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Résumé. Le conflit apparait naturellement lorsque plusieurs saudtmfor-
mations imparfaites sont en jeu. La théorie des fonctionsrdgance offre un
formalisme adapté a la fusion d'informations dans lequaldasidération du
conflit est centrale. Ce travail propose de revenir sur [#érdntes définitions
du conflit dans cette théorie, tentant de les synthétisee ehahtrer comment
supprimer ce conflit, ou bien comment en tenir compte lorsaademmbinaison
des informations.

1 Introduction

Combiner des informations issues de plusieurs sourcesaqamt pas parfaites fait inévita-
blement apparaitre un conflit entre ces sources. Comme krgeim Appriou (2002), ce conflit
peut provenir d'un manque d’exhaustivité des sources, dianque de fiabilité de celles-ci,
ou encore du fait que ces sources n'observent pas le mémermkér. Dans ce dernier cas il
faut bien sar éviter de fusionner les sources d'information

De facon plus générale, les approches de fusion d’infoonatreposent sur une bonne
modélisation des imperfections de l'information afin d’enit compte le mieux possible. En
effet, & partir du moment ou les informations sont impagattois actions s’offrent & nous :

— soit nous cherchons a les supprimer,

— soit nous les tolérons et nous devons alors faire en soetdeglalgorithmes mis en jeu

soient robustes face a ces imperfections,

— soit nous cherchons a les modéliser.

Nous pouvons représenter une architecture de fusion enegétapes : la modélisation,
I'estimation des paramétres du modéle, la combinaison dédssion. Le choix de la théo-
rie pour I'étape de modélisation conditionne donc I'enskendles trois autres étapes. Si cette
premiére étape est cruciale et décisive, le conflit entresdesces ne peut étre défini qu’en
considérant I'ensembles des sources. C’est pourquoigéstralement intégré lors de I'étape
de combinaison.

Plusieurs cadres théoriques sont envisageables pouriserdés imperfections et le conflit
en particulier. Les théories des sous-ensembles flous podsibilités partent d’'une modélisa-
tion des imprécisions alors que la théorie des probabititédélise avant tout les incertitudes.
Si ces théories permettent finalement la modélisation dhandjnombre d’'imperfections et
sont performantes pour modéliser des informations décsitie un espace continu, la théorie
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des fonctions de croyance de Dempster (1967) et Shafert®nent la théorie des possibi-
lités et des probabilités dans le cas discret. De plus, lal@nmatique du conflit reste centrale
dans la théorie des fonctions de croyance. Il est donc sgérg d’étudier le conflit particulié-

rement dans ce contexte.

Aprés un rappel sur la théorie des fonctions de croyanceldaestion 2, nous allons tenter
au travers d’'un état de I'art, d’éclaircir les différenteiditions du conflit dans la théorie des
fonctions de croyance dans la section 3. Nous verrons ensoihment on peut chercher a
supprimer le conflit dans la section 4, ou bien comment lertiépars de la combinaison dans
la section 5.

2 Lathéorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance est fondée sur la matipudes fonctions de masse
(ou masse élémentaire de croyance). Les fonctions de massdéfinies sur I'ensemble de

toutes les disjonctions dradre de discernemeft = {6, ..., 60, }, noté2®, et a valeurs dans
[0,1], avec:
> omi(X) =1, (1)
Xe2©
et
m;(0) =0, 2

oum;(.) représente la fonction de masse pour une source (ou un espejt=1,...,s. Les
élémentsX tels quem(X) > 0 sont appelés ledléments focauxLa réunion des éléments
focaux est appelé leoyau

Implicitement les singletong; de © représentent les différents éléments possibles et sont
supposés exhaustifs et exclusifs. Il est cependant peséliever I'exhaustivité en supprimant
I'hypothése demonde fermé&lonnée par I'équation (2) et dans ce cas nous parlomsatele
ouvert

A partir de ces fonctions de masse, d’autres fonctions dgaoae peuvent étre définies.
Les fonctions de crédibilité représentent la croyancemmété d’'une source définie a partir des
masses élémentaires de croyance portées par les élénmmntz.fbes fonctions de plausibilité
représentent quand & elles la croyance maximale d’'uneesdéfmie a partir des masses élé-
mentaires de croyance portées par les éléments focaux.eDgsa@hctions forment ainsi un
intervalle de croyance.

