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Résumé : 
Ce travail est une analyse comparative du 

comportement d’une implémentation de 
l’approximation externe de structures de croyances 
utilisant l’approche de regroupement hiérarchique sur 
les fonctions de croyances généralisées appliquées à un 
cas de combinaison d’information en provenance de 
capteurs ESM (Electronic Support Measures). L’objectif 
est de maintenir un taux de bonnes décisions du système 
d’aide à la décision fondé sur cette approximation par 
rapport à un système sans approximation tout en 
obtenant un gain en termes de temps d’exécution. 
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Abstract: 
This paper is a comparative behaviour analysis of an 

implementation of the outer approximation of belief 
structures using a hierarchical clustering approach 
applied to general belief functions applied for a case of 
information fusion coming from an ESM (Electronic 
Support Measures) sensor. The objective is to maintain 
a good decision rate for the decision support system 
based on this approximation relatively to a system 
without approximation, while obtaining a gain in terms 
of execution time.  
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1 Introduction 

 
Ce travail consiste en une analyse comparative 
du comportement d’une implémentation de 
l’approximation externe de structures de 
croyance utilisant l’approche de regroupement 
hiérarchique [7] sur les fonctions de croyances 

généralisées appliquée à un cas de 
combinaison d’information en provenance 
d’un système d’identification ami/ennemi à 
partir d’un capteur ESM (Electronic Support 
Measures). L’objectif est de conserver une 
bonne décision tout en réduisant le temps 
d’exécution. 
 
Nous considérons ici que le système en sortie 
du capteur ESM fournit une information 
distribuée parmi trois classes : Ami, Neutre, et 
Ennemi. Ce capteur n’est pas en mesure de 
spécifier une classe consistant en une 
intersection de classe telle que la théorie de 
Dezert-Smarandache le permet. Le système 
d’aide à la décision doit donner une réponse 
compatible au standard de l’OTAN, le 
STANAG 1241, qui classifie l’allégeance 
parmi cinq classes : ami, neutre, ennemi, 
présumé ami, et suspect. Nous considérons ici 
un système de fusion dynamique de 
l’information. C'est-à-dire qu’il combine une 
paire d’informations issue du capteur, datant 
du temps t-1 avec celle du temps t, au temps t.  
 
La prochaine section rappelle la théorie sur les 
fonctions de croyances, les méthodes de 
combinaison et de décision. La section 3 porte 
sur les méthodes d’approximations. La section 
4 présente les résultats de simulations avant de 
conclure par un bilan des conclusions tirées. 

2 Fonctions de croyances 



 
Le cadre de discernement est l’ensemble qui 
définit la liste des singletons ou hypothèses 
possibles d’un contexte précis. Il suppose des 
hypothèses exclusives et exhaustives. Le cadre 
de discernement est défini ci-dessous : 
 Θ ൌ ሼθଵ, θଶ, … , θ୬ሽ (1) 
 
Du cadre de discernement, on obtient le cadre 
de raisonnement, lequel présente la liste des 
ensembles sur laquelle le raisonnement pour la 
décision se déroule. Pour la théorie de 
Dempster-Shafer, ce cadre de raisonnement 
correspond à l’ensemble de puissance 2Θ 
[6,9] : 
 2஀ ൌ ሼ׎, ሼߠଵሽ, ሼߠଶሽ, … , ሼߠ௡ሽ, ሼߠଵ ׫ ,ଶሽߠ … ሼߠଵ ଶߠ׫ ׫ … ׫  ௡ሽሽ  (2)ߠ
 
Il est également possible de considérer un 
cadre de raisonnement étendu permettant les 
intersections [4]. Ce modèle permet ainsi de 
lever l’hypothèse d’exclusivité des éléments 
du cadre de discernement. Le nouveau cadre 
de raisonnement ainsi créé est désigné 
d’ensemble d’hyperpuissance.  
 
