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Résumé.Le conflit apparaît naturellement lorsque plusieurs sources d’infor-
mations imparfaites sont en jeu. La théorie des fonctions decroyance offre un
formalisme adapté à la fusion d’informations dans lequel laconsidération du
conflit est centrale. Ce travail propose de revenir sur les différentes définitions
du conflit dans cette théorie, tentant de les synthétiser et de montrer comment
supprimer ce conflit, ou bien comment en tenir compte lors de la combinaison
des informations.

1 Introduction

Combiner des informations issues de plusieurs sources qui ne sont pas parfaites fait inévita-
blement apparaître un conflit entre ces sources. Comme le remarque Appriou (2002), ce conflit
peut provenir d’un manque d’exhaustivité des sources, d’unmanque de fiabilité de celles-ci,
ou encore du fait que ces sources n’observent pas le même phénomène. Dans ce dernier cas il
faut bien sûr éviter de fusionner les sources d’information.

De façon plus générale, les approches de fusion d’informations reposent sur une bonne
modélisation des imperfections de l’information afin d’en tenir compte le mieux possible. En
effet, à partir du moment où les informations sont imparfaites trois actions s’offrent à nous :

– soit nous cherchons à les supprimer,
– soit nous les tolérons et nous devons alors faire en sorte que les algorithmes mis en jeu

soient robustes face à ces imperfections,
– soit nous cherchons à les modéliser.
Nous pouvons représenter une architecture de fusion en quatre étapes : la modélisation,

l’estimation des paramètres du modèle, la combinaison et ladécision. Le choix de la théo-
rie pour l’étape de modélisation conditionne donc l’ensemble des trois autres étapes. Si cette
première étape est cruciale et décisive, le conflit entre lessources ne peut être défini qu’en
considérant l’ensembles des sources. C’est pourquoi il estgénéralement intégré lors de l’étape
de combinaison.

Plusieurs cadres théoriques sont envisageables pour modéliser les imperfections et le conflit
en particulier. Les théories des sous-ensembles flous et despossibilités partent d’une modélisa-
tion des imprécisions alors que la théorie des probabilitésmodélise avant tout les incertitudes.
Si ces théories permettent finalement la modélisation d’un grand nombre d’imperfections et
sont performantes pour modéliser des informations décrites sur un espace continu, la théorie
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des fonctions de croyance de Dempster (1967) et Shafer (1976) contient la théorie des possibi-
lités et des probabilités dans le cas discret. De plus, la problématique du conflit reste centrale
dans la théorie des fonctions de croyance. Il est donc intéressant d’étudier le conflit particuliè-
rement dans ce contexte.

Après un rappel sur la théorie des fonctions de croyance dansla section 2, nous allons tenter
au travers d’un état de l’art, d’éclaircir les différentes définitions du conflit dans la théorie des
fonctions de croyance dans la section 3. Nous verrons ensuite comment on peut chercher à
supprimer le conflit dans la section 4, ou bien comment le répartir lors de la combinaison dans
la section 5.

2 La théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance est fondée sur la manipulation des fonctions de masse
(ou masse élémentaire de croyance). Les fonctions de masse sont définies sur l’ensemble de
toutes les disjonctions ducadre de discernementΘ = {θ1, . . . , θn}, noté2Θ, et à valeurs dans
[0, 1], avec :

∑

X∈2Θ

mj(X) = 1, (1)

et

mj(∅) = 0, (2)

où mj(.) représente la fonction de masse pour une source (ou un expert) Sj , j = 1, ..., s. Les
élémentsX tels quem(X) > 0 sont appelés leséléments focaux. La réunion des éléments
focaux est appelé lenoyau.

Implicitement les singletonsθi deΘ représentent les différents éléments possibles et sont
supposés exhaustifs et exclusifs. Il est cependant possible de lever l’exhaustivité en supprimant
l’hypothèse demonde fermédonnée par l’équation (2) et dans ce cas nous parlons demonde
ouvert.