Afin de conserver un maximum d’informations, il est préféeate rester a un niveawédal
(i.e.de manipuler des fonctions de croyance) pendant I'étapembioaison des informations
pour prendre la décision sur la fonction de croyance issue dembinaison. Si la décision
prise par le maximum de crédibilité peut étre trop pessamist décision issue du maximum
de plausibilité est bien souvent trop optimiste. Le maxindera probabilité pignistique, in-
troduite par Smets (1990b), reste le compromis le plus eygplaa probabilité pignistique est
donnée pour touk € 2°, avecX # () par :

XNny| my
betP(X)= Y ||; |1T(m()®). ©)
Y €29, Y#D
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Notons que nous obtenons ainsi une probabilité peu confadmaotion de fonction de masse.

Ces fonctions de décision (crédibilité, plausibilité edlpabilité pignistique) sont crois-
santes par I'inclusion. Ainsi, la décision n’est généraahtonsidérée que sur les singletons.
Appriou (2005) montre cependant comment décider sur deseglts de2® autres que les
singletons.

La combinaison des fonctions de masse issues des différemtiecesS; peut étre réalisée
suivant plusieurs opérateurs. Historiquement la prenmiggle proposée par Dempster (1967)
et reprise par Shafer (1976) est la régle orthogonale n@éeationnée pour deux fonctions de
massen; etms et pour toutX € 29, X £ () par :

1
mp(X) = 1—% Z m (Y1)ma(Y2), (4)
YiNYe=X
ouk = Z mq(Y1)ma(Y2) est inconsistance de la fusion souvent nommé abusivement

Y1NYa=0
conflit. Cette valeuk, que nous appelleror®nflit globalest a I'origine d’'un grand nombre de
discussions et de travaux. Cette normalisationipak a été initialement introduite pour rester
en monde fermé. Afin de rester en monde ouvert, tel que pr&&par Smets (1990b), la régle
conjonctive de consensus est généralement employée.sElimenée pour deux fonctions de
massen, etms, et pour toutX € 2° par:

Mconj(X) = Z m1(Y1)ma(Y2). ®)
YinY,=X

On pourra notemcenj = m1 @ ms. Le nombrek = mcqyj(0) s'interpréte alors comme une
solution non attendue.

Ces deux régles (4) et (5) permettent de réduire I'impréaides éléments focaux et d’aug-
menter la croyance sur les éléments concordant entre lesesodlotons de plus que ces regles
font I'hypothése que les sources sont fiables.

3 Mesures de conflit

La notion de conflit dans la théorie des fonctions de croyarsteainsi principalement
définie par la masse sur I'ensemble vide a I'issue de la coadgin conjonctive donnée par
I'équation (5). Le conflit peut aussi étre défini comme unecfum de cette masse sur I'en-
semble vide telle que présentée par Yager (1983)(1—mconj()). Cet opérateur conjonctif
n'est cependant pas idempotent, c’est-a-dire que la caidoin de deux experts fournissant
les mémes fonctions de masse ne produit pas la méme fon&ioradse. Si ce résultat peut
s’entendre en termes d’augmentation de la spécificité, nflicentre ces experts ne semble
pas possible. Pourtant la masse sur I'ensemble vide, dsfittige conflit global, est en géné-
ral non nulle. Il parait donc important de relativiser ce fibiglobal avec ce qui est appelé
I" auto-conflit présenté dans la section 3.1.

Par ailleurs, le probléme de la gestion du conflit global tieda combinaison a été lar-
gement étudié, nous y revenons a la section 5. Notons sineplemue ce conflit global est
la somme desonflits partielsissus des intersections vides des éléments focaux deeedif$é
experts combinés.
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Klir (1994) fait la distinction entre deux types d'incedite dans la théorie des fonctions
de croyance : la non-spécificité et la discorde. Ces mesapmsent essentiellement sur des
mesures entropiques de Shannon, également étudiées a(¥8g§3). Ces mesures sont donc
définies pour une fonction de masse donnée et non plusiews pensons ainsi a la différence
de Wierman (2001) qu’il ne s’agit pas la de conflit.

Nous définissons ici le conflit entre deux experts par la ealnttion contenue dans leur
réponse exprimée sous la forme de deux fonctions de masss.|®section 3.2, cette contra-
diction est mesurée en termes de distance d’un expert (etfd@astion de masse associ€) a un
autre expert ou groupe d’experts (et a leurs fonctions desenassociées).