L’équation (3) montre à quoi correspond 
l’ensemble d’hyperpuissance pour un cas de 
cardinal de cadre de discernement de 3: 
|஀ሺ|Θܦ  ൌ 3ሻ ؠ ሼሼߠଵሽ, ሼߠଶሽ, ሼߠଷሽ, ሼߠଵ ,ଶሽߠ׫ ሼߠଵ ׫ ,ଷሽߠ ሼߠଶ ׫ ,ଷሽߠ ሼߠଵ ׫ ଶߠ ׫ ଵߠଷሽ,ሼߠ ת ,ଶሽߠ ሼߠଵ ת ,ଷሽߠ ሼߠଶ ת ,ଷሽߠ ሼߠଵ ת ଶߠ ת ଵߠଷሽ,ሼሺߠ ׫ ଶሻߠ ת ,ଷሽߠ ሼሺߠଵ ׫ ଷሻߠ ת ,ଶሽߠ ሼሺߠଶ ଷሻߠ׫ ת ,ଵሽߠ ሼሺߠଵ ת ଶሻߠ ׫ ,ଷሽߠ ሼሺߠଵ ת ଷሻߠ ,ଶሽߠ׫ ሼሺߠଶ ת ଷሻߠ ׫ ,ଵሽߠ ሼሺߠଵ ת ଶሻߠ ଵߠሺ׫ ת ଷሻߠ ׫ ሺߠଶ ת  ଷሻሽሽ  (3)ߠ
 
Il est possible d’ajouter des contraintes dans 
un modèle libre en indiquant les intersections 
correspondant à une classe d’équivalence vide. 
Par exemple, on peut considérer : ߠଵ ת ଶߠ ൌ   .׎
 
La fonction de masse est définie telle 
que ݉: 2஀ ՜ ሾ0,1ሿ. La somme des masses de 
tout ensemble possible correspond toujours à 

l’unité de façon à ce que ∑ ݉ሺܣሻ׊஺كଶ౸ ൌ 1. 
Sous l’hypothèse d’un monde fermé on 
a  ݉ሾ׎ሿ ൌ 0. Les éléments focaux 
correspondent aux éléments de masse non 
nulle. 
 
2.1 Méthodes de combinaison 
 
Les méthodes de combinaison considérées ici 
sont celles de Dempster-Shafer, de Dubois-
Prade et PCR6 ; elles sont toutes fondées sur 
un principe de conjonction. Elles diffèrent 
ensuite sur la méthode de redistribution de la 
masse associée à l’ensemble vide ainsi que sur 
le cadre de raisonnement pour lequel elles ont 
été conçues.  
 
La règle de Dubois-Prade correspond 
également à la règle de combinaison hybride 
dans le cas où l’on travaille avec des fonctions 
de croyances généralisées avec des cas ne 
requérant pas de contraintes de non-existence 
modifiant le cadre de discernement de façon 
dynamique.  
 
La règle de combinaison de Dempster-Shafer 
[6,9] est la règle de combinaison classique 
permettant de combiner l’information et 
fonctionne pour un cadre de raisonnement 
correspondant à l’ensemble de puissance 2Θ. 
La règle consiste simplement à procéder à une 
conjonction, puis les masses allant aux 
intersections sont mises à zéro et la fonction de 
croyance résultante est normalisée.  
 ሺ݉ଵ ْ ݉ଶሻሺܥሻ ൌ 11 െ ܭ ݉௖ሺܥሻ ܥ׊ ك Θ݉௖ሺܥሻ ൌ ෍ ݉ଵሺܣሻ݉ଶሺܤሻ஺ת஻ܭ ൌ ෍ ݉ଵሺܣሻ݉ଶሺܤሻ஺ת஻ୀ׎ ,ܣ ܤ ك Θ (4) 

 
La règle de combinaison de Dubois-Prade 
(DP) fonctionne telle la règle conjonctive tant 
qu’il n’y a pas de conflits partiels 
(intersections vides). Au moment où cela a 
lieu, une disjonction au lieu de la conjonction. 
Cette disjonction fonctionne dans un ensemble 



de puissance qui exclut l’ensemble vide. On 
note qu’une contrainte sur une disjonction 
n’est pas possible. Aussi, il n’est pas permis 
d’avoir une masse pour l’ensemble vide.  
 ݉஽௉ሺܣሻ ൌ෍ ݉ଵሺܺሻ݉ଶሺܻሻ௑,௒אଶ౸ ௑ת௒ୀ஺௑ת௒ஷ׎൅ ෍ ݉ଵሺܺሻ݉ଶሺܻሻ௑,௒אଶ౸ ௑׫௒ୀ஺௑ת௒ୀ݉׎஽௉ሺ׎ሻ ൌ 0