À partir de ces fonctions de masse, d’autres fonctions de croyance peuvent être définies.
Les fonctions de crédibilité représentent la croyance minimale d’une source définie à partir des
masses élémentaires de croyance portées par les éléments focaux. Les fonctions de plausibilité
représentent quand à elles la croyance maximale d’une source définie à partir des masses élé-
mentaires de croyance portées par les éléments focaux. Ces deux fonctions forment ainsi un
intervalle de croyance.

Afin de conserver un maximum d’informations, il est préférable de rester à un niveaucrédal
(i.e.de manipuler des fonctions de croyance) pendant l’étape de combinaison des informations
pour prendre la décision sur la fonction de croyance issue dela combinaison. Si la décision
prise par le maximum de crédibilité peut être trop pessimiste, la décision issue du maximum
de plausibilité est bien souvent trop optimiste. Le maximumde la probabilité pignistique, in-
troduite par Smets (1990b), reste le compromis le plus employé. La probabilité pignistique est
donnée pour toutX ∈ 2Θ, avecX 6= ∅ par :

betP(X) =
∑

Y ∈2Θ,Y 6=∅

|X ∩ Y |

|Y |

m(Y )

1 − m(∅)
. (3)
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Notons que nous obtenons ainsi une probabilité peu conformeà la notion de fonction de masse.
Ces fonctions de décision (crédibilité, plausibilité et probabilité pignistique) sont crois-

santes par l’inclusion. Ainsi, la décision n’est généralement considérée que sur les singletons.
Appriou (2005) montre cependant comment décider sur des éléments de2Θ autres que les
singletons.

La combinaison des fonctions de masse issues des différentes sourcesSj peut être réalisée
suivant plusieurs opérateurs. Historiquement la premièrerègle proposée par Dempster (1967)
et reprise par Shafer (1976) est la règle orthogonale normalisée donnée pour deux fonctions de
massem1 etm2 et pour toutX ∈ 2Θ, X 6= ∅ par :

mD(X) =
1

1 − k

∑

Y1∩Y2=X

m1(Y1)m2(Y2), (4)

où k =
∑

Y1∩Y2=∅

m1(Y1)m2(Y2) est l’inconsistance de la fusion souvent nommé abusivement

conflit. Cette valeurk, que nous appelleronsconflit globalest à l’origine d’un grand nombre de
discussions et de travaux. Cette normalisation par1−k a été initialement introduite pour rester
en monde fermé. Afin de rester en monde ouvert, tel que préconisé par Smets (1990b), la règle
conjonctive de consensus est généralement employée. Elle est donnée pour deux fonctions de
massem1 etm2 et pour toutX ∈ 2Θ par :

mConj(X) =
∑

Y1∩Y2=X

m1(Y1)m2(Y2). (5)

On pourra notermConj = m1 ⊕m2. Le nombrek = mConj(∅) s’interprète alors comme une
solution non attendue.

Ces deux règles (4) et (5) permettent de réduire l’imprécision des éléments focaux et d’aug-
menter la croyance sur les éléments concordant entre les sources. Notons de plus que ces règles
font l’hypothèse que les sources sont fiables.

3 Mesures de conflit

La notion de conflit dans la théorie des fonctions de croyanceest ainsi principalement
définie par la masse sur l’ensemble vide à l’issue de la combinaison conjonctive donnée par
l’équation (5). Le conflit peut aussi être défini comme une fonction de cette masse sur l’en-
semble vide telle que présentée par Yager (1983) :− ln(1−mConj(∅)). Cet opérateur conjonctif
n’est cependant pas idempotent, c’est-à-dire que la combinaison de deux experts fournissant
les mêmes fonctions de masse ne produit pas la même fonction de masse. Si ce résultat peut
s’entendre en termes d’augmentation de la spécificité, un conflit entre ces experts ne semble
pas possible. Pourtant la masse sur l’ensemble vide, définissant le conflit global, est en géné-
ral non nulle. Il parait donc important de relativiser ce conflit global avec ce qui est appelé
l’ auto-conflit, présenté dans la section 3.1.

