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De nombreuses études se sont pen
hées sur les vertus du rire. Et la liste desbienfaits est longue. Ainsi, l'humour pourrait réduire les sensations de douleur,booster le système immunitaire, améliorer les fon
tions 
ognitives, prévenir lesmaladies 
ardio-vas
ulaires, 
hasser le stress... Sans oublier les fon
tionsso
iales du rire, qui permet de fa
iliter les rapports ave
 les autres, de s'intégrerà un groupe... Di�
ile aujourd'hui d'imaginer une vie sans humour !par Alain Sousa
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Introdu
tion
Cadre généralDans de nombreuses appli
ations liées à des domaines industriel, 
ulturel,
ommer
ial ou en
ore médi
al, on dispose d'une batterie d'instruments de me-sure, généralement appelés 
apteurs, permettant de re
ueillir des données a�nd'étudier un problème 
omplexe. Ces données sont porteuses d'informations maiselles peuvent aussi manquer de �abilité, de pré
ision ou en
ore d'interprétabilité.Se pose alors le problème de prendre en 
ompte l'ensemble de 
es données touten s'a�ran
hissant de leurs défauts.Dans les années 60, un domaine de re
her
he est apparu sous le nom de fu-sion de données. Il regroupe des te
hniques permettant de 
ombiner un ensembled'informations a�n d'améliorer la prise de dé
ision. Dès lors, un ensemble de mé-thodes, prenant la forme d'opérateurs mathématiques et d'outils informatiques,a été développé pour répondre au besoin de 
ombiner des données.Au �l des évolutions te
hnologiques, des 
apteurs performants sont apparuspermettant d'obtenir des informations plus élaborées que les données brutes etparfois d'un niveau sémantique plus élevé aidant par exemple à leur interpré-tabilité. La fusion de données est ainsi devenue dans les années 90, la fusiond'informations.Aujourd'hui, de nombreux domaines d'appli
ation emploient des systèmes defusion d'informations pour des problèmes de plus en plus élaborés. De 
e fait,l'information délivrée par le système de fusion doit être exprimée à un niveaud'abstra
tion plus élevé et interprétable par un utilisateur humain qui devientun élément 
lé du système de fusion, grâ
e à sa 
apa
ité à donner du sens auxinformations traitées. Les nouveaux systèmes s'a

ordent don
 à intégrer des uti-lisateurs humains dans la 
ombinaison des informations. Dans 
e 
as, les systèmessont nommés systèmes 
oopératifs de fusion d'informations.

5



6 Introdu
tionLe 
÷ur d'un système de fusion est la 
ombinaison des informations. Cetteétape né
essite des paramètres qui représentent le lien ou la dépendan
e entre lesinformations d'entrée et l'information de sortie. Cette dépendan
e peut représen-ter : une relation physique, une relation de 
on�an
e ou une relation de préféren
ed'un dé
ideur.L'expli
itation de 
ette dépendan
e est un aspe
t important dans l'optiqued'aider l'utilisateur humain à mieux 
omprendre le mé
anisme de fusion et ainsià envisager des a
tions de rebou
lage sur le système de fusion. Cependant, a�nd'assurer une 
oopération e�
a
e entre l'Homme et la Ma
hine, il est égalementessentiel que les mesures de dépendan
es soient interprétables. Si, à 
e sujet,quelques réalisations ont déjà été développées (
omme nous l'exposerons dansle 
hapitre 1), beau
oup reste à faire pour exploiter au mieux la 
onnaissan
ehumaine dans les systèmes de fusion d'informations.Les travaux présentés dans 
e manus
rit s'ins
rivent dans le 
adre des sys-tèmes 
oopératifs de fusion d'informations. Ils proposent une 
ontribution auniveau de l'expli
itation des dépendan
es de nature préférentielle ou de 
on�an
e(les dépendan
es physiques ne sont pas 
onsidérées) à travers deux appli
ationsimpliquant des informations de nature di�érente (respe
tivement symbolique etnumérique) et provenant de deux domaines di�érents, industriel et 
ulturel.Appli
ationsL'appli
ation industrielle a été menée en 
ollaboration ave
 S
hneider Ele
-tri
. Elle porte sur le développement d'un système de fusion d'informations pourl'interprétation d'images tomographiques 3D. Le but est l'obtention rapide d'une
artographie des régions d'intérêt (
orrespondant aux prin
ipales 
ara
téristiquesmorphologiques) 
ontenues dans les images. Lors de travaux antérieurs, des infor-mations (sous forme d'images) ont été extraites a�n de 
ara
tériser le 
ontenu desimages tomographiques. Cependant, elles ne permettent pas une interprétation
omplète des images en termes de régions d'intérêt.Une méthode d'identi�
ation des dépendan
es entre les informations d'entréeet la 
artographie, sous la forme de mesures �oues, a été développée en s'ap-puyant sur les 
onnaissan
es fournies par les experts en s
ien
es des matériauxde S
hneider Ele
tri
. Les dépendan
es ainsi obtenues ont une sémantique de
on�an
e dans les informations. Pour améliorer la qualité des 
artographies, une
oopération entre le système de fusion et les experts a été mise en pla
e. Lesmesures des dépendan
es sont présentées aux experts pour qu'ils puissent mieux
omprendre le mé
anisme de fusion et ainsi modi�er les paramètres du système.Pour fa
iliter la 
oopération, une représentation graphique des dépendan
es estégalement proposée.



Introdu
tion 7L'appli
ation du domaine 
ulturel, a été menée en 
ollaboration ave
 la 
itéde l'image en mouvement (CITIA). Elle porte sur le développement d'un systèmed'aide à la préséle
tion de �lms d'animation pour le Festival International duFilm d'Animation d'Anne
y. Le but est d'aider les juges à séle
tionner, dansun temps raisonnable, les �lms qui seront di�usés durant le festival. Avant ledéveloppement du système, les juges se basaient uniquement sur leur impressiongénérale 
on
ernant les �lms (exprimée par des mots Oui, Peut-être et Non) poure�e
tuer la séle
tion. Les délibérations entre les juges pouvaient être très longueset débou
her sur un vote.Le pro
essus de séle
tion a été amélioré en dé
omposant l'impression généraleen quatre 
ritères d'évaluation (S
énario, Esthétique, Animation et Bande son)
hoisis par le 
omité d'organisation du festival. Cha
un de 
es 
ritères est évaluésur une é
helle linguistique ordonnée (Très Satisfaisant, Satisfaisant...). À partirde 
es évaluations, le système modélise la fusion d'informations e�e
tuée par lesjuges pour passer des quatre 
ritères à l'impression générale. La di�
ulté a étéde 
onserver la nature ordinale des évaluations tout au long du traitement a�nd'obtenir une modélisation du 
omportement d'évaluation de 
haque juge. Ainsi,une méthode d'identi�
ation des dépendan
es entre les 
ritères et l'impressiongénérale a été développée pour modéliser les préféren
es des juges. Elle permet,à partir de pro�ls d'évaluation, d'e�e
tuer une moyenne généralisée et de quali-�er l'in�uen
e de 
haque 
ritère et l'intera
tion entre eux. Cette modélisation estprésentée aux juges par l'intermédiaire d'une représentation graphique qui fa
ilitel'interprétation et aide les juges dans leur 
oopération ave
 le système pour qu'ilspuissent valider leurs évaluations et atteindre un 
onsensus sur les �lms à séle
-tionner. De plus, une plate-forme logi
ielle d'aide à la séle
tion a été développéeet testée sur les pré-séle
tions des �lms pour les festivals 2006 et 2007.Organisation du mémoireChapitre 1 La fusion d'informations est présentée au travers de la dé�nition desobje
tifs et de la stru
ture des systèmes de fusion d'informations. Puis, les
ara
téristiques spé
i�ques des systèmes 
oopératifs sont exposées. Dans
e 
adre, un bref des
riptif des systèmes de fusion, mettant en éviden
ela dépendan
e entre les informations d'entrée et l'information de sortie,est e�e
tué. Les 
ara
téristiques des dépendan
es prises en 
ompte, leursreprésentations graphiques et quelques systèmes existants sont exposés.Chapitre 2 L'appli
ation industrielle en 
ollaboration ave
 S
hneider Ele
tri
est dé
rite ainsi que l'ensemble des informations d'entrée disponibles. Puis,



8 Introdu
tionle système de fusion mis en ÷uvre est détaillé ainsi que la méthode d'iden-ti�
ation des dépendan
es de 
on�an
e fondée sur une nouvelle méthodeutilisant la notion d'entropie relative. En�n, une évaluation des mesures dedépendan
e ainsi que de la qualité des 
artographies obtenues est e�e
tuée.De plus, la 
oopération entre le système de fusion et les experts est illustréepar di�érentes situations, en parti
ulier l'utilisation de di�érentes régionsde référen
e et le 
hoix du retrait d'une des informations d'entrée.Chapitre 3 L'appli
ation relevant du domaine 
ulturel, menée en 
ollaborationave
 la 
ité de l'image en mouvement d'Anne
y, est dé
rite ainsi que lesobje
tifs du système d'aide à la séle
tion. La méthode de fusion retenue,réalisant une moyenne généralisée des 
ritères évalués sur une é
helle linguis-tique dis
rète, est présentée ainsi qu'un mé
anisme de déte
tion des in
ohé-ren
es dans les évaluations. Une appro
he originale permettant d'expli
iterles dépendan
es préférentielles des juges est également proposée. Puis, lamise en ÷uvre du système de fusion est présentée au travers d'exemples
on
rets de délibérations. En�n, un bilan de l'utilisation du système d'aideà la séle
tion lors des pré-séle
tions e�e
tuées en 2006 et 2007 est proposé.



Chapitre 1Dépendan
e entre les informationsdans les systèmes de fusiond'informations
1.1 Systèmes de fusion d'informationsLa fusion d'informations a été initiée aux États-Unis d'Amérique dans lesannées 60 sous le terme de fusion de données. Cet axe de re
her
he a 
onsi-dérablement évolué depuis, surtout durant les dix dernières années, en raisonde l'augmentation des sour
es d'information liée à l'évolution te
hnologique. Une
ommunauté de 
her
heurs s'est 
réée et s'est organisée à travers di�érentes stru
-tures parmi lesquelles :� l'ISIF, so
iété savante fondée en 1998� les revues internationales � Information Fusion � et � Journal of Advan
esin Information Fusion �� la 
onféren
e ICIF (International Conferen
e of Information Fusion)Au 
ours de 
es dernières années, de nombreuses dé�nitions de la fusion d'in-formations ont été proposées. Voi
i quelques unes d'entre elles :� Information fusion en
ompasses the theory, te
hniques, and tools 
on
eivedand employed for exploiting the synergy in the information a
quired frommultiple sour
es (sensor, databases, information gathered by human, et
.)su
h that the resulting de
ision or a
tion is in some sense better (qualitati-vely or quantitatively, in terms of a

ura
y, robustness and et
.) than would9



10 
hapitre 1be possible, if these sour
es were used individually without su
h synergy ex-ploitation, B.V. Dasarathy [29℄.� la fusion d'informations 
onsiste à 
ombiner des informations issues de plu-sieurs sour
es a�n d'améliorer la prise de dé
ision, I. Blo
h [10℄.� la fusion de données dé
rit les méthodes et les te
hniques numériques per-mettant de mélanger des informations provenant de sour
es di�érentes a�nd'obtenir une dé
ision ou une estimation, R. Reynaud [103℄.� data fusion deals with the synergeti
 
ombination of information made avai-lable by various knowledge sour
es su
h as sensors, in order to provide abetter understanding of a given s
ene, M. A. Abidi [1℄.� multisensor fusion is de�ned as the pro
ess of 
ombining inputs from sensorswith information from other sensors, information pro
essing blo
ks, data-bases, or knowledge bases, into one representational format, M. Kokar [75℄.� information fusion is a formal framework in whi
h are expressed meansand tools for the allian
e of information originating from di�erent sensors.It aims at obtaining information of greater quality ; the exa
t de�nition ofgreater quality will depend upon the appli
ation, (European Asso
iation ofRemote Sensing Laboratories), Wald [127℄.Cette dernière dé�nition est intéressante en raison de sa globalité. En e�et,la fusion d'informations est dé�nie 
omme un 
adre formel dans lequel s'exprimeles moyens et les te
hniques permettant l'allian
e des informations provenantde sour
es diverses. Cette dé�nition englobe, à la fois, les méthodes de fusiond'informations et les moyens matériels permettant de les mettre en ÷uvre. Ellein
lut également la diversité des sour
es fournissant de l'information. De plus,l'a

ent est mis sur l'obje
tif général de la fusion d'informations qui 
onsiste àaugmenter la qualité (au sens large) de l'information. Notons en�n que depuisplusieurs années d'autres domaines que le militaire ont été investis par les sys-tèmes de fusion d'informations [122℄, 
omme le domaine médi
al [9, 5, 117℄, lesgéos
ien
es [128, 130, 17, 123℄, la robotique [119, 97℄.