3.1 Auto-conflit

Liu (2006) a observé que le conflit global donné pas mcon;(?) n'est pas une mesure
de conflit entre les fonctions de masse. En effet, la plupestapérateurs de combinaison
employés dans la théorie des fonctions de croyance ne sshd@apotent : la combinaison
de fonctions de masse identiques donne généralement wmr yadsitive dek. De facon a
souligner cet aspect, Osswald et Martin (2006) définissenbtion dauto-conflitqui permet
de quantifier le conflit intrinseque d’une fonction de mas&suto-conflit d’ordres pour un
expert est donné par :

m)(0), (6)

ou & est la regle conjonctive de I'équation (5). Nous avons dmpropriété suivante :

S
as = (.
=1

ag S as+1 ) (7)

qui signifie que la non-indempotence @eentraine que plus: est combinée avec elle-méme,
plus k& est proche de 1. Ainsi en regle générale, plus le nombre diexgst grand, plus le
conflit global est grandi( est proche de 1). Notons que Yager (1992) a souligné I'inthzé
cette mesure la nommaptausibilité de la structure de croyanc&eorge et Pal (1996) ont
également défini un conflit que Florea et Bossé (2009) nompweatdtit intrinséqueet donné
par:
IXUY|—|XNY]|
> m(X)m(Y) XV . (8)
X,YeO

Le conflit intrinséque n’est cependant pas nul pour une foncte masse consonahteu fait
IXUY|[—-|XnY| [|Y|-|X]
| X UY| N Y|
intuitif. Ce n’est pas le cas de 'auto-conflit.
Dans le but d’étudier la distribution de I'auto-conflit, Miaret al. (2008) ont généré aléa-
toirement des fonctions de masse non-dogmatiguesdlles quen(©) # 0), avec pour seuls
éléments focaux les singletons @eet I'ignoranceO. Il est ainsi montré que 'auto-conflit et
le conflit global tend rapidement vers 1 avec l'ordre (ou lenboe d’experts) mais aussi la
cardinalité de9. Ceci montre bien le fait que ne définit pas de maniére adéquate une mesure
de conflit entre les fonctions de masse d’un ensemble d'exper

du coefficient si |X| < [Y], ce qui peut paraitre contre-

1Cest-a-dire dont les éléments focaux sont emboités.
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3.2 Mesure de conflit fondée sur une distance

Au lieu de la mesure de conflit donnée par le conflit glohabu de mesures telles que
celle proposée par Yager (1983) qui en découle directerartjn et al. (2008) définissent
une mesure permettant de quantifier le conflit d’'un expertrppport aux autres experts
s’exprimant sur la méme observation. Il s’en suit, que cetésure de conflit, qui mesure
unconflit total est naturellement définie a partir d'une distance entrfolestions de croyance
des experts. Ainsi, si les opinions de deux experts (donpgekeur fonction de masse) sont
éloignées I'une de 'autre, nous considérons que les expertt en conflit.

Différentes mesures entre fonctions de masse sont eneaiskage Florea et Bossé (2009)
en donnent un état de I'art assez complet. Ristic et Sme@6j2iht proposé une distance di-
rectement issue de la valeur elle ne vérifie donc pas la propriété de séparatitmitialement,
des distances dans la théorie des fonctions de croyanceéoétudliées dans le but d'évaluer
la qualité d'un résultat d’approximation ou en vue d’uneggaure d’optimisation. C'est en
ce sens que des mesures sur les probabilités pignistiqiégdntroduites par Tessem (1993)
et Bauer (1997). Différentes distances définies dans lesgas fonctions de masse sont éga-
lement possibles. Ristic et Smets (2006) étudient par ebelap distances euclidienne et de
Bhattacharya. La distance introduite par Jousselme é&@01() a cependant I'avantage de tenir
compte de la cardinalité des éléments focaux. En outreadité largement employée dans le
cadre de la théorie des fonctions de croyance, par exemplehzn et al. (2005), Yong et al.
(2004) et Denceux (2008).