ܣ׊ א 2஀   ീ׎ ሺ5ሻ 

 
La combinaison hybride (DSmH) de Dezert-
Smarandache [11-13] fonctionne dans le cadre 
étendu des fonctions de croyances. Elle est 
décrite sous forme procédurale dans [6]. Cette 
règle fonctionne comme la règle conjonctive 
en absence de contrainte, autrement elle 
s’apparente à la règle de Dubois-Prade mais 
permet en plus des contraintes d’inexistences 
sur des singletons.  
 
La règle de redistribution de conflit 
généralisée PCR6 est définie par [5] : 
 ݉௉஼ோ଺ሺܺሻ ൌ ݉௖ሺܺሻ ൅෍ ቆ ݉ଵሺܺሻଶ݉ଶሺܻሻ݉ଵሺܺሻ ൅ ݉ଶሺܻሻ ൅ ݉ଶሺܺሻଶ݉ଵሺܻሻ݉ଶሺܺሻ ൅ ݉ଵሺܻሻቇ௒א஽౸௑ת௒׎ؠ

ሺ6ሻ 

 
Elle est similaire à la PCR5 pour deux 
fonctions de masses et consiste à reporter une 
masse conflictuelle aux ensembles ayant causé 
ce conflit, proportionnellement à leur masse.  
 
2.2 Décision 
 
Pour la prise de décision, la probabilité 
pignistique est généralement employée comme 
compromis. La transformation pignistique 
généralisée qui est en mesure de fonctionner 
avec les fonctions de croyances généralisées 
ou non dans la DSmT. La probabilité 

pignistique [11] est définie par l’équation (7) 
où ܥெሺܣሻ est le cardinal de l’ensemble A. 
 Prሼܣሽ ൌ ෍ ெሺܺܥ ת ெሺܺሻܥሻܣ ݉ሺܺሻ௑א஽౸ ܣ׊ א ஀ܦ ሺ7ሻ 

 
3 Méthodes d’approximation 

 
Si les fonctions de masse généralement 
définies à l’origine comportent peu d’éléments 
focaux, le fait de les combiner de façon 
dynamique augmente le nombre d’éléments 
focaux de façon exponentielle. Le temps 
d’exécution est particulièrement crucial pour 
l’application considérée ici. Il devient 
important de trouver un moyen, telle une 
méthode d’approximation réduisant le nombre 
d’éléments focaux, afin de diminuer les temps 
de calcul sans dégrader la décision. Deux 
approches d’approximation sont présentées ici. 
 
3.1 Méthode klx de Tessem 
 
La méthode d’approximation de Tessem, ou 
klx, (présentée dans [14] et étudiée dans [1,5]) 
implique trois paramètres : k, le nombre 
minimum d’éléments focaux à conserver, l, le 
nombre maximum d’éléments focaux à 
conserver, et x, le seuil maximal du total de 
masse retirée par l’approximation.  
 
L’algorithme se présente comme suit: 
1. Sélectionner les k éléments focaux de 

masses les plus élevées; 
2. Tant que la somme de leur masse est 

moindre que 1-x, et tant que leur nombre 
est moindre que l, ajouter le prochain 
élément de masse supérieur; 

3. Normaliser les valeurs de masse de la 
fonction de croyance approximée. 

 
3.2 Méthode externe par regroupement 

hiérarchique de Denœux 
 
La méthode externe par regroupement 
hiérarchique de Denœux [7] fonctionne, tout 
comme la méthode de Tessem, de façon 
itérative jusqu’à l’atteinte d’un critère d’arrêt 



ou de la valeur du paramètre d’approximation, 
k. Cette valeur k est le nombre d’éléments 
focaux recherché après approximation.  
 