Systèmes de fusion d'informations 111.1.1 Informations à fusionnerLes informations d'entrée d'un système de fusion peuvent se dé
liner sous plu-sieurs formes [43, 12℄ :� des observations : 
es informations re�ètent le monde tel qu'il est. Ellespeuvent être obje
tives, par exemple issues d'un 
apteur, ou subje
tives,par exemple issues d'une personne.� des préféren
es : 
es informations dé
rivent le monde tel qu'une personneou un ensemble de personnes aimerait qu'il soit. Elles se di�éren
ient desobservations subje
tives pour lesquelles les personnes sont des sujets et nondes a
teurs.� des règlements : ils dé
rivent 
omment le monde devrait être. Ils imposentdes lois qui peuvent s'appliquer dire
tement sur les informations ou sur leur
ombinaison.� des 
onnaissan
es : en opposition aux observations, elles dé
rivent le mondetel qu'il est généralement. Elles dé�nissent un modèle à partir d'un ensembled'exemples probants ou non.
1.1.2 Obje
tifs des systèmes de fusion d'informationsLe développement d'un système de fusion d'informations est lié à un obje
tifre
her
hé sur l'information de sortie. Les prin
ipaux obje
tifs 
onsidérés sontprésentés dans [43, 122℄. Les systèmes de fusion d'informations peuvent ainsi êtredéveloppés en vue de la rédu
tion de l'in
ertitude sur les informations d'entrée.D'autres systèmes sont développés en vue d'améliorer la robustesse des in-formations. Les informations d'entrée peuvent être dégradées ou un bruit peuts'ajouter aux informations ou en
ore des informations d'entrée sont manquantes.Néanmoins, l'obje
tif le plus ren
ontré, reste 
elui de la rédu
tion de la dimen-sionnalité des informations traitées. La fusion va permettre une augmentation duniveau d'abstra
tion de la sortie par rapport à l'entrée. Deux réalisations anté-rieures de notre laboratoire s'ins
rivent dans 
et obje
tif : par exemple, en traite-ment d'images, la fusion d'attributs extraits d'images sismiques permet d'obtenirune 
lassi�
ation en régions [122℄ ; en génie industriel, des indi
ateurs de per-forman
e de niveau opérationnel peuvent être synthétisés en une performan
eglobale au niveau stratégique [24℄.
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hapitre 11.1.3 Fon
tionnalités des systèmes de fusion d'informationsPlusieurs étapes de traitement sont mises en ÷uvre dans un système de fu-sion [11, 104, 124, 90℄. La �gure 1.1 propose un synoptique des six grandes fon
-tionnalités qui peuvent être ren
ontrées dans un système de fusion d'informations.D'une manière générale, 
es systèmes sont dédiés à un sujet d'étude et délivrentdes informations de sortie pouvant être analysées par un utilisateur humain ouun autre système. D'autres sour
es d'informations viennent également alimenterle système de fusion au 
ours du traitement.Dans 
ette stru
ture générale, la première fon
tionnalité (notée ) d'un sys-tème de fusion d'informations est l'a
quisition d'informations sur le sujet del'étude. Les informations obtenues peuvent se présenter sous di�érents formats :des nombres, des valeurs �oues, des intervalles, des distributions, des symboles,et
. Deux grandes familles d'informations peuvent être distinguées : les informa-tions numériques et les informations symboliques.Par ailleurs, les informations d'entrée peuvent être 
lassées en fon
tion de leurniveau d'abstra
tion [28, 124℄. Le premier niveau est la donnée brute délivrée parun 
apteur par exemple. L'attribut est le se
ond niveau d'abstra
tion. Ce typed'information est issu de traitements appliqués sur la donnée brute. Le dernierniveau, la dé
ision, est interprétable par des utilisateurs ou utilisable par unautre système, par exemple le résultat d'une 
lassi�
ation. L'ensemble de 
esinformations d'entrée peut né
essiter un pré-traitement dû à leurs di�éren
es,leurs in
ertitudes ou en
ore leurs impré
isions. Les informations a
quises pardi�érentes sour
es ne sont pas toujours homogènes et dans 
e 
as assez fréquent,une étape de représentation des informations (parfois appelée alignement dessour
es [98, 13, 90℄) est né
essaire. Cette étape revient souvent à dé�nir, à partirde mesures physiques, des degrés de satisfa
tion, de similarité, de 
on�an
e endes hypothèses ou des dé
isions.Une fois que les informations d'entrée ont été représentées, l'opérateur de
ombinaison peut être appliqué (fon
tionnalité ). La fusion permet de 
ombinerl'ensemble des informations d'entrée a�n d'en retirer une information de meilleurequalité, 
onforme à l'obje
tif de la fusion.Chaque système de fusion d'informations intègre un opérateur de 
ombinaisondans son pro
essus. Cet opérateur de 
ombinaison est généralement une opérationmathématique plus ou moins 
omplexe (par exemple : moyenne, règles �oues, ré-seaux de neurones) faisant intervenir un 
ertain nombre de paramètres qui sont,soit �xés a priori, soit estimés à l'aide d'un mé
anisme adéquat (fon
tionna-lité ).
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Fig. 1.1 : Synoptique d'un système de fusion.
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hapitre 1L'information issue de la fusion peut être utilisée par un autre système, parexemple 
omme un organe de 
ommande ou en
ore un utilisateur humain. Par-fois, une fon
tionnalité d'interprétation est né
essaire pour adapter l'informationfusionnée à son usage ultérieur : 
'est l'objet de la fon
tionnalité . Cette étaperevient souvent à prendre une dé
ision.De plus, en vue de � l'optimisation � de la qualité de l'information de sortie,un bou
lage de la sortie sur les paramètres du système de fusion peut être 
onsi-déré [45, 48, 49℄. Ce bou
lage passe par une étape d'évaluation de la qualitédu résultat de la fusion. Puis, un ensemble d'a
tions de feedba
k est alors proposéen 
on
ordan
e ave
 les points à améliorer dans le résultat de la fusion ou dansla modélisation du système réel. Ce feedba
k peut s'appliquer sur les di�érentesfon
tionnalités du système de fusion.1.1.4 Systèmes 
oopératifs de fusion d'informationsAuparavant utilisés sur des appli
ations très spé
ialisées, essentiellement is-sues du domaine militaire, et dans lesquelles les informations étaient des donnéesprovenant du même type de 
apteur, les opérateurs de fusion visaient à l'auto-mati
ité de la 
ombinaison. Et, seulement après, se posait la question du sens dela nouvelle donnée obtenue. Ave
 le passage des données aux informations, rendupossible par l'introdu
tion d'intelligen
e dans les sour
es, la situation est plus
omplexe au niveau de la 
ombinaison. Il est don
 utile, voire né
essaire dans 
er-tains 
as, de re
ourir à un opérateur humain 
apable d'intégrer dans une 
haînede traitement les 
onnaissan
es né
essaires à la réalisation de la fon
tion visée, enparti
ulier lorsque les traitements doivent exploiter une dimension sémantique ouproduire une interprétation 
ontextuelle. D'une manière ré
iproque, les systèmesde fusion d'informations se doivent d'être 
ompréhensibles par les personnes quiles utilisent, et don
 être 
apables de présenter, en plus des informations fusion-nées, des informations expli
atives et 
e, sous des formes aisément per
eptiblespar l'utilisateur (visuelles, textuelles, et
).L'impli
ation de l'Homme dans les systèmes de fusion a donné lieu aux � sys-tèmes 
oopératifs de fusion d'informations � [16, 64℄ qui représentent un enjeumajeur pour le développement des systèmes de fusion dans des domaines d'ap-pli
ation variés. Rappelons que 
ette 
oopération est à double sens : intégrationd'informations fournies par les utilisateurs et apport d'expli
ations à l'utilisateur(
f. �gure 1.2) 
omme nous le détaillons 
i-après.Revenons plus en détail sur la 
apa
ité d'intégration des informations fourniespar les utilisateurs dans le système de fusion (
f. �gure 1.3). Ces informationspeuvent être employées dans di�érentes fon
tionnalités des systèmes de fusiond'informations. Leur impa
t sur le pro
essus de fusion di�ère selon la fon
tion-
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d’informationsFig. 1.2 : Coopération entre l'utilisateur et le système de fusion d'informations.nalité dans laquelle elles interviennent. D'autres 
onnaissan
es peuvent être em-ployées pour l'apprentissage des paramètres intervenant dans la 
ombinaison desinformations d'entrée. Leur emploi dans l'évaluation et le feedba
k peut, quant àlui, améliorer l'a
quisition ou la représentation des informations d'entrée. Dans
es di�érents 
as de �gure, les utilisateurs fournissent des informations au sys-tème de fusion d'informations. De plus, 
es informations peuvent évoluer dansle temps, être impré
ises voire in
ertaines. Le système doit alors s'adapter à lanature des données ainsi qu'à leurs 
ara
téristiques.
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Fig. 1.3 : Intégration d'informations fournies par les utilisateurs.
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hapitre 1L'utilisation par l'Homme impose au système de délivrer des informationsexpli
ites et interprétables. Les informations doivent ainsi être traduites pours'adapter au 
ontexte appli
atif. De plus, 
es informations doivent permettre auxutilisateurs de 
onnaître les a
tions à mettre en ÷uvre a�n d'améliorer le pro
es-sus de fusion ou d'a�ner les informations fournies au système. Ces informationspeuvent servir à 
omprendre le pro
essus de fusion ou la sortie obtenue, maiségalement délivrer des pré
onisations pour l'améliorer. Le système 
oopératif defusion d'informations fournit alors des informations aux utilisateurs pouvant êtredes experts du domaine d'appli
ation (
f. �gure 1.4).
Interprétation

Evaluation et
feedback

Utilisateur

Acquisition Opérateur deReprésentation
combinaison

Apprentissage

Fig. 1.4 : Apport d'informations expli
ites et interprétables aux utilisateurs.1.1.5 Cadre des travauxL'intégration de 
onnaissan
es expertes dans le système de fusion est un moyende réduire la 
omplexité des traitements tout en obtenant des résultats interpré-tables. C'est pourquoi des systèmes de fusion d'informations mettant en ÷uvreune 
oopération entre les fon
tionnalités du système et les utilisateurs ont été dé-veloppés ré
emment [30, 7℄. Les deux appli
ations support de nos travaux traitent



Dépendan
es entre informations 17des informations de nature di�érente (numérique et symbolique), des dépendan
esayant des sémantiques di�érentes (de 
on�an
e ou de préféren
e) et bien sûr desobje
tifs di�érents (déte
tion �able de régions dans des images tomographiques3D et séle
tion 
onsensuelle de �lms d'animation). Cette diversité permettra debien mettre en éviden
e les di�érents problèmes soulevés par la 
oopération dansun système de fusion. Un point 
lé des systèmes 
oopératifs de fusion est l'étapede 
ombinaison qui emploie généralement des paramètres re�étant un lien ou unedépendan
e entre les informations de sortie et d'entrée. C'est pourquoi nous re-venons 
i-après sur 
e 
on
ept de dépendan
e entre les informations, avant depositionner les di�érentes spé
i�
ités des deux systèmes de fusion présentés dansles 
hapitres 2 et 3.1.2 Dépendan
es entre informationsCette se
tion a pour but de donner des éléments sur la notion de dépendan
eet son intégration dans les systèmes de fusion d'informations. Des dé�nitions debase seront d'abord présentées puis, une présentation non exhaustive des mé-thodes de quanti�
ation des dépendan
es statistiques, et des systèmes de fusionmettant en éviden
e des dépendan
es fon
tionnelles sera e�e
tuée. En�n, nousproposerons une 
lassi�
ation des systèmes de fusion d'informations en fon
tiondes 
ara
téristiques de la prise en 
ompte des dépendan
es fon
tionnelles.1.2.1 Notion de dépendan
e entre informationsUne des premières dé�nitions de la dépendan
e date de 1361 ; la dépendan
eest alors 
onsidérée 
omme � 
e qui tient à quelque 
hose 
omme a

essoire �.Dès lors, 
ette notion s'est élargie et plusieurs dé
linaisons de la dépendan
e sontapparues. Le 
entre national de ressour
es textuelles et lexi
ales propose plusieursdé�nitions de la dépendan
e pour lesquelles le sens di�ère :� dans le sens d'une subordination ou d'une soumission, la dépendan
e dé
ritle fait d'être sous l'autorité, sous l'in�uen
e de quelqu'un ou de quelque
hose.� dans le sens d'une solidarité physique ou morale, la dépendan
e est 
onsi-dérée 
omme le fait d'être lié organiquement ou fon
tionnellement à unensemble ou à un élément d'un ensemble. En 1370, une dé�nition de la dé-pendan
e est donnée ave
 
e point de vue : � rapport qui lie 
ertaines 
hoseset qui les rend né
essaires les unes aux autres �. Les termes de liaison etrelation sont 
onsidérés 
omme des synonymes de la dépendan
e.
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hapitre 1� dans le sens d'une 
ausalité, la dépendan
e est dé
rite 
omme le fait d'être
onditionné ou d'être déterminé par quelque 
hose. Les notions de 
onsé-quen
e et de 
ontrainte sont alors des synonymes de la dépendan
e.En fait dans notre 
ontexte, la notion de dépendan
e est vue sous l'angle dela relation (ou liaison) entre les informations. Nous pouvons distinguer :� la dépendan
e statistique qui 
orrespond aux 
as où les relations portent surles distributions statistiques des données.� la dépendan
e fon
tionnelle qui 
orrespond aux 
as où les relations entreinformations peuvent être observées à � l'état pur � (de manière détermi-niste). Ces relations peuvent prendre di�érentes formes : équations, graphes,règles...Nous revenons brièvement 
i-après (� 1.2.2) sur la première 
atégorie avantd'aborder (� 1.2.3) les dépendan
es fon
tionnelles dans un système de fusiond'informations qui 
onstituent le 
entre d'intérêt de nos ré�exions.1.2.2 Dépendan
es statistiques entre informationsLa dépendan
e statistique entre des informations est un point largementabordé dans la littérature [11, 87, 99℄, et peut être mesurée indépendammentdu système de fusion. Une grande partie des méthodes repose sur la quanti�-
ation d'un lien statistique entre les informations. Nous proposons 
i-après uneprésentation non exhaustive des prin
ipales appro
hes permettant la mesure desdépendan
es statistiques entre informations, et quelques exemples de visualisa-tions.CorrélationLa dépendan
e peut se trans
rire en une 
orrélation entre les informations.Cette notion est surtout employée en statistique 
omme une mesure du degré deliaison entre des phénomènes dé
rits par des séries statistiques. Plusieurs mesurespeuvent être employées a�n de déterminer la 
orrélation entre deux informations(ou variables aléatoires). Une des plus 
onnues [73℄, le 
oe�
ient de 
orrélation
τ , revient à 
ara
tériser la relation a�ne entre deux variables X et Y à partir dedeux jeux de valeurs X(x1, ..., xn) et Y (y1, ..., yn) :

τ =

n
∑

i=1

(xi − x) · (yi − y)

√

n
∑

i=1

(xi − x)
2 ·

√

n
∑

i=1

(yi − y)
2

(1.1)



Dépendan
es entre informations 19Le 
oe�
ient de 
orrélation varie entre -1 et 1 ; il atteint 1 si l'une des variablesa une relation a�ne 
roissante ave
 l'autre, et -1 si l'une des variables a unerelation a�ne dé
roissante ave
 l'autre. Lorsque les variables sont totalementindépendantes, le 
oe�
ient de 
orrélation est nul. Cependant la ré
iproque estfausse 
ar le 
oe�
ient de 
orrélation ne dé
rit que les liaisons linéaires. D'autres
oe�
ients de 
orrélation peuvent être employés lorsque les é
helles dé�nissantles informations dépendantes sont ordinales, 
omme le 
oe�
ient de 
orrélationde rang de Spearman [118℄ et 
elui de Kendall [73℄.Dépendan
es basées sur l'entropieUn autre type d'appro
he 
onsiste à se baser sur les distributions de probabili-tés représentant les données. Ainsi, une mesure probabiliste de l'intera
tion a étéemployée dans les travaux [69, 70, 71, 72℄. Elle s'appuie sur une mesure d'infor-mation mutuelle développée à l'interse
tion de la théorie des probabilités et de latransmission d'information développée par Shannon [110℄. L'information mutuelle
I(A,B) est interprétée 
omme l'intera
tion entre deux sour
es d'informations Aet B :

I(A,B) =
∑

a∈ℜA,b∈ℜB

P (a, b) · log2

( P (a, b)

P (a) · P (b)

) (1.2)Cette mesure s'appuie sur les distributions de probabilités des informationsdélivrées par 
haque sour
e (P (a) et P (b)) et la distribution de probabilités jointe(P (a, b)). Elle peut s'étendre à plus de deux variables ou en
ore être 
onditionnéepar une troisième variable.Au niveau de la visualisation, les travaux [69℄ proposent un graphe d'informa-tions (
f. �gure 1.5) illustrant les dépendan
es entre les sour
es d'informations.