Par ailleurs, le problème de la gestion du conflit global lorsde la combinaison a été lar-
gement étudié, nous y revenons à la section 5. Notons simplement, que ce conflit global est
la somme desconflits partielsissus des intersections vides des éléments focaux des différents
experts combinés.
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Klir (1994) fait la distinction entre deux types d’incertitude dans la théorie des fonctions
de croyance : la non-spécificité et la discorde. Ces mesures reposent essentiellement sur des
mesures entropiques de Shannon, également étudiées par Yager (1983). Ces mesures sont donc
définies pour une fonction de masse donnée et non plusieurs, nous pensons ainsi à la différence
de Wierman (2001) qu’il ne s’agit pas là de conflit.

Nous définissons ici le conflit entre deux experts par la contradiction contenue dans leur
réponse exprimée sous la forme de deux fonctions de masse. Dans la section 3.2, cette contra-
diction est mesurée en termes de distance d’un expert (et de sa fonction de masse associé) à un
autre expert ou groupe d’experts (et à leurs fonctions de masse associées).

3.1 Auto-conflit

Liu (2006) a observé que le conflit global donné park = mConj(∅) n’est pas une mesure
de conflit entre les fonctions de masse. En effet, la plupart des opérateurs de combinaison
employés dans la théorie des fonctions de croyance ne sont pas idempotent : la combinaison
de fonctions de masse identiques donne généralement un valeur positive dek. De façon à
souligner cet aspect, Osswald et Martin (2006) définissent la notion d’auto-conflitqui permet
de quantifier le conflit intrinsèque d’une fonction de masse.L’auto-conflit d’ordres pour un
expert est donné par :

as = (
s
⊕

i=1
m)(∅), (6)

où⊕ est la règle conjonctive de l’équation (5). Nous avons ainsila propriété suivante :

as ≤ as+1, (7)

qui signifie que la non-indempotence de⊕ entraîne que plusm est combinée avec elle-même,
plus k est proche de 1. Ainsi en règle générale, plus le nombre d’experts est grand, plus le
conflit global est grand (k est proche de 1). Notons que Yager (1992) a souligné l’intérêt de
cette mesure la nommantplausibilité de la structure de croyance. George et Pal (1996) ont
également défini un conflit que Florea et Bossé (2009) nommentconflit intrinsèqueet donné
par :

∑

X,Y ∈Θ

m(X)m(Y )
|X ∪ Y | − |X ∩ Y |

|X ∪ Y |
. (8)

Le conflit intrinsèque n’est cependant pas nul pour une fonction de masse consonante1, du fait

du coefficient
|X ∪ Y | − |X ∩ Y |

|X ∪ Y |
=

|Y | − |X|

|Y |
si |X| < |Y |, ce qui peut paraître contre-

intuitif. Ce n’est pas le cas de l’auto-conflit.
Dans le but d’étudier la distribution de l’auto-conflit, Martin et al. (2008) ont généré aléa-

toirement des fonctions de masse non-dogmatiques (i.e. telles quem(Θ) 6= 0), avec pour seuls
éléments focaux les singletons deΘ et l’ignoranceΘ. Il est ainsi montré que l’auto-conflit et
le conflit global tend rapidement vers 1 avec l’ordre (ou le nombre d’experts) mais aussi la
cardinalité deΘ. Ceci montre bien le fait quek ne définit pas de manière adéquate une mesure
de conflit entre les fonctions de masse d’un ensemble d’experts.