La boucle qui s’effectue itérativement consiste 
à construire la matrice de similarité entre tous 
les éléments focaux de la fonction de masse à 
approcher. Il y a ensuite regroupement des 
deux éléments focaux de similarité maximale 
par le biais d’une union des deux éléments 
focaux concernés. Les masses des deux 
éléments focaux regroupés par une union sont 
sommées.  
 
3.3 Implémentation logicielle 
 
L’implémentation des algorithmes 
d’approximation est réalisée à partir de la boîte 
à outils MatlabTM développée dans [8]. Cette 
implémentation utilise une codification de 
l’information particulièrement efficace, 
spécifiquement au fait qu’il permet 
d’employer les fonctions élémentaires de 
MatlabTM. De plus, cette implémentation aura 
l’avantage, par rapport au développement de 
[6], qu’une simple mesure de longueur du nom 
d’un ensemble permet d’obtenir le cardinal de 
cet ensemble. Cette méthode d’implémentation 
aura par contre le désavantage d’avoir à 
encoder puis à décoder les noms des 
ensembles afin de les lire pour avoir une 
signification dans le monde réel. Cette 
implémentation procède à l’approximation des 
corps d’évidences avant leur combinaison. 
 

4 Résultats de simulations 
 

4.1 Cas d’application pratique 
 
La figure 1 présente sous forme de diagramme 
de Venn la structure de classification des 
allégeances possibles d’une cible. Plus 
exactement, on y retrouve les cinq classes de 
la classification du STANAG 1241, soit la 
classe Ennemi (ߠଷ), Ami (ߠଵ), Neutre (ߠଶ), 
Présumé Ami, et Suspect [3,4]. La figure 2 
présente quant à elle les classes d’allégeances 
possibles pour le cas simulé ici.  
 

 
Figure 1 – Cinq classes d’allégeances 

possibles. 
 

 
Figure 2 – Les classes d’allégeances possibles 

pour le cas simulé dans cette étude. 
 
À partir des fonctions de croyances portant sur 
les ensembles décrits par les figures 1 et 2, 
nous calculons la probabilité pignistique via la 
transformation pignistique généralisée. Avec 
ces probabilités pignistiques, de simples 
opérations arithmétiques nous donneront ce 
que l’on désigne probabilités STANAG. : 
݅݉ܣ  ൌ ሼߠଵ െ ଵߠ ת é݉ݑݏéݎଶሽܲߠ ݅݉ܣ ൌ ሼߠଵ ת ݁ݎݐݑଶሽܰ݁ߠ ൌ ሼߠଶ െ ଵߠ ת ଶߠ െ ଶߠ ת ݐܿ݁݌ݏݑଷሽܵߠ ൌ ሼߠଶ ת ݅݉݁݊݊ܧଷሽߠ ൌ ሼߠଷ െ ଶߠ ת ଷሽߠ  (8)

 
Ce que l’on considèrera comme étant une 
bonne décision pour notre évaluation c’est une 
évaluation amicale (Ami + Présumé Ami) 
lorsque la cible est en réalité amie, et une 
évaluation hostile (Ennemi + Suspect) lorsque 
la cible est en réalité ennemie. 

 
4.2 Cas de simulation typique 
 
Notre cas de simulation typique [10], pour 
l’application présentée précédemment emploie 
comme entrée des fonctions de croyances 
simples où une masse de 80% est attribuée à 



un singleton et le reste, 20%, est envoyée sur 
l’ignorance totale.  
 
La figure 3 montre un cas typique d’une 
séquence d’information en provenance d’un 
système d’identification Ami/Ennemi que l’on 
combinera séquentiellement [3]. Les données 
sont générées aléatoirement avec une précision 
de 80% par rapport à la vérité qui est ‘Ami’ 
pour les 50 premières itérations, puis ‘Ennemi’ 
pour la suite. Ce changement à mi-temps 
simule un changement d’allégeance. Aussi, ce 
cas particulier comporte une séquence de 
contre-mesures (erreur du système) 
importante, soit de 4, aux temps 81-85.  
 

 
Figure 3 – Entrées à combiner en provenance 
d’un système d’identification Ami/Ennemi. 

 

 
Figure 4 – Répartition des probabilités 

STANAG après combinaison DSmH de la 
séquence d’information montrée à la figure 3. 