Fig. 1.5 : Représentations graphiques des intera
tions via l'information mutuelle.



20 
hapitre 1L'exemple présenté dans la �gure 1.5, s'appuie sur une étude du diabète 
hezles femmes dont la base de données se nomme � PIMA �. Les attributs représentés
orrespondent à la masse de la personne, à sa 
on
entration de glu
ose dans leplasma1 et à la quantité d'insuline dans le sérum2. Les 
er
les gris représentent
haque sour
e (la masse de la patiente, glu
ose, insuline) et leur taille est propor-tionnelle à l'importan
e de 
haque sour
e prise indépendamment. De plus, des
er
les blan
s situés sur le lien entre les sour
es représentent la dépendan
e entreles deux sour
es. Lorsque des intera
tions existent au sein des triplets de sour
es,un disque est relié à trois autres. La 
ouleur de 
e disque indique si l'intera
tionest positive ou négative. Nous pouvons 
onstater que la 
on
entration de glu-
ose est la plus importante dans 
ette étude. De plus, elle est fortement liée à laquantité d'insuline dans les données étudiées.D'autres visualisations ont été proposées pour représenter la dépendan
e parexemple, sous la forme d'arbres (
f. �gure 1.6) appelés dendogrammes.

Fig. 1.6 : Dendogramme de dépendan
es statistiques.Ces visualisations sont tirées des méthodes de Ward, les informations dépen-dantes sont tout d'abord reliées par 
ouple. Les dépendan
es entre trois informa-tions sont symbolisées par une relation entre un 
ouple et un singleton. Les étoilesprésentes devant 
haque information, peuvent représenter l'importan
e ou l'in
er-titude de l'information indépendamment des autres. L'exemple de la �gure 1.6s'appuie sur une base de données appelée � adult � [67℄ qui a été 
onstruite pourétudier le salaire d'une tran
he de population entrée dans la vie a
tive. Les attri-buts reportés sur la �gure, dé
rivent l'état 
ivil, la situation familiale et égalementla situation professionnelle de l'ensemble des personnes interrogées. Dans la vi-sualisation présentée dans la �gure 1.6, on retrouve des dépendan
es aisément1Le plasma sanguin est le 
omposant liquide du sang, dans lequel les 
ellules sanguines sonten suspension.2Un sérum désigne un liquide imprégnant les 
ellules des membranes séreuses (revêtementlisse des 
avités 
orporelles).
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ompréhensibles tel que le lien entre � marital status � et � relationship � 
'està dire entre l'état matrimonial (marié, divor
é, veuf,...) et la situation de famille(mère 
élibataire, sans famille,...). Par 
ontre d'autres dépendan
es sont moinsimmédiates 
omme entre � sex � et � hours per week � 
'est à dire entre le nombred'heures travaillées par semaine et le sexe des employés.Dépendan
es entre 
lassi�
ationsLa dépendan
e peut aussi être évaluée entre des informations ayant un fortniveau d'abstra
tion telles que des résultats de 
lassi�
ation. Elle peut alors êtreinterprétée 
omme une mesure de diversité ou de similarité [78, 107, 111, 112℄.Cette interprétation de la dépendan
e est généralement employée en fusion de
lassi�eurs. La diversité représente alors la di�éren
e entre des 
lassi�
ations etjoue un r�le sur la qualité du résultat de la fusion. Il est don
 important de laprendre en 
ompte dans le mé
anisme de fusion d'informations [77℄.Dix mesures statistiques ou probabilistes de la dépendan
e ayant le sens d'unediversité ont été proposées dans l'arti
le [77℄. La mesureQ1,2 est l'une d'entre elles.Elle quanti�e la diversité entre les informations apportées par deux 
lassi�eurs,notés D1 et D2, par le nombre d'éléments 
orre
tement 
lassi�és (
f. tableau 1.1)dans un ensemble d'apprentissage donné :
Q1,2 =

N11N00 −N01N10

N11N00 +N01N10
(1.3)

D1bien 
lassi�é (1) mal 
lassi�é (0)
D2

bien 
lassi�é (1) N11 N01mal 
lassi�é (0) N10 N00ave
 :
N11 : Nombre d'éléments de l'ensemble d'apprentissage 
orre
tement 
lassi�és.
N00 : Nombre d'éléments de l'ensemble d'apprentissage mal 
lassi�és.
N01 et N10 : Nombre d'éléments 
orre
tement 
lassi�és par un seul 
lassi�eur.Tab. 1.1 : Données utilisées dans la mesure statistique Q1,2 des dépendan
es.Dans les travaux [112℄, plusieurs méthodes de 
lassi�
ation ont été appliquéessur des données visant à dé
rire la gravité d'un 
an
er du sein (par exemple :le vote majoritaire � MAJ �, le maximum � MAX �, le minimum � MIN �, lamoyenne � AVR �, le produit � PRO �, le 
lassi�eur naïf de Bayes � NB �). Une
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hapitre 1visualisation des dépendan
es entre les 
lassi�
ations obtenues, quanti�ées parla mesure Q1,2, via un tableau est présentée dans la �gure 1.7. L'ensemble des
lassi�
ations à fusionner est listé en ligne et en 
olonne. L'intensité de la 
ase
onstituant l'interse
tion d'une ligne ave
 une 
olonne est proportionnelle à la dé-pendan
e entre les 
lassi�
ations 
orrespondantes. La diagonale est blan
he 
arla dépendan
e est totale entre deux informations identiques. Ainsi par exemple,la 
lassi�
ation obtenue ave
 l'opérateur de vote majoritaire � MAJ � et 
elle ob-tenue ave
 le 
lassi�eur Naïf de Bayes � NB � sont fortement dépendantes alorsque les 
lassi�
ations obtenues ave
 � MAJ � et le maximum � MAX � ne le sontque faiblement.

Fig. 1.7 : Grille illustrant les dépendan
es entre des 
lassi�
ations.
1.2.3 Dépendan
es fon
tionnelles dans les systèmes de fu-sionDe nombreuses méthodes de fusion d'informations font l'hypothèse d'une in-dépendan
e statistique entre les informations d'entrée, par exemple 
ertaines mé-thodes bayésiennes [82, 37℄, les moyennes pondérées [125, 126℄, ... Cette hypothèsepermet de 
onsidérer des fon
tions de 
ombinaison plus simples. Néanmoins dans
es situations, la sortie du système de fusion dépend fon
tionnellement des entrées.C'est 
ette dépendan
e fon
tionnelle qui est 
onsidérée dans 
ette sous-se
tion.Nous dé
rivons 
i-après les prin
ipales fon
tions de 
ombinaison dans les sys-tèmes de fusion d'informations en nous limitant aux systèmes dans lesquels unalignement des informations est e�e
tué avant la 
ombinaison. Ce
i signi�e queles informations d'entrée sont exprimées dans le même espa
e numérique ou sym-bolique et sont disponibles de manière syn
hrone dans le temps. Nous dé
rivons



Dépendan
es entre informations 23les travaux les plus représentatifs, au sens de la problématique des � systèmes
oopératifs de fusion �, sans prétendre à l'exhaustivité ni entrer dans le détail desréalisations. Quelques systèmes de fusion, où des aspe
ts intera
tifs visuels ontété développés, sont présentés.Systèmes à base d'intégrales �ouesDès le développement des mesures �oues dans les années 70, les intégrales�oues de Sugeno et de Choquet ont été appliquées à la 
lassi�
ation de donnéespar l'intermédiaire de systèmes de fusion d'informations [120, 14℄. Plus tard, denombreux travaux ont été e�e
tués, notamment en analyse d'images [8, 100℄ etre
onnaissan
e de formes [3, 92℄ ainsi qu'en 
ombinaison de 
lassi�eurs [46, 106℄.Dans 
es di�érents systèmes, les mesures �oues sont liées aux 
on�an
es asso
iéesà 
haque entrée du système, 
'est à dire à 
haque sour
e d'information.Ci-après, nous présentons plus en détail 
es systèmes en adoptant l'angle sé-mantique de 
on�an
e proposé dans [120, 14℄ 
ar l'appli
ation que nous expose-rons dans le 
hapitre 2 s'ins
rit dans 
ette logique. Mais, d'autres interprétationsont été proposées [53℄, et d'autres domaines appli
atifs ont employé 
es te
h-niques, notamment en aide à la dé
ision où les mesures �oues sont asso
iéesaux préféren
es du dé
ideur. Signalons en�n que les systèmes à base d'intégrales�oues, initialement développés pour des informations numériques, ont été étendusau 
as de valeurs symboliques ordonnées [50℄.Dans le problème de 
lassi�
ation 
onsidéré dans [14, 63℄, on 
her
he à rangerdes é
hantillons dé
rits par des ve
teurs de n attributs x = [x1, ..., xn] dans m
lasses prédé�nies C1, ..., Cm. Chaque attribut xi est obtenu par une sour
e si.Au vu de la valeur de xi, les sour
es si délivrent par un mé
anisme adéquat, desdegrés de 
on�an
e cji (x) dans l'a�rmation � xi appartient à la 
lasse Cj �. Lafusion 
onsiste à 
al
uler un degré de 
on�an
e global prenant en 
ompte toutesles sour
es 
on
ernant l'a�rmation � x appartient à la 
lasse Cj � par :
Cj

global(x) = Fµj

(

cj1(x), c
j
2(x), ..., c

j
n(x)

) (1.4)où Fµj est une intégrale �oue spé
i�ée à partir d'une mesure �oue µj dé�nie surl'ensemble des n sour
es. Cette mesure �oue représente l'importan
e des 
oali-tions de sour
es pour dis
riminer la 
lasse Cj des autres. Il est important de noterqu'il y a ainsi m mesures �oues dé�nies (une par 
lasse). Une seule 
ontraintes'applique sur les degrés de 
on�an
e. Ils doivent être dé�nis dans [0, 1] ; 1 
or-respondant au 
as d'une 
on�an
e totale et 0 à au
une 
on�an
e. Une étape dedé
ision peut s'adjoindre à l'étape de fusion pour ranger x dans une des 
lasses
C1, C2, ..., Cm, généralement 
elle qui maximise Cj

global(x).
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hapitre 1Plusieurs intégrales �oues ont été utilisées dans le 
adre de systèmes de fu-sion d'informations. L'intégrale de Sugeno Sµj est l'une des premières à avoir étéappliquée [120℄. Dans 
e 
as, l'expression 1.4 devient :
Cj

global(x) = Sj
µ

(

cj1(x), ..., c
j
n(x)

)

=
n

∨

i=0

[

cj(i)(x) ∧ µ
j(G(i))

] (1.5)ave

Sµj : l'intégrale de Sugeno de la mesure �oue asso
iée à la 
lasse j.
cj(i)(x) : l'information de la sour
e (i) sur la 
lasse j.
µj(G(i)) : la mesure �oue sur l'ensemble G(i) = {s(i), ..., s(n)} de sour
es d'infor-mations ordonnées selon c : cj(i)(x) ≤ ... ≤ cj(n)(x).
∨ : opérateur maximum.
∧ : opérateur minimum.Une autre intégrale, l'intégrale de Choquet Cµj , a été fréquemment employéeen fusion d'informations [62℄. Dans 
e 
as, l'expression 1.4 devient :
Cj

global(x) = Cµj

(

cj1(x), ..., c
j
n(x)

)

=
n

∑

i=1

[(

cj(i)(x)− c
j

(i−1)(x)
)

· µj(G(i))
] (1.6)L'intégrale de Sugeno a également été étendue en employant di�érentes t-normes. Elle se nomme alors la quasi-intégrale de Sugeno Sj

g [60, 51℄ :
Cj

global(x) = Sj
g

(

cj1(x), ..., c
j
n(x)

)

=

n
∨

i=1

(

cj(i)(x)⊤µ
j(G(i))

) (1.7)ave

⊤ : une t-norme.Notons que d'autres intégrales �oues existent telles que toutes les intégralesbasées sur la t-
onorme [22, 60℄ ou l'intégrale de Sipos [59℄. Ces intégrales sonttoutes basées sur des mesures �oues. Mais, elles restent a
tuellement peu utiliséesdans les appli
ations.En fait, le problème pratique ne réside pas tant dans la fon
tion de 
ombinai-son, que dans la détermination des mesures �oues qui paramètrent 
es intégrales.Ainsi, Tahani et Keller [120℄ ont proposé d'utiliser des mesures �oues parti
u-lières, nommées λ-mesures �oues, qui sont dé�nies par :

µj
λ(A ∪ B) = µj

λ(A) + µj
λ(B) + λj · µj

λ(A) · µj
λ(B), A ∩ B 6= 0 (1.8)



Dépendan
es entre informations 25Les 
oe�
ients λj expriment le pouvoir de dis
rimination des sour
es pourla 
lasse Cj par rapport aux autres 
lasses. Dès 1990, 
es mesures �oues ont étéutilisées ave
 des intégrales de Sugeno [120℄.Grabis
h et Sugeno ont ensuite proposé une appro
he plus générale, utilisantune intégrale de Choquet (ou de Sugeno), par rapport à une mesure �oue quel-
onque plus puissante qu'une λ-mesure [63℄. Néanmoins, 
ette appro
he augmentele nombre de 
oe�
ients à déterminer. En 
onséquen
e, des algorithmes d'appren-tissage sont né
essaires et diverses solutions ont été proposées [52, 94, 58℄.Ultérieurement, des mesures k-additives plus simples à déterminer par exper-tise et à interpréter ont été introduites [55℄. Notamment, les mesures 2-additivesqui prennent en 
ompte le poids νk de 
haque sour
e et l'intera
tion mutuelle
Ikl entre deux sour
es. Cela 
onduit à l'expression suivante pour l'intégrale deChoquet 2-additive :
Cµ

(

cj1(x), ..., c
j
n(x)

)

=
n

∑

k=1

(

cjk(x) · ν
j
k

)

−
1

2
.

n
∑

k=1

n
∑

l=k+1

Ij
kl ·

∣

∣cjk(x)− c
j
l (x)