1C’est-à-dire dont les éléments focaux sont emboîtés.
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3.2 Mesure de conflit fondée sur une distance

Au lieu de la mesure de conflit donnée par le conflit globalk, ou de mesures telles que
celle proposée par Yager (1983) qui en découle directement,Martin et al. (2008) définissent
une mesure permettant de quantifier le conflit d’un expert parrapport aux autres experts
s’exprimant sur la même observation. Il s’en suit, que cettemesure de conflit, qui mesure
unconflit total, est naturellement définie à partir d’une distance entre lesfonctions de croyance
des experts. Ainsi, si les opinions de deux experts (donnéespar leur fonction de masse) sont
éloignées l’une de l’autre, nous considérons que les experts sont en conflit.

Différentes mesures entre fonctions de masse sont envisageables. Florea et Bossé (2009)
en donnent un état de l’art assez complet. Ristic et Smets (2006) ont proposé une distance di-
rectement issue de la valeurk ; elle ne vérifie donc pas la propriété de séparation2. Initialement,
des distances dans la théorie des fonctions de croyance ont été étudiées dans le but d’évaluer
la qualité d’un résultat d’approximation ou en vue d’une procédure d’optimisation. C’est en
ce sens que des mesures sur les probabilités pignistiques ont été introduites par Tessem (1993)
et Bauer (1997). Différentes distances définies dans l’espace des fonctions de masse sont éga-
lement possibles. Ristic et Smets (2006) étudient par exemple les distances euclidienne et de
Bhattacharya. La distance introduite par Jousselme et al. (2001) a cependant l’avantage de tenir
compte de la cardinalité des éléments focaux. En outre, ellea été largement employée dans le
cadre de la théorie des fonctions de croyance, par exemple par Chen et al. (2005), Yong et al.
(2004) et Denœux (2008).

Cette distance est définie pour deux fonctions de massem1 etm2 par :

d(m1,m2) =

√

1

2
(m1 − m2)tD(m1 − m2), (9)

oùD est une matrice2|Θ| × 2|Θ| définie par :

D(X,Y ) =















1, if X = Y = ∅,

|X ∩ Y |

|X ∪ Y |
, ∀X,Y ∈ 2Θ.

(10)

L’hypothèse est donc ici que plus deux fonctions de masse sont éloignées l’une de l’autre et
plus elles sont en conflit. Ainsi, une mesure de conflit total entre deux experts peut être définie
par :

Conf(1, 2) = d(m1,m2), (11)

oùd est la distance définie par l’équation (9), mais pourrait être autre.
Dans le but d’assigner un poids mesurant le conflit à chaque expert, il faut quantifier com-

ment un expert donné dans un ensemble d’experts à combinerE = {1, . . . , s} est en conflit
avec le reste de l’ensemble. Une mesure de conflit entre un expertSj et less−1 autres experts
peut alors être définie par la moyenne des conflits deux à deux :

Conf(j, E) =
1

s − 1

s
∑

e=1,e6=j

Conf(j, e). (12)

2d(x, y) = 0 ⇔ x = y ∀x, y



Le conflit dans la théorie des fonctions de croyance

Une autre définition possible est donnée par :

Conf(j, s) = d(mj ,ms−1), (13)

oùms−1 est la fonction de masse de l’expert artificiel représentantles opinions combinées des
s− 1 autres experts deE sans l’expertSj . La combinaison à laquelle on fait référence ici peut
être la combinaison conjonctive (5), la combinaison conjonctive normalisée (4), ou bien une
autre combinaison évoquée à la section 5. Le choix de la règlede combinaison pour le calcul
dems−1 n’est pas trivial.

Les extensions de la mesure de conflit à plus de deux fonctionsde masse às fonctions
de masse entraînent implicitement l’hypothèse que plus de la moitié des experts est fiable. En
effet, un expert, exprimant une fonction de massem, est en conflit avec les autres, si la fonction
de massem est éloignée des autres fonctions de masse données par les autres experts deE .

Cette notion de fiabilité est donc très liée à la notion de conflit comme on le montre dans
la section suivante.

4 Suppression du conflit

Si les sources ne sont pas fiables et lorsqu’il est possible dequantifier la fiabilité de chacune
des sources, il est important de procéder à unaffaiblissementen redéfinissant les fonctions de
masse par :

{

mα
j (X) = αjmj(X), ∀X ∈ 2Θ

mα
j (Θ) = 1 − αj(1 − mj(Θ)).