 
La figure 4 montre le comportement de la 
méthode de combinaison DSmH par rapport à 
un tel scénario. Dans [3,4] on y présente une 
variété de cas comparables avec différentes 

règles de combinaison ainsi que leurs 
performances et comportement. 

 
4.3 Qualité de la décision 
 
La qualité de la décision est évaluée par le 
biais du taux de bonnes décisions. Cette 
mesure est tirée de la comparaison entre la 
vérité sur l’allégeance et le comportement que 
l’on détermine qu’elle a par le biais des 
probabilités STANAG, tel que défini 
antérieurement. Ainsi, lorsque l’on 
déterminera que la cible a un comportement 
amical (Ami + Présumé Ami) lorsqu’elle est 
amie en réalité, ce sera considéré comme une 
bonne décision.  
 

 

Figure 5 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dempster-Shafer avec et sans 

l’approximation de Denœux avec k=3. 
 
Les figures 5-11 montrent pour différents cas 
de simulations les résultats des taux de bonnes 
décisions obtenus. Dans tous les cas simulés, 
nous obtenons des courbes de taux de bonnes 
décisions indiscernables entre les versions 
approximées et celles non approximées. Pour 
une même règle de combinaison, le taux de 
bonnes décisions pour les cas avec et sans 
approximation restent relativement similaires 
(DS ≈ 98%, PCR6 ≈ 94%, DP ≈ 92%). Les 
oscillations dans les courbes sont présumées 
être dues à la nature aléatoire du processus de 
simulation. On peut voir cela par la dernière 
figure que l’on a faite pour une séquence de 
400 Monte Carlo au lieu de 100, et déjà on y 
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perçoit un adoucissement au niveau des 
oscillations (voir figure 11 vs figure 10).  
 

 

Figure 6 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison PCR6 sans et avec 

l’approximation de Denœux avec k=3. 
 

 

Figure 7 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dubois-Prade sans et avec 

l’approximation de Denœux avec k=3. 
 

 

Figure 8 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dempster-Shafer sans et avec 

l’approximation de Tessem avec 
klx=(5,10,0.2). 

 

 

Figure 9 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dubois-Prade sans et avec 

l’approximation de Tessem avec 
klx=(5,10,0.2). 

 

 

Figure 10 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dubois-Prade sans et avec 

l’approximation de Tessem avec klx=(3,6,0.2). 
 

 

Figure 11 – Taux de bonnes décisions, pour la 
combinaison de Dubois-Prade sans et avec 

l’approximation de Tessem avec klx=(3,6,0.2) 
pour une Monte-Carlo de 400 simulations. 
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4.4 Temps d’exécution 
 
Le temps d’exécution moyen est évalué pour 
chaque simulation pour ensuite calculer le gain 
en pourcentage sur le temps d’exécution. Une 
valeur positive de gain représente un 
ralentissement dans le traitement pour la durée 
de la simulation, tandis qu’une valeur négative 
représente une baisse de la durée de la 
simulation et donc une amélioration en termes 
de vitesse d’exécution.  
 
Le tableau 1 nous montre l’impact sur le temps 
d’exécution lors de l’utilisation de la méthode 
d’approximation de Denœux pour divers 
paramètres d’approximation pour les trois 
règles de combinaison explorées, soit DS, 
PCR6, puis DP. On y remarque que deux 
situations où l’on a un gain souhaité, c'est-à-
dire pour un cas d’approximation de Denœux 
avec k=3 et l’utilisation de la règle de 
combinaison DS et PCR6, autrement 
l’application de la méthode d’approximation 
de Denœux augmente le temps d’exécution.  
 

Tableau 1 - Impact sur le temps d’exécution 
lors de l’approximation de Denœux.  