∣

∣ (1.9)L'intera
tion mutuelle de l'intégrale de Choquet peut être positive ou néga-tive. Le signe de 
e 
oe�
ient est interprété 
omme une redondan
e (
oe�
ientd'intera
tion positif) ou une 
omplémentarité (
oe�
ient d'intera
tion négatif)entre les sour
es d'entrée.Parallèlement, d'autres méthodes d'identi�
ation des mesures �oues [58℄ (etlogi
iels asso
iés) ont été développées en vue d'utiliser l'intégrale de Choquet :� des méthodes d'identi�
ation [88, 79℄ basées sur la résolution de systèmed'inéquations 
onstruit à partir de 
onnaissan
es expertes. Cette méthodea été appliquée au domaine de la dé
ision multi-
ritère.� la méthode d'optimisation TOMASO [85, 86℄, proposée dans le 
adre de
lassi�
ations de données, 
onsiste à maximiser la distan
e entre les 
lasses.� la méthode Ma
beth [4℄ s'appuie sur des degrés spé
i�ques de l'espa
e de dé-�nition pour 
onstruire un système d'inéquations dont la résolution permetl'identi�
ation des mesures �oues.� une méthode basée sur la mesure d'entropie [74℄ s'appuie sur la 
apa
itédes informations d'entrée à disso
ier un grand nombre de 
lasses. Elle a étéprin
ipalement appliquée en 
lassi�
ation de données.Plus parti
ulièrement, un outil logi
iel de fusion d'informations par l'intégralede Choquet pour l'aide à la dé
ision, appelé MYRIAD [79℄, a été développé dans le
adre d'une appli
ation sur la plani�
ation de voyage. Ce logi
iel propose une vi-sualisation des importan
es relatives et des intera
tions mutuelles de l'expression
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hapitre 12-additive de l'intégrale de Choquet. Dans l'appli
ation utilisant 
et outil, le butest d'évaluer la qualité d'un voyage. Les sour
es d'informations permettant 
etteévaluation sont des 
ritères tels que le � Coût �, le � Confort � et les � A
tivités �.La représentation graphique proposée est en forme de 
amembert (
f. �gure 1.8).L'angle formé par 
haque portion représente l'importan
e de 
haque 
ritère ou
ouple de 
ritères. Le rayon de 
haque portion indique l'évaluation d'un 
ritère oud'un 
ouple de 
ritères. Ainsi sur l'exemple présenté Figure 1.8, la portion la plusfon
ée du 
amembert indique l'apport du 
ritère � A
tivités � et les deux autresportions indiquent l'apport du 
ouple � A
tivités-Coût � et � A
tivités-Confort �.La partie 
olorée du 
amembert regroupant l'ensemble des portions représente laqualité globale du voyage. Ce système permet aux utilisateurs d'avoir une idéedes 
ritères à améliorer pour faire évoluer la qualité du voyage. Le 
amembertindique ainsi que, pour augmenter la qualité, il est possible de jouer sur le 
ouple� A
tivités-Coût � 
ar il a une évaluation faible et une forte importan
e. Il estdon
 intéressant de jouer sur les deux 
ritères pour améliorer le résultat global
ar ils sont fortement dépendants. Ce graphique intègre également la présentationde redondan
e et de 
omplémentarité entre les 
ritères.

Fig. 1.8 : Représentation de l'intera
tion dans le logi
iel MYRIAD.



Dépendan
es entre informations 27Systèmes à base de règles �oues ou de relations �ouesCes systèmes utilisent des opérateurs de fusion dé
rivant les relations entreles informations d'entrée et l'information de sortie au travers d'un ensemble derègles [42, 83, 14℄ telles que, par exemple :La 
lasse de sortie C1 est 
ara
térisée par une entrée X1 petite et une entrée X2grande.Si les entrées X1 et X2 sont moyennes alors la 
lasse de sortie est C2.La première étape de 
es systèmes 
onsiste à dé
rire les informations d'entréesur une partition �oue 
onstituée de termes linguistiques, par exemple : � petit �,� moyen � et � grand �. Une fon
tion d'appartenan
e dé�nie sur [0, 1] peut êtreasso
iée à 
ha
un de 
es termes pour 
al
uler les degrés d'appartenan
e d'une in-formation d'entrée à 
haque terme. Après quoi, les degrés d'appartenan
e asso
iésà 
haque information d'entrée sont fusionnés a�n de déterminer le degré de sortie.L'idée générale qui sous-tend 
e genre d'appro
he est de déduire une relationentre la sortie et les entrées à partir des règles. La dédu
tion de 
ette relationpeut se faire par di�érentes appro
hes qui ont fait l'objet de très nombreusespubli
ations listées dans [41, 47, 27, 14℄. Pour illustrer 
ette manière de fusionner,nous nous 
ontentons 
i-après de présenter brièvement une méthode, développéedans notre laboratoire, dans un système 
oopératif de fusion d'informations pourla déte
tion de régions dans des images sismiques [122℄.L'appro
he basée sur des règles 
onjon
tives symboliques s'appuie sur le mo-dus ponens généralisé qui 
onsiste à 
ombiner les entrées par une t-norme et àprojeter les sorties par une t-
onorme. Par exemple, si nous 
onsidérons un jeude règles impliquant deux informations d'entrée X1 et X2, et une sortie Y1 :Si l'entrée X1 est L11 et l'entrée X2 est L21 alors la sortie Y1 est C1 ave
 unpoids de α111...Si l'entrée X1 est L1i et l'entrée X2 est L2j alors la sortie Y1 est C1 ave
 unpoids de αij1...Si l'entrée X1 est L1i et l'entrée X2 est L2j alors la sortie Y1 est Cm ave
 unpoids de αijm



28 
hapitre 1Les degrés de sortie a(Ck), 
al
ulés pour 
haque 
lasse Ck, sont obtenus parla règle d'inféren
e suivante :
a(Ck) =⊥i,j ⊤1(⊤2(aL1i

(X1), aL2j
(X2)), αijk), ∀k ∈ 1, ...m (1.10)ave


⊥ : une t-
onorme.Cette inféren
e délivre une des
ription �oue de l'information de sortie parexemple Y1 = 0.1/moyen + 0.9/grand. Ensuite, des méthodes de défuzzi�
ationpeuvent être employées pour obtenir une valeur numérique en sortie, 
omme parexemple la méthode des hauteurs [131, 39℄.L'outil logi
iel développé en vue d'une exploitation pétrolière [122℄ se basesur plusieurs attributs, extraits d'images sismiques 3D, tels que � l'énergie � et� l'isotropie �. Ces attributs apportent des informations sur les zones nommées� 
haotiques � ou � sourdes � 
ontenues dans l'image. Pour obtenir une déte
tion
omplète de 
es zones, les deux attributs extraits ont été fusionnés par l'intermé-diaire de règles �oues. Le système développé 
oopère ave
 des experts en imageriesismique qui ont une 
onnaissan
e approfondie des mesures extraites. Une inter-fa
e présentée dans la �gure 1.9, permet de dé�nir et de visualiser graphiquementles règles �oues. Dans l'exemple présenté, les deux attributs d'énergie et d'iso-tropie ont été dé�nies sur une partition �oue 
omposée de 
inq termes allant de� petit � à � grand �. Chaque 
ase de la représentation graphique symbolise unerègle �oue, par exemple la dernière 
ase en bas à droite signi�e : Si l'énergieest Grande et l'isotropie est grande, alors le voxel de l'image appartient à la zone
haotique. Les 
ases où les règles n'ont pas été dé
rites par les experts, dé�nissentla zone de rejet.
Règle décrivant le faciès chaotique

Règle décrivant les zones sourdes

Fig. 1.9 : Interfa
e de visualisation des règles �oues pour deux attributs : l'énergie etl'isotropie.



Dépendan
es entre informations 29Comme dans beau
oup de systèmes à base de règles (y 
ompris 
eux utilisantd'autres modélisations mathématiques), l'ajustement du système se fait par l'in-termédiaire de modi�
ations sur les fon
tions d'appartenan
e asso
iées aux motsou éventuellement par l'ajout de règles.Notons que dans 
es appro
hes à base de règles, les dépendan
es entre lesentrées et la sortie ne sont pas expli
itées bien que sous-ja
entes. En e�et, si nousavons par exemple :Si X1 est grande et que X2 est grande alors Y est grandeSi X1 est grande et que X2 est petite alors Y est grandeSi X1 est petite et que X2 est grande alors Y est petiteSi X1 est petite et que X2 est petite alors Y est petitealors Y ne dépend pas de X2.Néanmoins, quelques auteurs [122, 113℄ ont relevé l'intérêt d'une telle expli
i-tation, et ont développé des post-traitements répondant à 
es besoins.Systèmes à base de méthodes bayésiennes et de Dempster-ShaferComme nous l'avons mentionné pré
édemment, bon nombre de systèmes defusion ont pour obje
tif la rédu
tion de l'in
ertitude. Pour 
e faire, il faut disposerd'une représentation de l'in
ertitude de l'information fournie par 
haque sour
ed'entrée. Généralement, une distribution de probabilités dé�nit un modèle de lasour
e. Pour 
haque 
lasse Cj du système étudié, 
haque sour
e si est 
ara
tériséepar la loi de probabilités p(xi|Cj) de la grandeur mesurée xi. Sous l'hypothèsed'indépendan
e statistique des sour
es, on a :
p(x|Cj) =

n
∏

i=1

p(xi|Cj) (1.11)ave
 x = {x1, ..., xn}.
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hapitre 1En appliquant la règle de Bayes (équation 1.12a) ave
 un ensemble C de m
lasses (C = {C1, ..., Cm}), on obtient :
p(Cj|x) =

p(x|Cj) · p(Cj)

p(x)
(1.12a)

=
p(x|Cj) · p(Cj)

m
∑

l=1

p(x|Cl) · p(Cl)

(1.12b)
=

n
∏

i=1

(p(xi|Cj)) · p(Cj)

m
∑

l=1

p(x|Cl) · p(Cl)

(1.12
)
= k ·

n
∏

i=1

p(xi|Cj) (1.12d)En 
lassi�
ation, 
ette appro
he porte le nom de 
lassi�eur bayésien [23℄. Desadaptations ont été proposées pour prendre en 
ompte les dépendan
es statis-tiques qui apparaissent dans les lois 
onditionnelles [99, 2℄.Une extension 
onsiste à 
onsidérer des probabilités a�e
tées, non plus à
haque valeur de l'ensemble de dé�nition de la variable, mais à des sous-ensemblesde valeurs, de manière à pouvoir 
onsidérer des sour
es d'informations impré
ises.La modélisation mathématique est basée sur la théorie de Dempster-Shafer [31,109℄ ou des adaptations de 
elle-
i, tel le Modèle de Croyan
es Transférables(MCT) [116℄. La règle 
onjon
tive de Dempster [32℄, 
entrale à 
es deux théo-ries, permet de 
ombiner deux fon
tions de 
royan
e. Cette règle est dé�nie parl'équation 1.13 où m(A) désigne la masse de 
royan
e a�e
tée à A. Elle généralisela 
ombinaison probabiliste en prenant en 
ompte les ensembles ∅ (qui représentele 
on�it), {C1} (qui représente l'appartenan
e à C1), {C2} (qui représente l'ap-partenan
e à C2) et Ω (qui représente le doute entre C1 et C2 : C1 ∪ C2) 
ommele montre le tableau 1.2.
m(A) =

∑

R∩S=A

m1(R) ·m2(S) (1.13)ave
 R, S et A ∈ { ∅, C1, C2, Ω }.Par exemple, pour 
al
uler la masse m(C2) asso
iée à A = C2, toutes lesmasses, notées en gras dans le tableau 1.2, doivent être employées :
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X1 X2

m(∅)

m1(∅) m2(∅)
m1(∅) m2(C1)
m1(∅) m2(C2)
m1(∅) m2(Ω)
m1(C1) m2(∅)
m1(C1) m2(C2)
m1(C2) m2(∅)
m1(C2) m2(C1)
m1(Ω) m2(∅)

m(C1)
m1(C1) m2(C1)
m1(C1) m2(Ω)
m1(Ω) m2(C1)

m(C2)
m1(C2) m2(C2)
m1(C2) m2(Ω)
m1(Ω) m2(C2)

m(Ω) m1(Ω) m2(Ω)Tab. 1.2 : Tableau représentant une 
ombinaison 
onjon
tive s'appuyant sur la théoriedes fon
tions de 
royan
e.
m(C2) = m1(C2) ·m2(C2) +m1(Ω) ·m2(C2) +m1(C2) ·m2(Ω) (1.14)Dans la théorie de Demspter-Shafer, les masses de 
royan
e obtenues sontnormalisées :

mN (A) =
m(A)

1−m(∅)
si m(∅) 6= 1 (1.15)Dans le 
adre du modèle des 
royan
es transférables de Smets [116℄, 
ette nor-malisation n'est pas systématique. En e�et, la valeur de la masse de 
royan
e surl'ensemble vide indique le degré de 
ontradi
tion entre les deux sour
es d'infor-mation et représente don
 une information pertinente pour le système de fusion.Di�érentes règles de redistribution existent pour redistribuer la masse de 
on�it

m(∅) sur les di�érentes propositions. Dans le 
adre du MCT, divers opérateursde 
ombinaison ont vu le jour 
omme la 
ombinaison disjon
tive, le théorème deBayes généralisé [34℄ et les règles dites prudentes et hardies [33℄ pour la 
ombi-naison de sour
es non distin
tes (voir [101, 91, 102℄ pour une liste plus détailléedes opérateurs).
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hapitre 1Par ailleurs, dans 
ertains problèmes, la représentation de la 
onnaissan
e surles dépendan
es se base sur une des
ription par des graphes de relations 
ausalesexistant entre les informations 
onsidérées. Ces modèles graphiques probabilistessont issus d'un mariage entre la théorie des probabilités et la théorie des graphes.Ils sont aussi 
onnus sous le nom de réseaux de 
royan
es, réseaux bayésiens ouréseaux probabilistes. La 
onstru
tion d'un réseau probabiliste se dé
ompose entrois étapes distin
tes :� l'étape qualitative qui 
onsiste à dé�nir les relations d'in�uen
e pouvantexister entre les variables prises deux à deux ; 
e
i amène à une représentationgraphique des relations entre les variables. Par exemple, dans des travaux menéspour évaluer la fatigue des pilotes d'avions de ligne [80℄, le graphe présenté dansla �gure 1.10, a été 
onstruit pour représenter les liens entre les di�érentes 
auseset 
onséquen
es de la fatigue. Dans la partie supérieure gau
he de 
e graphe, nous
onstatons que l'environnement de travail ET (� Work_environment �), qui estune 
ause de fatigue, est lié à la température Temp (� Temperature �), au 
limat
Cl (�Weather �) et au bruit Br (� Noise �) sur le lieu de travail.� l'étape probabiliste introduit l'idée d'une distribution jointe dé�nie surles variables et intervenant dans le graphe 
réé. La dé
omposition peut se fairesous forme d'un produit :

p(X1, ..., Xn) =

n
∏

i=1

p(Xi|PaXi
) (1.16)où Xi sont les variables représentées par les noeuds du graphe et PaXi

les parentsde Xi.Dans l'exemple présenté, sur le sous graphe représentant l'environnement detravail, 
ette équation se traduit par :
p(ET, Temp, Cl, Br) =

p(ET |Temp) · p(ET |Cl) · p(ET |Br) · p(Temp) · p(Cl) · p(Br) (1.17)� l'étape quantitative qui 
onsiste à spé
i�er numériquement les distribu-tions de probabilités 
onditionnelles p(Xi|PaXi
). Ces probabilités sont souventdonnées par un expert du domaine ou estimées à partir d'exemples [96℄. Dansl'illustration de la �gure 1.10, la quanti�
ation de la distribution de probabi-lités entre la fatigue et le mouvement des yeux, dont le lien est représenté au
entre du graphe de la �gure 1.10, est assez intuitive. L'état � fatigue � est ene�et 
ara
térisé par deux valeurs : � oui � et � non �, et � le mouvement des
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Sleep_environement

Work_environment

Facial_exp

Mouth Facial_muscle Eyelid_movement Gaze Head_tilt_freq

Head_movementEye_movement

Fatigue

Physical_conditionSleep_quality

Weather Sleep_disorders

WorrySleep_time

Random_noise HeatLight Humidity

FoodTemperature Noise Age

Fig. 1.10 : Graphe 
onstruit lors de l'étude sur la fatigue des pilotes d'avions de ligne.yeux � est 
ara
térisé par � normal � et � anormal �. La distribution de proba-bilités est représentée dans le tableau 1.3. Ainsi, nous avons par exemple, uneforte probabilité de ne pas être fatigué (0.98) 
onditionnellement au fait d'avoirun mouvement anormal des yeux. Mouvement des yeuxNormal AnormalFatigue Oui 0.5 0.5Non 0.98 0.02Tab. 1.3 : La distribution de probabilités 
onditionnelles entre le mouvement des yeuxet la fatigue.Pour mieux 
omprendre l'ensemble des dépendan
es présentes dans un réseaubayésien, il est intéressant d'ajouter des informations sur les représentations gra-
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hapitre 1phiques telles que la �gure 1.10. Le logi
iel BNetBuilder3 propose d'ajouter desinterfa
es (
f. �gure 1.11) permettant de représenter les probabilités 
ondition-nelles.