Cette distance est définie pour deux fonctions de masset m par :

s, ma) =/ Sy o) D(ms ), ©

ol D est une matrice/®! x 21°I définie par :

LifX=Y =0,
D(X,Y) = | (10)
’ Xny| o
X,V €2°.
xoy| oY €

L’hypothese est donc ici que plus deux fonctions de masgestmgnées I'une de 'autre et
plus elles sont en conflit. Ainsi, une mesure de conflit tatédleedeux experts peut étre définie
par :

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

oud est la distance définie par I'équation (9), mais pourraé étrtre.

Dans le but d’assigner un poids mesurant le conflit a chaqoergxl faut quantifier com-
ment un expert donné dans un ensemble d’experts & combiref1,..., s} est en conflit
avec le reste de I'ensemble. Une mesure de conflit entre werteXpet less — 1 autres experts
peut alors étre définie par la moyenne des conflits deux a deux :

1 S
%M@&:;jjz:Cmmm) (12)
e=1,e#j

Yd(z,y) =0 &z =yVa,y
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Une autre définition possible est donnée par :
Conf(j, 5) = d(mj7 ms—l)v (13)

oumg_ estlafonction de masse de I'expert artificiel représen&bpinions combinées des
s — 1 autres experts d€ sans |'expertS;. La combinaison a laquelle on fait référence ici peut
étre la combinaison conjonctive (5), la combinaison cocijige normalisée (4), ou bien une
autre combinaison évoquée a la section 5. Le choix de la tigtesmbinaison pour le calcul
dem,_1 n'est pas trivial.

Les extensions de la mesure de conflit & plus de deux foncierreasse & fonctions
de masse entrainent implicitement I'hypothese que plua deoitié des experts est fiable. En
effet, un expert, exprimant une fonction de massest en conflit avec les autres, si la fonction
de massen est éloignée des autres fonctions de masse données patriesexperts dé.

Cette notion de fiabilité est donc trés liée a la notion de ¢a@dmme on le montre dans
la section suivante.

4  Suppression du conflit

Si les sources ne sont pas fiables et lorsqu’il est possildeaetifier la fiabilité de chacune
des sources, il est important de procéder aff@blissemenéen redéfinissant les fonctions de
masse par :

{ m$(X) = aym;(X), VX € 29 (14)

m$(0) =1 —a;(1—m;(O)).

a; € 10, 1] estcoefficient d’affaiblissemente la sources; qui est alors une estimation de la
fiabilité totale de I'expertS;, éventuellement comme une fonction de€ 2. Dans le cas
oua; = 0, la sourceS; n'est pas du tout fiable, et dans ce cas toute la masse edeaffec
ao :m;(0©) = 1, ce qui représente 'ignorance totale. L'affaiblisseméatla fonction de
masse entraine I'affaiblissement de la fonction de crétéilgt le renforcement de la fonction
de plausibilité. Ainsi, comme le souligne Appriou (2002)us augmentons les intervalles de
croyance donnés par les crédibilités et plausibilitéspesrréduisons le conflit global lors de
I'étape de combinaison.

Lorsque la fiabilité des experts n’est pas connue par avaoces, pouvons chercher a I'es-
timer. Un apprentissage de la fiabilité peut étre réaliséréirphe procédure d’optimisation
telle que proposée par Elouedi et al. (2004), mais ce typgpdéche n’est pas toujours envi-
sageable selon I'application. Martin et al. (2008) propbsme estimation de fabilité totale
de chaque expef; & combiner a partir d’une mesure de conflit total ndtéef entre I'expert
S; et les autres experts & combinef. quations (12) ou (13)) par :

a; = f(Conf(j, s)), (15)
ou f est une fonction décroissante. Nous pouvons retenir :
oj = (1 - Conf(j, )", (16)

ou A > 0. Cette fonction permet de donner plus de fiabilité aux esppit sont peu en conflit
avec les autres.
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Des fiabilités locales ont également été introduites patiMat Osswald (2007) de fagon a
intégrer finement le conflit entre les réponses des expemnsldaombinaison. Afin d’estimer
une fiabilité locale une mesure deonflit local est donc définie a partir d’'une fonction de
conflit local sur les réponses des experts. Pour chaque ségmssible’; € 2° de I'expert
S;,j=1,...,s, toutes les réponses des autres experts en conflit avecdiaseple I'expert

S, sont comptabilisée. La fonctiofy est définie su(2®)* et a valeur dan%o, ] par:
p - S

> Ay (Y NY;)

k=1
£V, .., Ys) = PRy (17)

Notons que ce conflit local est différent du conflit partiel gat défini par le produit des
masses des éléments focaux en conflit(Y; = (). Rappelons encore que le conflit global
est la somme des conflits partiels.