Denœux DS PCR6 DP 
k=3 -6.3% -0.9% +13.0% 

k=4 +12.9% +8.4% +64.4% 

k=6 +29.5% +26.9% +66.8% 

k=8 +28.9% +27.7% +51.5% 

Le tableau 2 présente l’impact sur le temps 
d’exécution lors de l’application de 
l’approximation de Tessem pour une variété de 
paramètres d’approximation pour la règle de 
combinaison DP. On y remarque peu d’impact 
lors des variations étudiées pour les paramètres 
d’approximation l et x. Par contre, lorsque k 
est modifié, un impact important se fait sentir. 
Pour une valeur de k=3, on a une réduction du 
temps d’exécution d’approximativement 50%. 
Lorsque k passe à 5, on a une réduction du 
temps d’exécution tournant autour de 28%. 
Cependant, pour une valeur de k=8, on a une 
augmentation du temps d’exécution de l’ordre 
de 10%. On prendra donc soin d’éviter une 
telle valeur de k pour une telle application.  

 
Tableau 2 - Impact sur le temps d’exécution 

lors de l’approximation de Tessem.  
DP x=0.2 x=0.2 x=0.4 x=0.4 

k=3, l=6 -50.5%    

k=3,l=8 -49.5%    

k=3,l=10 -49.8%    

k=5,l=8  -28.4% -28.5%  

k=5,l=10  -27.5% -28.3%  

k=5,l=12  -28.3% -27.5%  

k=8,l=11    +9.4% 

k=8,l=13    +10.0% 

k=8,l=15    +10.5% 

 
Le tableau 3 étudie l’impact sur le gain en 
termes de temps d’exécution pour les cas où 
l’on augmenterait le nombre de cycles de 
Monte-Carlo. Cela ne fait référence à rien en 
pratique, mais a pour but d’évaluer si nos 
résultats de temps sont affectés par 
changement dans les paramètres de simulation.  

 
Tableau 3 - Impact sur le temps d’exécution 

lors de l’approximation de Tessem en fonction 
du nombre de cycles Monte-Carlo.  

Nb. Cycles Monte-Carlo klx=(3,6,0.2) 
100 -50.5% 
400 -50.0% 
 
On peut expliquer la différence de temps 
d’exécution de la méthode d’approximation de 
Denœux par rapport à celle de Tessem, du 
moins pour notre cas d’application, par la 
complexité de l’algorithme d’approximation, 
mais aussi par le fait qu’elle n’a pas été conçue 
pour cette application. L’approche de Denœux 
requière l’exécution d’une boucle ‘while’ 
incorporant deux doubles boucles (For(For), 
et puis While(While)), alors que Tessem n’a 
qu’un seul ‘while’ implémenté. Il faudra donc 
un problème bien plus complexe que notre cas 
pour obtenir un gain par l’utilisation de 
l’approximation de Denœux.  
 
 
 
 



5 Conclusions 
 
Notre étude nous permet de tirer quelques 
conclusions : 
• La méthode d’approximation de Denœux 

permet de maintenir un bon taux de bonnes 
décisions. Par contre, elle accroît 
considérablement le temps d’exécution 
pour le cas à l’étude. 

• La méthode d’approximation de Denœux 
s’exécute plus lentement que la méthode 
d’approximation de Tessem. 

• La méthode d’approximation de Tessem 
permet d’améliorer de 50% le temps 
d’exécution pour le cas à l’essai parmi les 
paramètres d’approximation testés avec de 
bons taux de bonnes décisions. 

• Les taux de bonnes décisions obtenus avec 
l’utilisation d’algorithmes d’approximation 
sont demeurés équivalents à ceux obtenus 
sans approximation. 

• Les courbes de taux de bonnes décisions 
démontrent une certaine instabilité, visible 
de par les oscillations dans les valeurs, qui 
sont dues au nombre de cycles de 
simulations Monte-Carlo.  

• Pour l’algorithme d’approximation de 
Tessem, les variations dans le temps 
d’exécution et des taux de bonnes décisions 
sont minimales, lorsque les paramètres l et 
x sont changés. 

 
Des questions demeurent toutefois non 
résolues, ce qui pourrait faire l’objet de 
recherches futures. Par exemple, existe-t-il une 
méthode d’approximation, ou de combinaison 
de valeur de paramètres d’approximation qui 
permettrait d’obtenir un meilleur taux de 
bonnes décisions que la combinaison sans 
approximation. L’exploration de la possibilité 
d’une implémentation plus efficace, ou plus 
rapide de l’algorithme d’approximation de 
Denœux constitue aussi une autre voie de 
recherches futures. 
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