Fig. 1.11 : Interfa
e présentant les probabilités 
onditionnelles et les 
royan
es.D'autres logi
iels permettent d'intégrer des masses de 
royan
es dans le ré-seau [114, 129, 115℄. Le logi
iel Bayesialab fournit, en plus de la représentationgraphique du réseau, des diagrammes en barre permettant de visualiser les massesfournies par les di�érentes sour
es (CMP1, CMP2...) ainsi que la 
royan
e de dif-férentes 
lasses (Up, Down) 
omme le montre la �gure 1.12.

Fig. 1.12 : Interfa
es permettant de visualiser le réseau ainsi que les masses de
royan
e.
3De nombreux log
iels de 
e type sont disponibles sur le site web : http://bnt.insa-rouen.fr/software.html



Bilan et positionnement 351.3 Bilan et positionnementNous présenterons dans 
ette se
tion, les di�érentes 
ara
téristiques des dé-pendan
es ren
ontrées dans les systèmes de fusion. Puis, une 
lassi�
ation dessystèmes de fusion utilisant les méthodes présentées dans la se
tion 1.2.3 est pro-posée. En�n, nous positionnerons, dans 
e 
ontexte, les appli
ations traitées dansnos travaux.1.3.1 Bilan sur les dépendan
esL'étude de la dépendan
e a permis de remarquer toute l'étendue de 
ettenotion ainsi que la quantité de termes employés pour l'exprimer, même dans ledomaine plus spé
i�que de la fusion d'informations. Pour l'utilisateur, une telle
omplexité rend di�
ile la détermination et la prise en 
ompte de dépendan
esau sein d'un pro
essus de fusion ainsi que leur interprétation.Trois types d'informations sont présents dans les systèmes de fusion (
f. �-gure 1.13) : les informations d'entrée, l'information de sortie et les informationsde paramétrage qui englobent les 
onnaissan
es expertes, les ensembles d'appren-tissage, et
. Notons que des dépendan
es entre les informations d'entrée existentindépendamment du système de fusion. Des dépendan
es existent également entreles informations d'entrée et l'information de sortie du système de fusion. Elles se-ront nommées dépendan
es fon
tionnelles 
ar elles interviennent dans le pro
es-sus de fusion au niveau de la fon
tion de 
ombinaison. Notons que les opérateurslinéaires 
orrespondent, dans notre 
adre, à une dépendan
e d'ordre 1. Une dé-pendan
e d'ordre 2 permet de modéliser un lien entre un 
ouple d'informationsd'entrée et l'information de sortie, et ainsi de suite. La 
omplexité de bon nombred'appli
ations aboutit ainsi fréquemment à des dépendan
es d'ordre supérieure à1. D'un point de vue sémantique, les dépendan
es fon
tionnelles peuvent modé-liser di�érents types de liens entre les informations d'entrée et de sortie :� les liens de nature physique issus des lois physiques gouvernant le phénomène
onsidéré et reliant les entrées et la sortie.� les liens de nature de 
on�an
e dans les informations d'entrée et de sortieen prenant en 
ompte la 
on�an
e dans les sour
es (et les sous-ensemblesde sour
es).� les liens de nature préférentielle modélisant les préféren
es du dé
ideur
on
ernant la satisfa
tion des 
ritères d'entrée (et des sous-ensembles de
ritères) par rapport à la satisfa
tion du 
ritère global de sortie.
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Dépendances
inter−entrées

expertes ou
Connaissances

expérimentales

Système de fusion d’informations

Fig. 1.13 : Les dépenden
es dans les systèmes de fusion d'informations.En fait, tous les systèmes de fusion prennent en 
ompte d'une 
ertaine manière(plus ou moins 
onforme à la réalité) des dépendan
es fon
tionnelles. Cependant
es prises en 
ompte peuvent être impli
ites (
omme par exemple dans les mé-thodes de 
ombinaison à base de règles) ou expli
ites (
omme par exemple ave
l'intégrale de Choquet).Une quanti�
ation des dépendan
es fon
tionnelles est un aspe
t importantpour la 
ompréhension par l'utilisateur de la fusion e�e
tuée par le système, etdon
 un point fondamental dans la 
oopération utilisateur/système. Dans lessystèmes à base de méthodes à prise en 
ompte impli
ite, 
ela demande le dé-veloppement de fon
tionnalités spé
i�ques. Par exemple, quelques méthodes dequanti�
ation de l'e�et des informations d'entrée sur le résultat �nal ont été dé-veloppées dans le système de fusion basé sur des règles �oues présenté dans lase
tion 1.2.3 [122℄.Dans les méthodes à prise en 
ompte expli
ite, le problème se situe au niveaudes algorithmes à mettre en ÷uvre pour la détermination des paramètres. On peutdistinguer les méthodes d'identi�
ation revenant à asso
ier une sémantique auxdépendan
es et les méthodes d'apprentissage 
onçues 
omme des optimisations dela mesure de dépendan
e fon
tionnelle en a

ord ave
 un ensemble d'informationsd'entrée et de sortie appelé ensemble d'apprentissage.



Bilan et positionnement 37En plus de la quanti�
ation, une visualisation est utile dans le pro
essus de
oopération ave
 l'utilisateur de manière à fa
iliter l'interprétation du mé
anismede fusion. Des représentations graphiques des dépendan
es ont été proposées parplusieurs auteurs (
f. Se
tion 1.2). Ces dernières 
onstituent un premier pas in-téressant 
ar elles fa
ilitent la 
ompréhension des phénomènes mais elles ne per-mettent pas toujours une utilisation simple et rapide pour l'utilisateur. C'estpourquoi 
et aspe
t d'intera
tion visuelle sera parti
ulièrement 
onsidéré dans le
adre des deux appli
ations dé
rites dans les 
hapitres 2 et 3.1.3.2 Classi�
ation des systèmes de fusionNous proposons 
i-après une 
lassi�
ation des systèmes de fusion fondés surles méthodes présentées dans la se
tion 1.2.3. Les deux tableaux 1.4 et 1.5 posi-tionnent, respe
tivement en fon
tion de la nature numérique ou symbolique desinformations, les méthodes de fusion utilisées dans des systèmes en fon
tion :� de la nature préférentielle ou de 
on�an
e des dépendan
es fon
tionnelles,� de leur expli
itation des dépendan
es,� de la visualisation des dépendan
es,� de l'emploi d'un ensemble d'apprentissage.Expli
ite Impli
iteIdenti�
ation ApprentissagePréféren
e Visualisation Intégrales �oues Règles �ouesSansvisualisation Intégrales�oues Intégrales �oues Règles �ouesCon�an
e Visualisation Intégrale deChoquet(
hapitre 2) Méthodesbayésiennes etDempster-ShaferSansvisualisation Intégrales�oues Méthodesbayésiennes,Dempster-Shafer etIntégrales �ouesTab. 1.4 : Classi�
ations de di�érentes méthodes de fusion d'informations numériques.Nous pouvons remarquer, 
omme 
ela peut sembler naturel, que les systèmesd'informations numériques 
ouvrent beau
oup des 
ara
téristiques 
onsidérées,mais néanmoins peu de systèmes 
oopératifs de fusion d'informations numériquesont été développés autour d'une visualisation des dépendan
es.
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ernant les systèmes de fusion d'informations symboliques, hormis les sys-tèmes à base de règles �oues, très peu de réalisations pratiques expli
itant lesdépendan
es pour une 
oopération ave
 l'utilisateur ont été développées.Expli
ite Impli
iteIdenti�
ation ApprentissagePréféren
e Visualisation Moyennegénéralisée(
hapitre 3)Sans visualisation Intégrales�oues Règles �ouesCon�an
e Visualisation Règles �ouesSans visualisation Règles �ouesTab. 1.5 : Classi�
ations de di�érentes méthodes de fusion d'informations symbo-liques.Dans 
e mémoire, nous apportons une 
ontribution à la problématique de la
oopération dans les systèmes de fusion en 
onsidérant une détermination et uneexpli
itation visuelle des dépendan
es à travers deux appli
ations, utilisant desinformations numériques pour l'une, et symboliques pour l'autre, 
omme nousle présentons 
i-après. En parti
ulier, nous analyserons, dans deux appli
ationstotalement di�érentes, 
omment les dépendan
es d'ordre supérieur à 1 peuventêtre déterminées à partir d'informations fournies par l'utilisateur et employéesdans un système de fusion tout en 
ontribuant à la 
oopération.1.3.3 Positionnement des appli
ations traitéesRappelons que l'intérêt des systèmes 
oopératifs de fusion d'informations ré-side dans l'impli
ation des utilisateurs dans le pro
essus de fusion. Les informa-tions entrant dans les é
hanges entre les utilisateurs et le système peuvent êtredes 
onnaissan
es expertes interprétées par le système ou des informations déli-vrées interprétables par les utilisateurs (
.f Figure 1.14). Notre travail 
on
ernela détermination et l'usage des dépendan
es fon
tionnelles dans la 
oopérationave
 l'utilisateur dans deux systèmes de fusion développés pour des appli
ationsappartenant à des domaines très di�érents : domaine industriel et 
ulturel.L'appli
ation dans le domaine industriel a été menée en 
ollaboration ave
S
hneider Ele
tri
 et porte sur le développement d'un système d'aide à l'interpré-tation d'images tomographiques 3D en vue de l'évaluation de la qualité de piè
eséle
trote
hniques. L'obje
tif est de déte
ter des régions dans l'image (
e que lesexperts en s
ien
es des matériaux savent faire manuellement) à partir de la fu-sion d'attributs numériques extraits des images, a�n de soulager le travail des
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ation des experts dans l'étape de feedba
k du système de fusionaméliore la qualité du résultat de la fusion. Sa
hant que les 
onnaissan
es portentsur l'image tomographique et non sur les attributs, une méthode d'identi�
ationdes dépendan
es fon
tionnelles de type � 
on�an
e �, basée sur des pointés derégions de référen
e, a été proposée. Les dépendan
es permettent aux expertsde mieux 
omprendre le pro
essus de fusion et également de mieux appréhen-der l'apport des di�érents attributs. Par 
onséquent, la méthode de fusion estexpli
ite et intégre des 
onnaissan
es expertes. L'expli
itation des dépendan
esfon
tionnelles est mise à disposition des experts au travers d'une visualisationutile pour un bou
lage du système de fusion.
Interprétés par le système

Interprétables par les experts

Dépendances fonctionnellesUtilisateur

Système de fusion
d’informationsFig. 1.14 : Coopération entre le système de fusion et les experts.L'appli
ation dans le domaine 
ulturel, menée en 
ollaboration ave
 la Citéde l'image en mouvement d'Anne
y (CITIA), porte sur le développement d'unsystème d'aide à l'évaluation de �lms d'animation en vue de leur séle
tion pourle Festival International du Film d'Animation. Des experts du domaine de l'ani-mation doivent prendre une dé
ision sur la séle
tion des �lms présentés lors duFestival. Compte tenu du nombre de �lms à évaluer dans un temps très 
ourt,la proposition de 
haque expert (Oui, Non, Peut-être) est obtenue en fusionnantses évaluations linguistiques (allant de � Pas Satisfaisant � à � Très Satisfai-sant �) sur 4 
ritères (S
énario, Esthétique, Animation et Bande son). Les prin-
ipales 
ontraintes de 
ette appli
ation résident dans la 
onservation de la naturelinguistique dis
rète des évaluations et dans l'apprentissage du 
omportementde 
haque expert à partir de ses évaluations (
'est à dire de son modèle de dépen-dan
es préférentielles) de manière à fa
iliter le 
onsensus entre les experts lorsde la dé
ision �nale par une visualisation des dépendan
es préférentielles. Unmé
anisme de véri�
ation de la 
ohéren
e des évaluations pour 
haque expert,
omplète le système de fusion développé.Dans 
es deux appli
ations, les apports et les limites des méthodes proposéespour la détermination des dépendan
es fon
tionnelles sont mises en éviden
e ainsique leurs usages dans la 
oopération entre le système et les utilisateurs en vued'améliorer les performan
es des deux systèmes de fusion développés.
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Chapitre 2Interprétation d'imagestomographiques 3D
2.1 Contexte industrielLes piè
es étudiées dans 
es travaux sont fabriquées en matériaux 
omposites,un mélange prin
ipalement 
omposé d'une résine polymère (appelée matri
e) et de�bres de verre. Elles sont 
onçues par S
hneider Ele
tri
, un des leaders mondiauxen appareillages éle
trote
hniques.