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

a(Y1,..Y) =1-Y f;(V1,...Ys). (18)
j=1

Dans ce cas € [0, 1], et représente une fiabilité locale des réponses de touspeste ou
encore un degré de non-conflit entre tous les experts pouectewr de réponses possible.

5 Gestion du conflit dans la combinaison

Les experts pouvant s’exprimer 2t (s'ils ne sont ni sdrs ni précis), I'apparition de conflit
est inévitable. Comme nous 'avons vu, lorsque la fiabiléé gources est connue ou peut étre
estimée, une approche consiste a affaiblir les masses settanfiabilité et ainsi réduire ou
supprimer le conflit avant combinaison. Il peut cependamet iétéressant de chercher a gérer
le conflit lors de la combinaison des fonctions de massediptjute de le supprimer avant.

Dans la regle orthogonale normalisée, initialement prépgsar Dempster (1967), la ré-
partition du conflit global se fait de maniére uniforme loesla combinaison. Nous avons pour
toutX €29, X #£0:

mp(X) = . S [[miy) = _Mconj(X) (19)

= 1-— MConj (@) VinAY.=X je=1 a 1-— MM Conj (@) )

ouY; € 2° est la réponse de I'expefi;, et m;(Y;) la fonction de masse associée. Cette
normalisation pat — mconj(#) masque donc le conflit global et n’est donc intéressantenqu’e
monde fermé pour la combinaison de sources non conflictuelle

Smets et Kennes (1994), dans le modéle de croyance tranisféna répartissent le conflit
établi sur 'ensemble vide lors de la combinaison qu’a pétde décision en prenant le maxi-

mum de la probabilité pignistique. lls multiplient toutess Imasses par———  (cf.
1 = mcon;(0)
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équation (3)). Ce critere de décision présente un comprentis une décision pessimiste par
le maximum de crédibilité et une décision optimiste par lgimam de plausibilité, aussi bien
en monde ouvert qu’en monde fermé. Mais ces trois criterasdyisent la méme décision que
I'on normalise lors de I'étape de combinaison ou bien lortad#écision.

Il'y a plusieurs fagons d’aborder ce conflit global lors dedanbinaison. La premiére est
le supprimer complétemenia une combinaison disjonctive, initialement proposée pdrdiai
et Prade (1986). Elle est donnée pour t&ut 2° par :

mpis(X) = Y. J[mi(¥y). (20)

Y1U...UY, =X j=1

L'hypothese faite ici est que I'un des experts est fiable, difi#érence des régles de type
conjonctif ou tous les experts doivent étre fiables. Cefiderest en pratique peu employée
car elle élargit les éléments focaux et perd donc en spéé€ifielle peut étre intéressante pour
des problématiques de calculs garantis, si on ne connaét fiabilités des sources, ni leur
ambiguité et imprécision.

Dans le cas d'un manque d’exhaustivité des sources, I'lngset de monde fermé est
fausse. Une approche classique en reconnaissance de fsriaetechnique dinedgingqui
consiste a ajouter un élément au cadre de discernementnklé gtobal est alors pris comme
un élément possible de décision. Une autre facon est de mstaonde ouvert avec la régle
conjonctive comme le suggére Smets (1990b).

Nous avons vu qu’une part du conflit global, qui peut étre irtgoge selon les fonctions de
masse mises en jeu, provient de I'auto-conflit. Une facorugesmer cet auto-conflit di a la
non-idempotence des opérateurs de combinaison est desprajo opérateur idempotent. La
facon la plus simple d’obtenir un opérateur idempotent egirdndre la moyenne des fonctions
de masses tel que dans Murphy (2000) :

mp(X) = %ij(X) (21)

Osswald et Martin (2006) montrent l'intérét d'un tel opérat mais il faut alors faire une
confiance totale dans toute I'information fournie par lesrses ce qui en cas de fort conflit
entre les sources peut conduire a des décisions erronéesexe(2006) a introduit un en-
semble d’opérateurs idempotents a partir des poids issie dfscomposition canonique des
fonctions de masse non-dogmatiques dont I'écriture a &tgdunite par Smets (1995). Denceux
(2008) montre ainsi différents comportements hardis odgmts de ces opérateurs. Cependant,
pour des données non corrélées, ces opérateurs sont peunzenrts.