(14)

αj ∈ [0, 1] estcoefficient d’affaiblissementde la sourceSj qui est alors une estimation de la
fiabilité totale de l’expertSj , éventuellement comme une fonction deX ∈ 2Θ. Dans le cas
où αj = 0, la sourceSj n’est pas du tout fiable, et dans ce cas toute la masse est affectée
à Θ : mj(Θ) = 1, ce qui représente l’ignorance totale. L’affaiblissementde la fonction de
masse entraîne l’affaiblissement de la fonction de crédibilité et le renforcement de la fonction
de plausibilité. Ainsi, comme le souligne Appriou (2002), nous augmentons les intervalles de
croyance donnés par les crédibilités et plausibilités, et nous réduisons le conflit global lors de
l’étape de combinaison.

Lorsque la fiabilité des experts n’est pas connue par avance,nous pouvons chercher à l’es-
timer. Un apprentissage de la fiabilité peut être réalisé à partir de procédure d’optimisation
telle que proposée par Elouedi et al. (2004), mais ce type d’approche n’est pas toujours envi-
sageable selon l’application. Martin et al. (2008) proposent une estimation de lafiabilité totale
de chaque expertSj à combiner à partir d’une mesure de conflit total notéeConf entre l’expert
Sj et les autres experts à combiner (cf. équations (12) ou (13)) par :

αj = f(Conf(j, s)), (15)

oùf est une fonction décroissante. Nous pouvons retenir :

αj =
(

1 − Conf(j, s)λ
)1/λ

, (16)

oùλ > 0. Cette fonction permet de donner plus de fiabilité aux experts qui sont peu en conflit
avec les autres.
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Des fiabilités locales ont également été introduites par Martin et Osswald (2007) de façon à
intégrer finement le conflit entre les réponses des experts dans la combinaison. Afin d’estimer
une fiabilité locale, une mesure deconflit local est donc définie à partir d’une fonction de
conflit local sur les réponses des experts. Pour chaque réponse possibleYj ∈ 2Θ de l’expert
Sj , j = 1, . . . , s, toutes les réponses des autres experts en conflit avec la réponse de l’expert

Sj sont comptabilisée. La fonctionfj est définie sur(2Θ)s et à valeur dans

[

0,
1

s

]

par :

fj(Y1, ..., Ys) =

s
∑

k=1

1l{∅}(Yk ∩ Yj)

s(s − 1)
. (17)

Notons que ce conflit local est différent du conflit partiel qui est défini par le produit des
masses des éléments focaux en conflit (∩s

j=1Yj = ∅). Rappelons encore que le conflit global
est la somme des conflits partiels.

Un coefficient d’affaiblissementα dépendant des réponses des experts est alors défini tel
que :

α(Y1, ..., Ys) = 1 −
s

∑

j=1

fj(Y1, ..., Ys). (18)

Dans ce casα ∈ [0, 1], et représente une fiabilité locale des réponses de tous les experts ou
encore un degré de non-conflit entre tous les experts pour un vecteur de réponses possible.

5 Gestion du conflit dans la combinaison

Les experts pouvant s’exprimer sur2Θ (s’ils ne sont ni sûrs ni précis), l’apparition de conflit
est inévitable. Comme nous l’avons vu, lorsque la fiabilité des sources est connue ou peut être
estimée, une approche consiste à affaiblir les masses seloncette fiabilité et ainsi réduire ou
supprimer le conflit avant combinaison. Il peut cependant être intéressant de chercher à gérer
le conflit lors de la combinaison des fonctions de masse, plutôt que de le supprimer avant.