Fig. 2.1 : Piè
e éle
trote
hnique en matériau 
omposite.Il s'agit de piè
es isolantes 
ontenues dans des disjon
teurs basse et moyennetension. L'organisation des �bres de verre et de la résine au sein du matériau in�uesur les performan
es diéle
triques et thermo-mé
aniques de la piè
e et don
 sur laqualité de 
elle-
i. Les premières études menées pour visualiser l'organisation dumatériau 
onsistaient à dé
ouper les piè
es puis à les analyser au mi
ros
ope, 
equi les endommageait dé�nitivement. De plus, le dé
oupage détériorait l'intérieurdu matériau et donnait alors une image biaisée de l'organisation des �bres et dela résine. S
hneider Ele
tri
 s'est alors tourné vers une méthode non destru
tivepour analyser les piè
es. 41
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hapitre 22.1.1 Tomographie à rayons XUn fais
eau de rayons X est projeté au travers de la piè
e (
f. �gure 2.2). Unré
epteur re
ueille les rayons l'ayant traversée a�n de délivrer une image en deuxdimensions de l'intérieur de la piè
e. Cette image, appelée radiographie, informesur l'intégralité du 
ontenu de la piè
e le long du trajet des rayons. Dans le 
as depiè
es volumineuses et/ou ayant des formes 
omplexes, la radiographie à rayonsX reste insu�sante et peu pré
ise.La tomographie tridimensionnelle (te
hnique pro
he des s
anners médi
aux)permet d'obtenir des informations détaillées sur l'organisation interne du maté-riau. Elle 
onsiste tout d'abord à imager plusieurs fois la piè
e en la faisant tournersur elle-même. Puis, 
ette série d'images est traitée par des logi
iels permettantla re
onstru
tion d'une image tomographique en 3D de la piè
e [26, 68℄.

Fig. 2.2 : S
héma 1 de prin
ipe de la tomographie à rayon X.Les images tomographiques tridimensionnelles mises à notre disposition sontdes images, ensemble de voxels, en niveaux de gris 
odés sur 8 bits non signés.La �gure 2.3 présente trois images tomographiques qui sont étudiées dans 
edo
ument. Les niveaux de gris retrans
rivent la densité des di�érents 
omposants
ontenus dans le matériau 
omposite. Ainsi, dans 
es images, les �bres de verre(ou fais
eaux de �bres) apparaissent en blan
. La résine utilisée dans la 
onfe
tiondes piè
es va elle ressortir sous la forme d'une texture �ne ave
 un niveau de grismoyen. En�n, les zones noires sont des trous, 
'est-à-dire des zones où il n'y apas de matière.1Figure extraite du site web : http://www.
ofrend.
om/tomo/.
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(b) Pièce 2

(c) Pièce 3
(a) Pièce 1

Fig. 2.3 : Images tomographiques 3D.
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tuellement, les personnes de la so
iété S
hneider Ele
tri
, 
hargée de l'ex-pertise et du 
ontr�le de la qualité des piè
es moulées en matériaux 
omposites,analysent les blo
s d'images tomographiques, se
tion par se
tion, pour déterminerla position et le volume de régions ayant des propriétés physiques spé
i�ques [121℄.L'empla
ement et la taille de 
es régions ont un impa
t dire
t sur la qualité despiè
es en matériaux 
omposites. Mais, 
ette analyse demande beau
oup de tempset de 
onnaissan
es pour retrouver toutes les régions intéressantes.Le but de nos travaux est de mettre en ÷uvre un système d'aide à l'interpréta-tion d'images tomographiques 3D. Une segmentation de l'image en régions, ayantun lien ave
 l'organisation parti
ulière des �bres de verre et de la résine, aiderales experts à mieux 
omprendre le 
ontenu des images tomographiques. En e�et,les 
ara
téristiques morphologiques in�uen
ent fortement les propriétés physiquesdu matériau. Quatre types de régions ont été 
onsidérés dans nos travaux :Région orientée R1 : 
ontenant des �bres deverre orientées dans une même dire
tion.Région non orientée R2 : 
ontenant des �bres deverre qui s'en
hevêtrent dans des dire
tions aléa-toires.Région de manque de renfort R3 : prin
ipale-ment 
omposée de résine ave
 très peu de �bres deverre.
Les porosités R4 : ne 
ontenant ni �bre de verreni résine (bulles d'air).Les imagettes, illustrant 
es régions d'intérêt, ont été extraites des se
tionstomographiques présentées dans la �gure 2.4.
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3RR2

R1

4R

Fig. 2.4 : Les régions d'intérêt sur la se
tion 113 de la piè
e 1 et la se
tion 35 de lapiè
e 2.2.1.2 Attributs disponiblesDes travaux pré
édents [89℄ ont porté sur l'ana-lyse de 
es données au moyen de te
hniques de trai-tement d'image. Des attributs ont ainsi été mis aupoint pour déte
ter des 
ara
téristiques propres à
haque région d'intérêt :� Pour les régions orientées et non orientées, des attributs dédiés à la quan-ti�
ation de l'organisation des �bres dans l'image.� Pour les manques de renfort, des attributs spé
ialisés dans la 
ara
térisationdes textures.� Pour les porosités, des attributs sensibles à la forme des régions ainsi qu'àleur niveau de gris moyen.Dans les des
riptions des attributs qui vont suivre, des régions typiques sontproposées en illustration ainsi que la partie de l'image tomographique qui leur estasso
iée.
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ara
térisant l'organisation des niveaux de gris (notés A1, A2et A3) :
⇓

La 
ara
térisation des orientations au sein des images tomogra-phiques a été e�e
tuée ave
 une mesure de l'orientation des varia-tions de niveau de gris basée sur les gradients [38℄. Cette appro
heest liée à la fréquen
e des alternan
es entre les faibles et les fortsniveaux de gris. Plusieurs mesures sont ensuite employées pour 
a-ra
tériser 
es alternan
es. Trois d'entre elles ont été appliquées etont permis d'obtenir les attributs A1, A2 et A3 (
f. détails en an-nexe A.1). Dans 
es attributs, le niveau de gris de 
haque voxel del'image 
orrespond à un degré d'orientation des �bres dans l'imagetomographique.Attribut 
ara
térisant les textures de l'image (noté A4) :
⇓

La 
ara
térisation des textures homogènes s'appuie sur la matri
ede 
oo

uren
e [66℄. Cette matri
e permet d'a
quérir di�érentesmesures dé�nissant les textures de l'image en modélisant les va-riations de niveaux de gris dans le voisinage d'un voxel donné. Apartir des informations 
ontenues dans 
ette matri
e, une mesured'homogénéité est 
al
ulée en 
haque voxel a�n d'obtenir une imagerésultat qui retrans
rit l'homogénéité des textures en 
haque voxelde l'image.Attribut 
ara
térisant les zones homogènes (noté A5) :
⇓

La 
ara
térisation des régions homogènes en terme de niveau degris a été e�e
tuée par l'intermédiaire d'une méthode basée surla 
roissan
e de régions [20℄. Un germe, pla
é sur 
ertains voxels,s'étend si ses voisins ont un niveau de gris pro
he du sien. Ainsi,les régions homogènes en terme de niveau de gris sont agrégées. Le
ontenu de 
haque voxel est alors le niveau de gris moyen 
al
ulésur l'ensemble des voxels appartenant à la même région.Ces attributs sont dé
rits, plus en détail, dans l'annexe A.
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eLes attributs obtenus sont di�
iles à appréhen-der par les experts en s
ien
es des matériaux 
ar ilsne sont pas exprimés dans un espa
e interprétable.Ces experts analysent les images tomographiquesen re
her
hant la similarité de 
haque région del'image à des prototypes des régions d'intérêt a
-quis par expérien
e. Pour exprimer les attributs sous la forme de 
artes d'apparte-nan
e1 aux régions d'intérêt, il est indispensable de disposer de 
onnaissan
es sur
es régions. Les experts en matériaux 
omposites peuvent fournir des exemples
on
rets des régions d'intérêt. Des régions sont pointées sur les images tomo-graphiques par les experts et représentent des é
hantillons typiques des régionsd'intérêt. La �gure 2.5 
ontient les pointés e�e
tués sur la se
tion numéro 113 del'image tomographique de la piè
e 1 pour les régions orientées en bleu, les régionsnon orientées en magenta et les manques de renfort en vert. Sur 
ette piè
e, ladéte
tion des porosités R4 n'a pas fait l'objet de 
ette étude. Par 
ontre, 
e typede région a été re
her
hé sur la piè
e 2 (voir annexe B.1).
Manque de renfortRégion non orientée

Région orientéeFig. 2.5 : Exemples de régions pointées par les experts sur l'image tomographique dela piè
e 1.La méthode utilisée pour 
onstruire les degrés d'appartenan
e est issue detravaux similaires [63℄. Elle transforme 
haque valeur de l'attribut 
ompris entre0 et 255 en un degré de possibilité (au sens de la théorie des possibilités) d'ap-partenir à une région d'intérêt. Ce degré de possibilité est 
ompris entre 0 et 1.1Appelée 
arte d'appartenan
e dans le texte, elles sont en fait des 
artes de 
on�an
e surl'appartenan
e d'un voxel aux régions d'intérêt.
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hapitre 2La �gure 2.6 ré
apitule le déroulement de l'étape de représentation. Pour 
haquerégion re
her
hée, nous allons 
onstruire, dans un premier temps, la distributionde probabilités d'apparition des valeurs des attributs dans les régions de réfé-ren
e. Pour 
ela, le pointé des régions de référen
e est reporté sur les images desattributs disponibles. La �gure 2.7 montre les régions de référen
e reportées surl'attribut A1 qui ont été initialement tra
ées par les experts sur l'image tomogra-phique (
f. �gure 2.5). La 
onstru
tion de 
ette distribution de probabilité a éténotée dans la �gure 2.6.
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Fig. 2.6 : Prin
ipe de 
onstru
tion des 
artes d'appartenan
e.La distribution de probabilités obtenue est ensuite 
onvertie en distributionde possibilités (�gure 2.6, étape ) à l'aide du mé
anisme proposé par Moral [93℄
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rètes (
e mé
anisme a été étendu en 
ontinu par Duboiset al. [40℄). Pour 
ela, les labels de la distribution de probabilités doivent être,dans un premier temps, ordonnés en fon
tion de la valeur de la probabilité quileur est asso
iée. Puis, une somme 
umulée est appliquée à la distribution pourobtenir la distribution de possibilités :
pos

Rj

Ai
(x) =

∑

p
Rj
Ai

(y)≤p
Rj
Ai

(x)

p
Rj

Ai
(y) (2.1)ave
 :

x, y : valeurs dis
rètes de l'attribut Ai dans une région de référen
e refRj
repré-sentant la région d'intérêt Rj .

pos
Rj

Ai
(x) : possibilité de la valeur x de l'attribut Ai pour une région de référen
e

refRj
.

p
Rj

Ai
(x) : probabilités d'une valeur x de l'attribut Ai pour une région de référen
e

refRj
.

Manque de renfort

Région orientée

Région non orientée

Fig. 2.7 : Report des régions pointées par les experts sur l'attribut A1.La distribution de possibilités, obtenue sur une région de référen
e, va ser-vir de support à la transformation des attributs en degrés d'appartenan
e cRj

Ai
.Chaque voxel des 
artes CRj

Ai
va être dé
rit par sa possibilité d'appartenan
e àla région Rj (
f. �gure 2.6, étape ) donnée par un attribut Ai. Ainsi, lesinformations d'entrée seront toutes exprimées dans le même espa
e de dé�nitionqui est la 
on�an
e dans l'appartenan
e à une 
lasse. Dans la suite du do
ument,l'ensemble des 
artes d'appartenan
e, servant à la déte
tion d'une région d'intérêt
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Rj , sera noté N (N = {C

Rj

A1
, · · · , C

Rj

An
}, ave
 n le nombre d'attributs 
'est-à-direla 
ardinalité de N).2.1.4 Evaluation des 
artes d'appartenan
eLes 
artes d'appartenan
e CRj

Ai
ainsi obtenues sont ri
hes en informations pourla déte
tion des régions d'intérêt. La �gure 2.8 
ontient l'ensemble des 
artesd'appartenan
e à notre disposition pour la piè
e 1. Ces 
artes ont été obtenuesen utilisant les régions de référen
e de la �gure 2.5. Sur 
es images, plus les voxelssont 
lairs, plus la 
on�an
e dans l'appartenan
e à la région est importante.Néanmoins, les images de la �gure 2.8 montrent bien la di�
ulté d'exploitervisuellement les informations apportées par 
haque attribut. L'attribut A1, parexemple, semble être à lui seul un bon déte
teur pour la région orientée R1,mais il déte
te également une partie des manques de renfort R3. A 
e niveau,l'attribut A3 peut intervenir 
ar il 
ara
térise les manques de renfort par desvaleurs faibles. Il apporte ainsi une information 
omplémentaire à A1 dans ladéte
tion des régions orientées en permettant de � supprimer � les ambiguïtésave
 les manques de renfort. On pourrait ainsi 
ontinuer l'analyse pour les autresattributs ainsi que les autres régions re
her
hées. On 
omprend bien qu'il seraitintéressant de prendre en 
ompte simultanément l'ensemble des attributs pourobtenir une 
artographie 
omplète et 
ohérente des images tomographiques. C'estl'obje
tif du système de fusion détaillé dans la se
tion suivante.
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R1 : région orientée R2 : région non orientée R3 : manques de renfort
A1

A2

A3

A4

A5 Fig. 2.8 : L'ensemble des 
artes d'appartenan
e C
Rj

Ai

pour les trois régions 
onsidérées.
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hapitre 22.2 Système de fusionLe système de fusion développé est présenté sur la �gure 2.9. Son obje
tif est deprendre en 
ompte l'ensemble des informations 
ontenues dans les attributs. L'ap-pro
he proposée 
onsiste à 
onstruire une 
arte d'appartenan
e CRj pour 
haquerégion Rj (j allant de 1 àm) à partir des 
artes d'appartenan
e CRj

Ai
provenant desattributs Ai. L'opérateur de 
ombinaison s'exprime alors : CRj = f(C

Rj

A1
, ..., C

Rj

An
).Plusieurs opérateurs de 
ombinaison existent, dans la littérature, pour fusionnerdes informations numériques [124℄. En l'absen
e d'informations parti
ulières, sou-vent la moyenne arithmétique est utilisée. Nous dé
rivons d'abord 
ette appro
he,dans la se
tion suivante, avant de 
onsidérer des opérateurs plus évolués tels quel'intégrale de Choquet.

R1

R2

R3

Degré de sévéritépointées par les experts
Régions de référence

Connaissances expertes

Fusion Représentation

tomographique
Image

Calcul de

Calcul de

combinaison

combinaison

combinaison

Cartographie

Calcul de

l’appartenance

l’appartenance

l’appartenance
Opérateur de

Opérateur de

Opérateur de

Seuillage

Interprétation

Aquisition

2

A2

A3

A4

A

Fig. 2.9 : Synoptique des étapes du système de fusion développé pour les trois régionsd'intérêt.2.2.1 Moyenne arithmétiqueDans 
ette appli
ation, les experts n'ont pas de
onnaissan
es a priori sur les dépendan
es pouvantexister entre les attributs et les régions d'intérêt.Dans une première appro
he, une dépendan
e fon
-tionnelle d'ordre 1 sera 
onsidérée à l'aide de l'opé-rateur réalisant la moyenne arithmétique (équipon-dérée) des degrés 
ontenus dans les 
artes d'appartenan
e :
CRj =

∑n
i=1 c

Rj

Ai

n
(2.2)ave


c
Rj

Ai
: le degré d'appartenan
e délivré par la 
arte CRj

Ai
.