Depuis le probléme posé par Zadeh (1984), de nhombreuses rdglcombinaison ont été
proposées afin de répartir le conflit. Citons sans étre exiha¥ager (1987); Dubois et Prade
(1988); Smets (1990a); Inagaki (1991); Zhang (1994); Siti997); Lefevre et al. (2002);
Jgsang et al. (2003); Smarandache et Dezert (2005); Flosa(2006); Martin et Osswald
(2007); Smarandache et al. (2009). Notons que Smets (200%iteun état de 'art assez
complet.

Ainsi, Yager (1987) interpréte le conflit comme de l'ignocaret le répartit donc su®.
D’autres, tels que Inagaki (1991); Lefevre et al. (20029r€&4 et al. (2006) tentent de répartir
le conflit global de fagon générale a partir de différenttoes. Dubois et Prade (1988) ont
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proposé une gestion plus fine du conflit en répartissant Ificpartiel (par exemple issu
uniguement de deux sources, I'une annongangt I'autre 65) sur les ignorances partielles
(c’'est-a-dire icif; U 6,). Les conflits partiels sont ainsi considérés dans plusigtgles telles
que dans Smarandache et Dezert (2005); Martin et Osswald2Bmarandache et al. (2009)
avec une répartition différente, notamment en répartidsaonflit proportionnellement sur les
éléments qui I'engendrent. Martin et Osswald (2007) cameidt en plus des conflits partiels,
un conflit local (17) comptabilisant les réponses des egmaricontradiction et intégré a partir
dea (18) tel un affaiblissement dans la régle de combinaison.

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

6 Conclusion et discussion

Ce travail a pour objectif de recenser et présenter desi@madupour la modélisation et la
gestion dans la théorie des fonctions de croyance. Nousau@en évidence que la mesure
de conflit définie par la masse sur I'ensemble vide aprés awargun conjonctive des fonctions
de masse est prise a tort comme une mesure de conflit. Le ¢otdlientre deux experts peut
étre défini par la contradiction contenue dans leur réporpeneée sous la forme de deux
fonctions de masse.

A partir de cette définition, nous avons considéré diffé@emiesures de conflit permettant
de représenter le conflit total entre les experts, ou biemagenfplus locale entre les réponses
des experts. Les mesures de conflit total sont définies & gadistances entre les fonctions de
masse des différents experts. Le conflit local comptabiiseéponses des experts en contra-
diction. Tres liées a ces conflits nous avons défini des meslaréiabilité totale et locale. En
effet il est important de pouvoir modéliser la fiabilité deperts que nous ne connaissons
pas systématiquement. Il faut donc chercher a les estimes Bhypothése que plus de la
moitié des experts est fiable, la fiabilité totale est définpair d’'une fonction décroissante
d'une mesure de conflit total. De fagon a tenir compte finerdenta fiabilité des réponses
des experts permettant de supprimer le conflit. La fiabititéle peut étre vu comme un degré
de non-conflit local, c’'est-a-dire décroissante en fomctia conflit local, et intégré dans la
combinaison.

Ainsi, la gestion du conflit dans la théorie des fonctionsrdgance consiste bien souvent a
tenter de réduire le conflit global soit par une procédurfallaissement soit par un transfert
du conflit lors de la combinaison. Cependant ce conflit glgi®lt étre une information a
part entiére dont on peut tenir compte. Par exemple lorsqspdct temporel entre en jeu,
comme dans les applications nécessitant la vidéo, le caidlial peut étre un indicateur de
changement d’état tel qu’utilisé par Ramasso et al. (2008rmzore par Hammal (2006) pour
détecter des changements d’expression faciales. Le coldfial a également été employé a
des fins de détection de contour sur les images par Capelle2004) et Zhang et al. (2006)
et pour du recalage d'images par Rominger et al. (2009).

Au dela de la théorie des fonctions de croyance, il est inapbrdie pouvoir modéliser et
représenter correctement le conflit entre plusieurs seuwt@eformations de fagon a le consi-
dérer du mieux possible.
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Summary

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