Dans la règle orthogonale normalisée, initialement proposée par Dempster (1967), la ré-
partition du conflit global se fait de manière uniforme lors de la combinaison. Nous avons pour
toutX ∈ 2Θ, X 6= ∅ :

mD(X) =
1

1 − mConj(∅)

∑

Y1∩...∩Ys=X

s
∏

j=1

mj(Yj) =
mConj(X)

1 − mConj(∅)
, (19)

où Yj ∈ 2Θ est la réponse de l’expertSj , et mj(Yj) la fonction de masse associée. Cette
normalisation par1−mConj(∅) masque donc le conflit global et n’est donc intéressante qu’en
monde fermé pour la combinaison de sources non conflictuelles.

Smets et Kennes (1994), dans le modèle de croyance transférable, ne répartissent le conflit
établi sur l’ensemble vide lors de la combinaison qu’à l’étape de décision en prenant le maxi-

mum de la probabilité pignistique. Ils multiplient toutes les masses par
1

1 − mConj(∅)
(cf.
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équation (3)). Ce critère de décision présente un compromisentre une décision pessimiste par
le maximum de crédibilité et une décision optimiste par le maximum de plausibilité, aussi bien
en monde ouvert qu’en monde fermé. Mais ces trois critères produisent la même décision que
l’on normalise lors de l’étape de combinaison ou bien lors dela décision.

Il y a plusieurs façons d’aborder ce conflit global lors de la combinaison. La première est
le supprimer complètementvia une combinaison disjonctive, initialement proposée par Dubois
et Prade (1986). Elle est donnée pour toutX ∈ 2Θ par :

mDis(X) =
∑

Y1∪...∪Ys=X

s
∏

j=1

mj(Yj). (20)

L’hypothèse faite ici est que l’un des experts est fiable, à ladifférence des règles de type
conjonctif où tous les experts doivent être fiables. Cette règle est en pratique peu employée
car elle élargit les éléments focaux et perd donc en spécificité. Elle peut être intéressante pour
des problématiques de calculs garantis, si on ne connaît ni la fiabilités des sources, ni leur
ambiguïté et imprécision.

Dans le cas d’un manque d’exhaustivité des sources, l’hypothèse de monde fermé est
fausse. Une approche classique en reconnaissance de forme est la technique duhedgingqui
consiste à ajouter un élément au cadre de discernement. Le conflit global est alors pris comme
un élément possible de décision. Une autre façon est de rester en monde ouvert avec la règle
conjonctive comme le suggère Smets (1990b).

Nous avons vu qu’une part du conflit global, qui peut être importante selon les fonctions de
masse mises en jeu, provient de l’auto-conflit. Une façon de supprimer cet auto-conflit dû à la
non-idempotence des opérateurs de combinaison est de proposer un opérateur idempotent. La
façon la plus simple d’obtenir un opérateur idempotent est de prendre la moyenne des fonctions
de masses tel que dans Murphy (2000) :

mM(X) =
1

s

s
∑

j=1

mj(X). (21)

Osswald et Martin (2006) montrent l’intérêt d’un tel opérateur, mais il faut alors faire une
confiance totale dans toute l’information fournie par les sources ce qui en cas de fort conflit
entre les sources peut conduire à des décisions erronées. Denœux (2006) a introduit un en-
semble d’opérateurs idempotents à partir des poids issus dela décomposition canonique des
fonctions de masse non-dogmatiques dont l’écriture a été introduite par Smets (1995). Denœux
(2008) montre ainsi différents comportements hardis ou prudents de ces opérateurs. Cependant,
pour des données non corrélées, ces opérateurs sont peu performants.

Depuis le problème posé par Zadeh (1984), de nombreuses règles de combinaison ont été
proposées afin de répartir le conflit. Citons sans être exhaustif : Yager (1987); Dubois et Prade
(1988); Smets (1990a); Inagaki (1991); Zhang (1994); Smets(1997); Lefevre et al. (2002);
Jøsang et al. (2003); Smarandache et Dezert (2005); Florea et al. (2006); Martin et Osswald
(2007); Smarandache et al. (2009). Notons que Smets (2007) en fait un état de l’art assez
complet.