Système de fusion 532.2.2 Post-traitement Une étape d'interprétation est né
essaire pour
onstruire la 
artographie 
omplète de l'image to-mographique. Cette étape 
onsiste à attribuer, à
haque voxel v de l'image, la région Rindice_maxayant le plus grand degré d'appartenan
e :
cRindice_max(v) = max

j

(

cRj(v)
). Si, par exemple, ledegré d'appartenan
e cR1(v) à la région orientée pour un voxel v est supérieuraux autres degrés d'appartenan
e, on 
onsidère que le voxel v appartient à larégion orientée. Un seuil, appelé degré de sévérité SD, est �xé par les expertspour s'assurer que le degré d'appartenan
e est su�sant.Si le degré d'appartenan
e est inférieur au seuil SD, le voxel v appartient àune région, nommée région de rejet, notée R∗. La 
artographie de l'ensemble desrégions d'intérêt se 
onstruit don
 à l'aide de l'algorithme 2.1 :DébutPour tous les voxels v de l'image faire

confiance_max← 0
indice_max← 0Pour j de 0 à m faireSi cRj (v) > confiance_max alors

confiance_max← cRj (v)
indice_max← jFin SiFin PourSi confiance_max > SD alors

v ∈ Rindice_maxSinon
v ∈ R∗Fin SiFin PourFin Alg 2.1 : Algorithme utilisé dans l'étape d'interprétation.La �gure 2.10b présente la 
artographie obtenue par 
e système ave
 un degréde sévérité de 0,5 pour la 147eme se
tion de l'image tomographique de la piè
e 1.La �gure 2.10 
ontient également, sur 
ette même se
tion, une 
artographie 
om-plète réalisée manuellement par un expert. Cette 
artographie va nous servir deréféren
e pour l'évaluation de nos résultats.
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hapitre 2Visuellement, des manques peuvent être 
onstatés par rapport à la 
arto-graphie attendue par les experts. La région de manque de renfort est beau
oupmoins étendue que la région devant être déte
tée. Ce même 
onstat est égale-ment observé sur les autres régions. Pour améliorer 
e résultat, deux 
hoix sontpossibles :� e�e
tuer une moyenne pondérée (ave
 des poids di�érents pour 
haque at-tribut),� 
hoisir un opérateur de 
ombinaison plus général.Notre 
hoix s'est alors porté sur l'intégrale de Choquet qui est une générali-sation de la moyenne pondérée, de la moyenne ordonnée pondérée, du min et dumax [56℄. De plus, 
omme nous l'avons montré dans la se
tion 1.2.3, 
et opérateurprend en 
ompte expli
itement les dépendan
es fon
tionnelles. Cette 
ara
téris-tique permettra de développer une 
oopération entre les experts et le système viades dépendan
es fon
tionnelles de nature de 
on�an
e.
Région orientéeRégion non orientéeManque de renfortRégion de rejet(a) La 
artographie réalisée par l'expert sur la se
tion 147.

(b) La 
artographie obtenue ave
 la moyenne équipondérée.Fig. 2.10 : Une évaluation qualitative de la 
artographie obtenue ave
 la moyenneéquipondérée.



Système de fusion 552.2.3 Intégrale de ChoquetL'intégrale de Choquet est une intégrale parrapport à des mesures �oues prenant en 
ompteles dépendan
es fon
tionnelles. Elle a fréquemmentété employée en 
lassi�
ation de données [61, 18,19℄ ainsi que dans le domaine de l'aide à la dé-
ision [54℄. Elle peut s'exprimer sous di�érentesformes. La forme générale ainsi que la forme 2-additive2 seront expli
itées dans
ette se
tion.Dans notre 
ontexte, une mesure �oue µ est une appli
ation de la famille Gdes sous-ensembles de 
artes (G ⊆ N = {C
Rj

A1
, · · · , C

Rj

An
}) vers l'intervalle [0, 1] :

µ : 2N −→ [0, 1]Par dé�nition, une mesure �oue satisfait les propriétés suivantes :(i) µ(∅) = 0,(ii) pour tous les ensembles de 
artes G, T ⊆ N , G ⊆ T implique µ(G) ≤
µ(T ).Les mesures �oues peuvent être :� normalisées quand µ(N) = 1,� additives quand µ(G ∪ T ) = µ(G) + µ(T ) ∀G, T ⊆ N tel que G ∩ T = ∅� sous-additives quand µ(G∪T ) ≤ µ(G)+µ(T ) ∀G, T ⊆ N tel que G∩T = ∅� sur-additives quand µ(G∪T ) ≥ µ(G)+µ(T ) ∀G, T ⊆ N tel que G∩T = ∅� sous-modulaires quand µ(G ∪ T ) + µ(G ∩ T ) ≤ µ(G) + µ(T ) ∀G, T ⊆ NDans le 
adre de l'appli
ation, les informations à fusionner pour une région

Rj sont des degrés d'appartenan
e cRj

Ai

ontenus dans di�érentes 
artes CRj

Ai
. Lesmesures �oues µRj asso
iées aux sous-ensembles des 
artes d'appartenan
e sontalors interprétées 
omme les 
oe�
ients d'importan
e (asso
iés à la 
on�an
e) de
haque ensemble de 
artes G(i) dans le pro
essus de fusion déte
tant la région Rj.

2La forme 2-additive se limite aux intera
tions d'ordre 2.
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cRj (v) =

n
∑

i=1

(

c
Rj

A(i)
(v)− c

Rj

A(i−1)
(v)

)

.µRj (G
Rj

(i)) (2.3)ave

c
Rj

A(i)
(v) : le degré de la 
arte CRj

A(i)
asso
ié au voxel v.

µRj (G
Rj

(i)) : la mesure �oue asso
iée à l'ensemble GRj

(i) = {C
Rj

A(i)
, ..., C

Rj

A(n)
} de 
artesordonnées selon les degrés cRj

A(i)
(v).Dans le 
as général, les mesures �oues sont dé
rites par 2n 
oe�
ients asso
iésà tous les sous-ensembles des n 
artes. Les méthodes existantes de déterminationdes mesures �oues s'appuient sur [58℄ :� des ensembles d'apprentissage,� l'éli
itation dire
te par la sémantique des mesures �oues,� la 
ombinaison de la sémantique et des ensembles d'apprentissage.Dans 
ette appli
ation, les experts, du fait de leur formation et de leur 
om-péten
e, ne peuvent pas dire
tement délivrer des informations sur l'importan
edes 
artes d'appartenan
e. C'est pourquoi, dans un premier temps, une méthoded'identi�
ation non-supervisée basée sur l'entropie, proposée par Kojadinovi
 [74℄,a été utilisée.2.2.4 Identi�
ation basée sur l'entropieLa méthode d'identi�
ation des paramètres del'intégrale de Choquet basée sur l'entropie [74℄ nené
essite pas de 
onnaissan
es expertes. Elle s'ap-puie uniquement sur les informations qui doiventêtre fusionnées, qui sont, dans notre appli
ation,les 
artes d'appartenan
e à une région d'intérêt.Notons que, dans la plupart des méthodes d'identi�
ation des paramètres del'intégrale de Choquet, les paramètres obtenus sont interprétés 
omme des préfé-ren
es asso
iées à 
haque attribut. A 
ontrario, les paramètres identi�és dans 
etteméthode sont interprétés 
omme la 
on�an
e en 
haque 
arte d'appartenan
e eten 
haque sous-ensemble de 
artes. Nous proposons de dé�nir 
ette 
on�an
e
omme le pouvoir de dis
rimination des degrés fournis par 
haque 
arte et en
haque sous-ensemble de 
artes. Comme proposé dans [74℄, l'entropie peut êtreutilisée 
omme une mesure du pouvoir de dis
rimination et don
 
omme une me-sure de 
on�an
e. Plus les 
artes permettent de dis
riminer un grand nombre de
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lasses, plus la 
on�an
e attribuée à 
es 
artes, pour e�e
tuer une 
lassi�
ation,sera importante. De plus, une fois normalisée (équation 2.4), la mesure d'entropiesatisfait les propriétés d'une mesure �oue. Dans 
ette appro
he, la mesure �oue
µRj asso
iée à tous les sous-ensembles de 
artes GRj d'appartenan
e à la région
Rj est obtenue par l'équation suivante :

µRj (GRj) =
H(GRj)

H(N)
(2.4)ave


H(GRj ) : entropie asso
iée au sous-ensemble de 
artes GRj .
H(GRj ) =

∑

g

P (g). log2(P (g))

g : le ve
teur 
onstitué des valeurs cRj

Ai
(v) pouvant être fournies par l'ensemble de
artes GRj ⊂ {C

Rj

A1
, ..., C

Rj

An
}.

P (g) : distribution de probabilités des ve
teurs g sur tous les voxels de l'image.
H(N) : entropie 
al
ulée sur l'ensemble des 
artes N = {C

Rj

A1
, ..., C

Rj

An
}.Cette méthode d'identi�
ation se base sur tous les voxels 
ontenus dans les
artes d'appartenan
e à une régionRj pour 
al
uler l'entropie. Cette démar
he estrépétée pour 
haque région re
her
hée (j allant de 1 à 3 dans notre appli
ation).La 
artographie obtenue ave
 l'intégrale de Choquet et 
ette méthode d'iden-ti�
ation est présentée dans la �gure 2.11(b). Cette 
artographie présente moinsde zones de rejet que 
elle obtenue ave
 la moyenne pondérée 
e qui montre unediminution de l'ambiguïté des résultats délivrés par l'intégrale de Choquet. Deplus, la région de manques de renfort 
orrespond davantage aux attentes des ex-perts. Les régions orientées et non orientées ne sont, par 
ontre, pas 
orre
tementdéte
tées. De plus, le résultat reste en
ore trop fragmenté par rapport à 
e quiest attendu.La méthode d'identi�
ation 
hoisie est totalement non supervisée et s'appuiesur l'idée de donner de l'importan
e aux 
artes permettant de dis
riminer le plusgrand nombre de régions dans l'absolu. Cette appro
he n'est pas for
ément laplus adaptée lorsque l'on re
her
he un nombre 
onnu et limité de régions, 
omme
'est le 
as dans notre appli
ation. De plus, il n'est pas possible dans 
ette ap-pro
he d'intégrer des 
onnaissan
es expertes même limitées, telles des régions deréféren
es pointées sur l'image tomographique. Certes, 
es pointés ne portent pasdire
tement sur les 
artes d'appartenan
e mais ils peuvent être reportés sur 
elles-
i, a�n de fournir une � vérité terrain � sur des voxels appartenant réellement auxrégions d'intérêt. C'est pourquoi, dans la se
tion suivante, nous proposons une ex-tension de la méthode d'identi�
ation basée sur l'entropie permettant d'intégrerles 
onnaissan
es expertes sur les régions d'intérêt.
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Région orientéeRégion non orientéeManque de renfortRégion de rejet(a) La 
artographie réalisée par l'expert sur la se
tion 147.

(b) La 
artographie obtenue ave
 la méthode d'identi�
ation basée sur l'entropie.Fig. 2.11 : Cartographie obtenue ave
 l'intégrale de Choquet et la méthode d'identi�-
ation basée sur l'entropie.2.3 Identi�
ation basée sur l'entropie relativeDans l'appro
he proposée, la 
on�an
e attri-buée aux informations va être quanti�ée en relatif,par rapport aux régions d'intérêt, et non plus enabsolu, sur le nombre maximal de 
lasses qu'il estpossible de dis
riminer. Plus une 
arte d'apparte-nan
e permet de dis
riminer une région, plus sonimportan
e dans la déte
tion de 
ette région est forte. Cela nous 
onduit à 
onsi-dérer la notion d'entropie relative.2.3.1 Entropie relativeLes 
onnaissan
es fournies par les experts, sous la forme de pointés de réfé-ren
e, peuvent être dé
rites 
omme des ve
teurs grefRj 
omposés des valeurs cRj

Ai(ave
 i allant de 1 à n) 
ontenues dans la région de référen
e de Rj , notée refRj
,
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artes CRj

Ai
. En guise d'illustration, la région de référen
e desmanques de renfort a été reportée en vert sur la 
arte d'appartenan
e CR3

A1
dansla �gure 2.12. Elle délimite les valeurs de la première 
omposante (
ar représen-tée sur la 
arte CR3

A1
) des ve
teurs grefR3 . Les pointés rouges, sur la �gure 2.12,représentent le report des régions de référen
e di�érentes de R3.Un se
ond ensemble de ve
teurs gRj peut être 
onstruit à partir des 
onnais-san
es expertes. Chaque ve
teur gRj 
ontiendra des valeurs cRj

Ai

ontenues dansl'ensemble des régions de référen
e Rj . Cet ensemble de régions de référen
e est
omposé de l'union des régions de référen
e di�érentes de Rj notée refRj

=
⋃

k 6=j

refRk
. Sa
hant que toutes les régions sont distin
tes (elles ne se re
oupentpas), l'ensemble Rj dé
rit les régions 
omplémentaires de Rj . Pour l'exemple pré-senté dans la �gure 2.12, les valeurs cR3

A1

ontenues dans les régions pointées enrouge 
onstituent les premières 
omposantes des ve
teurs gR3.

ref ref
R3

R3

Fig. 2.12 : Illustration sur la 
arte CR3
A1

de la 
onstru
tion des ensembles d'appren-tissage.Nous proposons de 
onsidérer la dissimilarité entre les degrés d'appartenan
eà la région de référen
e refRj
(
ontenus dans les ve
teurs grefRj 
orrespondant àla région Rj) et les degrés d'appartenan
e aux régions de référen
e di�érentes de

refRj
(
ontenus dans les ve
teurs grefRj 
orrespondant aux autres régions). Plus
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teurs grefRj et grefRj est importante, plus il est aiséde distinguer la région Rj . Nous proposons d'exprimer 
ette dissimilarité ave
l'entropie relative HR :
HRRj (GRj) =

∑

g
refRj

P (grefRj ). log2

(P (grefRj )

P (grefRj )

) (2.5)ave

grefRj : les ve
teurs de degrés d'appartenan
e cRj

Ai
à la région Rj se trouvant dansla région de référen
e refRj

.
grefRj : les ve
teurs de degrés d'appartenan
e cRj

Ai
à la région Rj se trouvant dansl'ensemble des régions de référen
e refRj

.
P (grefRj ) : distribution de probabilités des ensembles grefRj 
al
ulée dans la ré-gion de référen
e refRj

.
P (grefRj ) : distribution de probabilités des ensembles grefRj 
al
ulée dans l'en-semble des régions de référen
e refRj

