la régle de
combinaison tout en affaiblissant le moins possible.

Les conflits absolus propres a chaque source apres affaitvient avec un=0.375 sont
donnés dans le tableau 2.

Experts Type de distance | Régle de combinaison| Conflit absolu | Variance
K-ppv flou Typel - 0.0378216 0.000039045
K-ppv flou Type2 Régle de Dempster 0.0990748 0.00032168
K-ppv flou Type2 Moyenne 0.0659344 0.000052011
K-ppv crédibiliste Typel - 0.034408 0.000074342
K-ppv crédibiliste Type2 Regle de Dempster 0.0520692 0.00072428
K-ppv crédibiliste Type2 Moyenne 0.0160376 0.00020475
Réseau de neurones Typel - 0.0553784 0.00010062
Réseau de neurones Type2 Reégle de Dempster 0.304864 0.00044402
Réseau de neurones Type2 Moyenne 0.072086 0.00012238

TAB. 2 — Conflits absolus et variances aprés affaiblissment

Nous remarquons bien I'amélioration au niveau des confptesaffaiblissement ainsi
gu’au niveau des variances des conflits relatifs. Prenerstple de I'utilisation de la distance
type 2 avec la moyenne comme regle de combinaison, le canifidlidu réseau de neurones
était de0.29 avec une variance des conflits relatifst@34. Apres affaiblissement, le conflit
absolu est passéta072 et la variance des conflits relatifs est réduite & un taus @@012.

D’apreés la figure 2, il est clair que pour= 0.375, les fiabilités apres affaiblissement sont
supérieures aux fiabilités initiales ce qui signifie une @ondfion considérable des fiabilités.
Nous remarquons également que les distributions de fibiiprés affaiblissement sont des
fonctions croissantes qui tendent vers les distributiessfabilités initiales. En augmentant
la valeur de), les fiabilités initiales et les fiabilités aprés affaibiszent se rejoignent pour
atteindre la valeur 1.
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o
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|
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FiG. 2 — Distributions des fiabilités avant et aprées affaiblissetremfonction de\

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une méthode permetsititmer la fiabilité d'une
source a partir de toutes les fonctions de masse qu’ellaito@ette méthode a pour objectif
d'utiliser les fiabilités estimées pour affaiblir les foioects de masse stockées dans une base
de données évidentielle afin de fusionner ces fonctionsdiaeitres stockées dans différentes
bases de données évidentielles. Cette fusion permettdedlaitilisateur a la prise de décision
en réduisant la quantité d'information a traiter et en ldigquant les degrés de fiabilité des
sources et des informations combinées.

Comme perspective a ce travail, la proposition d'une médtamltransfert de masse autre
gue l'affaiblissement des masses permettrait de modigeisEmble des éléments focaux ce
qui pourrait améliorer la qualité de classification des fmms de masse, résultats de la com-
binaison.
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Summary

The conflict appearing while combining several uncertafarimations reflects the degree
of conflict between their sources. This conflict can be maddggdore the combination step
by discounting belief functions using sources’ reliakilitn this paper, we propose a gener-
alization method for sources’ reliability estimation taffiinto account all its belief functions
stored in an evidential database. This method is evaluaieead radar data and supplied good
results in terms of sources’ reliability improvement.