Ainsi, Yager (1987) interprète le conflit comme de l’ignorance et le répartit donc surΘ.
D’autres, tels que Inagaki (1991); Lefevre et al. (2002); Florea et al. (2006) tentent de répartir
le conflit global de façon générale à partir de différents critères. Dubois et Prade (1988) ont
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proposé une gestion plus fine du conflit en répartissant le conflit partiel (par exemple issu
uniquement de deux sources, l’une annonçantθ1 et l’autreθ2) sur les ignorances partielles
(c’est-à-dire iciθ1 ∪ θ2). Les conflits partiels sont ainsi considérés dans plusieurs règles telles
que dans Smarandache et Dezert (2005); Martin et Osswald (2007); Smarandache et al. (2009)
avec une répartition différente, notamment en répartissant le conflit proportionnellement sur les
éléments qui l’engendrent. Martin et Osswald (2007) considèrent en plus des conflits partiels,
un conflit local (17) comptabilisant les réponses des experts en contradiction et intégré à partir
deα (18) tel un affaiblissement dans la règle de combinaison.

La gestion du conflit est donc essentiel lors de la combinaison où le conflit peut alors avoir
différentes interprétations selon les applications.

6 Conclusion et discussion

Ce travail a pour objectif de recenser et présenter des solutions pour la modélisation et la
gestion dans la théorie des fonctions de croyance. Nous avons mis en évidence que la mesure
de conflit définie par la masse sur l’ensemble vide après combinaison conjonctive des fonctions
de masse est prise à tort comme une mesure de conflit. Le conflittotal entre deux experts peut
être défini par la contradiction contenue dans leur réponse exprimée sous la forme de deux
fonctions de masse.

À partir de cette définition, nous avons considéré différentes mesures de conflit permettant
de représenter le conflit total entre les experts, ou bien de façon plus locale entre les réponses
des experts. Les mesures de conflit total sont définies à partir de distances entre les fonctions de
masse des différents experts. Le conflit local comptabiliseles réponses des experts en contra-
diction. Très liées à ces conflits nous avons défini des mesures de fiabilité totale et locale. En
effet il est important de pouvoir modéliser la fiabilité des experts que nous ne connaissons
pas systématiquement. Il faut donc chercher à les estimer. Sous l’hypothèse que plus de la
moitié des experts est fiable, la fiabilité totale est définie àpartir d’une fonction décroissante
d’une mesure de conflit total. De façon à tenir compte finementde la fiabilité des réponses
des experts permettant de supprimer le conflit. La fiabilité locale peut être vu comme un degré
de non-conflit local, c’est-à-dire décroissante en fonction du conflit local, et intégré dans la
combinaison.

Ainsi, la gestion du conflit dans la théorie des fonctions de croyance consiste bien souvent à
tenter de réduire le conflit global soit par une procédure d’affaiblissement soit par un transfert
du conflit lors de la combinaison. Cependant ce conflit globalpeut être une information à
part entière dont on peut tenir compte. Par exemple lorsque l’aspect temporel entre en jeu,
comme dans les applications nécessitant la vidéo, le conflitglobal peut être un indicateur de
changement d’état tel qu’utilisé par Ramasso et al. (2007) ou encore par Hammal (2006) pour
détecter des changements d’expression faciales. Le conflitglobal a également été employé à
des fins de détection de contour sur les images par Capelle et al. (2004) et Zhang et al. (2006)
et pour du recalage d’images par Rominger et al. (2009).

Au delà de la théorie des fonctions de croyance, il est important de pouvoir modéliser et
représenter correctement le conflit entre plusieurs sources d’informations de façon à le consi-
dérer du mieux possible.
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Summary

The conflict appears naturally when several information sources are considered. The theory
of belief functions provides an adapted framework to the information fusion, where the conflict
plays a central role. This work proposes to come back on various definition of the conflict in
this theory, trying to summarize its and to show how to suppress this conflict or how to take
into account this conflict in the combination of the information.