.Notons que la distribution de probabilités P (grefRj ) est mesurée à partir desve
teurs grefRj 
ontenus dans la région de référen
e refRj
et la distribution deprobabilités P (grefRj ) est obtenue à partir des ve
teurs grefRj qui ne sont pas
ontenus dans la région de référen
e refRj

. La méthode basée sur l'entropie abso-lue est étendue du fait de la distin
tion des di�érentes régions à déte
ter à partirdes référen
es pointées par l'expert.2.3.2 Interprétation de l'entropie relative en mesure �oueL'entropie relative doit respe
ter les propriétés, présentées dans la se
tion 2.2.3,pour être 
onsidérée 
omme une mesure �oue. Pour 
e faire, l'entropie relative
HRRj(GRj ), pour un ensemble de 
artes GRj , est normalisée (2.6) par l'entropie
HRRj(N) de l'ensemble des 
artes N :

µRj (GRj ) =
HRRj(GRj )

HRRj(N)
(2.6)De plus, l'entropie relative est nulle lorsque l'ensemble GRj de 
artes est videmais également lorsque les distributions P (grefRj ) et P (grefRj ) sont identiques.L'entropie relative doit également respe
ter la 
ontrainte de monotonie pour être
onsidérée 
omme une mesure �oue. Pour deux 
artes CRj

Ak
et CRj

Al
(
'est-à-dire
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GRj = {C

Rj

Ak
, C

Rj

Al
}), l'entropie relative [76, 81℄ peut s'exprimer sous la formesuivante :

HRRj({C
Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) = HRRj ({C

Rj

Ak
}) +HRRj({C

Rj

Al
} | {C

Rj

Ak
}) (2.7)Sa
hant que l'entropie relative est toujours positive [76℄, nous avons :

HRRj({C
Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) ≥ HRRj({C

Rj

Ak
}) et HRRj({C

Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) ≥ HRRj({C

Rj

Al
})(2.8)La 
ontrainte de monotonie est don
 satisfaite :

µRj ({C
Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) ≥ µRj ({C

Rj

Ak
}) et µRj ({C

Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) ≥ µRj({C

Rj

Al
}) (2.9)Ce raisonnement s'étend sans di�
ulté aux autres sous-ensembles de 
artes.Ainsi, l'entropie relative normalisée satisfait toutes les propriétés permettant del'interpréter 
omme une mesure �oue. De plus, lorsque les 
artes CRj

Ak
et CRj

Al
,permettant d'obtenir les distributions P (grefRj ) et P (grefRj ), sont statistiquementindépendantes, l'entropie relative a un 
omportement additif [81℄ :

HRRj ({C
Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) = HRRj({C

Rj

Ak
}) +HRRj({C

Rj

Al
}) (2.10)Plus généralement, l'entropie relative de la paire {CRj

Ak
, C

Rj

Al
} s'exprime selonl'équation 2.11. Le troisième terme de 
ette équation peut être négatif ou positifen fon
tion des 
artes CRj

Ak
et CRj

Al
. Don
, les mesures �oues asso
iées peuvent êtresur-additives ou sous-additives.

HRRj ({C
Rj

Ak
, C

Rj

Al
}) = HRRj({C

Rj

Ak
}) +HRRj({C

Rj

Al
})

+
(

HRRj({C
Rj

Al
|C

Rj

Ak
})−HRRj({C

Rj

Al
})

) (2.11)Ainsi 
ontrairement à la méthode basée sur l'entropie absolue, les redondan
esainsi que les 
omplémentarités peuvent être identi�ées 
ar les mesures �oues nesont plus systématiquement sous-modulaires [74℄.Au niveau opératoire, la prin
ipale 
ontrainte, pour le 
al
ul de l'entropierelative, est que le support de la distribution P (grefRj ) doit être in
lus dans lesupport de la distribution P (grefRj ). Dans le 
as 
ontraire, l'entropie relative
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ter 
ette 
ontrainte, la divergen
e de Skewpeut être employée (eq. 2.12). Elle permet d'ajouter à la distribution P (grefRj )un pour
entage α faible (par exemple 0.1) de la distribution P (grefRj ). Il estalors possible de s'a�ran
hir de la 
ontrainte sur les supports des distributions.La divergen
e de Skew est un type d'entropie relative, 
e qui permet de 
onserverl'interprétation en terme de mesure �oue.
HRSRj(GRj ) =

∑

g
refRj

P (grefRj ). log2

( P (grefRj )

α.P (grefRj ) + (1− α).P (grefRj )

) (2.12)La �gure 2.13(a) 
ontient les régions re
her
hées par l'expert sur une se
tiondu blo
 tomographique et la 
artographie délivrée par le système, utilisant lanouvelle méthode d'identi�
ation.Région orientéeRégion non orientéeManque de renfortRégion de rejet(a) La 
artographie réalisée par l'expert sur la se
tion 147.

(b) La 
artographie obtenue par l'appro
he basée sur l'entropie relative.Fig. 2.13 : Cartographie obtenue ave
 l'intégrale de Choquet et la méthode d'identi�-
ation basée sur l'entropie relative.
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ation basée sur l'entropie relative 63Visuellement, on remarque une amélioration de la déte
tion de l'ensemble desrégions. Globalement, 
e résultat est beau
oup moins fragmenté que les pré
é-dents. Il propose une 
artographie dont le niveau de détails est adapté à l'inter-prétation réalisée par les experts. Les régions orientées sont bien déte
tées dansleur ensemble. De plus, une amélioration importante de la déte
tion des manquesde renfort est 
onstatée. En e�et, 
ette région est maintenant entièrement déte
-tée. Les régions de rejet sont également moins nombreuses 
e qui démontre unebaisse des ambiguïtés dans la prise de dé
ision. Cette première déte
tion peuten
ore être améliorée en augmentant la 
oopération ave
 l'expert 
omme nous leprésenterons ultérieurement (se
tion 2.4.7).2.3.3 Intégrale de Choquet 2-additiveL'in
onvénient de la forme généralisée de l'in-tégrale de Choquet est son grand nombre de para-mètres (2n ave
 n le nombre d'informations à fu-sionner). L'ensemble de 
es paramètres représentedes dépendan
es fon
tionnelles d'ordre allant de 1à n. Pour simpli�er la 
ompréhension de la 
om-binaison des informations, l'intégrale de Choquet peut être appro
hée sous saforme 2-additive via la transformée de Möbius [95, 55℄. Seules les dépendan
esfon
tionnelles d'ordre 1 et 2 sont alors 
onservées. Cette approximation peut seréaliser lorsque les mesures �oues des ensembles 
omposés de plus de 2 éléments,
onverties par la transformée de Möbius, sont nulles 
e qui est le 
as dans notre ap-pli
ation. L'expression 2.13 prend en 
ompte expli
itement des dépendan
es fon
-tionnelles d'ordre un et deux. Les poids νRj

k quanti�ent une dépendan
e d'ordreun et le 
oe�
ient d'intera
tion IRj

kl quanti�e une intera
tion d'ordre deux.
cRj =

n
∑

k=1

(

c
Rj

Ak
· ν

Rj

k

)

−
1

2
·

n
∑

k=1

n
∑

l=k+1

I
Rj

kl ·
∣

∣

∣
c
Rj

Ak
− c

Rj

Al

∣

∣

∣
(2.13)Les poids et les 
oe�
ients d'intera
tion peuvent être déduits des 
oe�
ientsde la forme généralisée par l'intermédiaire des formules (2.14) et (2.15) [55℄ :

ν
Rj

i =
∑

G
Rj⊂N\i

(n−
∣

∣GRj

∣

∣− 1)! ·
∣

∣GRj

∣

∣!

n!
·
(

µRj (GRj ∪ {i})− µRj(GRj )
) (2.14)
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I

Rj

kl =
∑

G
Rj⊂N\{k,l}

ξRj
·
(

µRj (GRj∪{k, l})−µRj (GRj∪{i})−µRj (GRj∪{j})+µRj (GRj)
)(2.15)ave
 :

ξRj
=

(n−
∣

∣GRj

∣

∣− 2)! ·
∣

∣GRj

∣

∣!

(n− 1)!
et ∣

∣GRj
∣

∣ le 
ardinal de GRj (2.16)2.3.4 Visualisation des dépendan
es dans la 
oopérationave
 l'expert La 
oopération Homme/Ma
hine est un é
hangebidire
tionnel d'informations entre le système etl'expert. Dans les se
tions pré
édentes, la prise en
ompte de 
onnaissan
es provenant d'experts a étéprésentée. Elle 
orrespond à l'é
hange d'informa-tions allant de l'expert vers le système de fusion,en l'o

uren
e les pointés. Le système, quant à lui, délivre une 
artographie desrégions re
her
hées ainsi que les dépendan
es fon
tionnelles prises en 
ompte dansle pro
essus de fusion. Ces éléments vont entrer dans la 
oopération entre les ex-perts et le système pour améliorer itérativement la 
artographie. Pour 
ela, il estné
essaire de présenter 
es informations aux experts à l'aide d'un support visuele�
a
e et adapté. Ce support doit leur permettre de rapidement 
omprendre lesliens existant entre les attributs au travers des 
artes. Pour fa
iliter la 
ompré-hension des dépendan
es fon
tionnelles, des représentations graphiques ont étédéveloppées. La �gure 2.14 présente la visualisation des dépendan
es mises enpla
e pour présenter les paramètres obtenus par la nouvelle méthode d'appren-tissage. Les 
olonnes de 
ette représentation graphique représentent les 
artesd'appartenan
e pour une région donnée. Les dépendan
es fon
tionnelles d'ordre1 sont asso
iées à la largeur de 
ha
une des 
olonnes. Plus la 
olonne est large,plus la dépendan
e fon
tionnelle d'ordre 1 est importante. Les traits liant deux
olonnes représentent les intera
tions d'ordre 2, 
'est-à-dire entre un 
ouple d'at-tributs et la sortie du système de fusion, l'épaisseur du lien étant proportionnelleà la valeur absolue de l'intera
tion. La 
ouleur du lien permet de 
oder la 
om-plémentarité (en vert) ou la redondan
e (en bleu) entre les 
ouples d'attributs.
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Région orientée

Région non orientée

Manque de renfortFig. 2.14 : Visualisations graphiques des dépendan
es fon
tionnelles identi�ées ave
l'entropie relative sur les di�érentes régions.
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onstater que les attributs A1 et A2sont prépondérants pour les régions orientées et non orientées, tandis que la dé-te
tion des manques de renfort utilise l'information de l'ensemble des attributs.Les intera
tions d'ordre 2 montrent également une forte synergie entre A1 et A2pour les régions orientées et non orientées. Pour les manques de renfort, 
'estentre A2, A3 et A4 que les intera
tions sont les plus importants.2.4 Performan
e du système de fusionUne plate-forme a été mise en pla
e pour fa
iliter la 
oopération entre les ex-perts et le système de fusion. Les deux méthodes d'identi�
ation des paramètresde l'intégrale de Choquet (entropie absolue et relative) ont été mises en ÷uvresur 
ette plate-forme. Dans les deux 
as, les paramètres de la forme 2-additivede l'intégrale de Choquet sont présentés et interprétés 
omme des dépendan
esfon
tionnelles d'ordre 1 et 2. Les di�érentes dépendan
es obtenues sont 
omparéesdans la se
tion 2.4.2 a�n de mettre en avant l'impa
t de l'intégration de 
onnais-san
es expertes, même limitées, dans l'étape d'apprentissage. L'impa
t des pointésde référen
e sur l'identi�
ation des dépendan
es, ainsi que 
elui du paramètre αde la divergen
e de Skew, sont également étudiés dans les se
tions 2.4.3 et 2.4.4.Puis, les 
artographies obtenues par les systèmes de fusion utilisant 
es deuxméthodes d'identi�
ation sont évaluées à l'aide de mesures quantitatives dansla se
tion 2.4.5. L'impa
t du degré de sévérité (utilisé dans le post-traitement)sur la qualité des 
artographies est étudié quantitativement dans la se
tion 2.4.6.A�n de rendre le système de fusion en
ore plus 
oopératif, une visualisation desdépendan
es fon
tionnelles a été implantée (se
tion 2.4.7). Elle permet d'aider lesexperts à améliorer la 
artographie délivrée par le système de fusion. Les résul-tats présentés dans 
ette se
tion sont issus de l'analyse de la piè
e 1. Les résultatsobtenus sur les piè
es 2 et 3 sont détaillés dans l'annexe B.2.4.1 Plate-forme d'aide à l'interprétation d'images tomo-graphiques 3DUne plate-forme matérielle présentée dans la �gure 2.15 a été mise en pla
epour fa
iliter la 
oopération entre les experts et le système de fusion. Elle 
om-prend un é
ran ta
tile prin
ipalement utilisé pour la réalisation des pointés de ré-féren
e. Ce matériel permet aux experts d'e�e
tuer des pointés plus pré
is qu'ave
une souris. De plus, une � souris 3D � permet de manipuler plus fa
ilement lesimages 3D pour bien visualiser la position des pointés. En�n, un ordinateur bi-pro
esseur 64 bits permet de sto
ker et de traiter les images 3D e�
a
ement. Unlogi
iel 
ommer
ial permet, entre autre, de visualiser les images en 3D.



Performan
e du système de fusion 67

,1

alpha

Nombre de regions 

Degré de sévérité

Nombre d’entrée

Attributs d’entrée

Régions de référence

CA2
CA1

CA3
CA4

CA2
CA1

CA3
CA4

CA2
CA1

CA3
CA4

Région orientée Région non orientée Manque de renfort

Ordinateur servant au
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Récupération des paramètres du système
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Visualisation des dépendances
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Fig. 2.15 : Vue d'ensemble de la plate-forme d'aide à l'interprétation d'images tomo-graphiques 3D.Plusieurs paramètres du système sont �xés par les experts, tels que le degréde sévérité qui intervient dans l'étape de post-traitement ou le paramètre alphaqui intervient dans l'étape d'identi�
ation pour 
al
uler l'entropie de Skew. Lespointés de référen
e sont re
ueillis via une fon
tionnalité du logi
iel permettantde 
onstituer un �
hier 
ontenant la position et le type de région 
orrespondant à
haque pointé. L'ensemble des informations délivrées par les experts est employé,dans le système de fusion, a�n d'obtenir une 
artographie visualisable en 3D. Parune évaluation visuelle de la 
artographie et l'interprétation des dépendan
es viales représentations graphiques, les experts peuvent modi�er les paramètres dusystème de fusion ainsi que les pointés de référen
e.
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es fon
tionnelles identi�éesLes paramètres d'entropie H et et d'entropie relative HR obtenus sur la piè
e1 par les deux méthodes d'identi�
ation sont présentés dans le tableau 2.13.Région orientée Région non orientée Manque de renfortG H HR H HR H HR

A1 0.05 0.49 0.12 0.48 0.17 0.14
A2 0.42 0.29 0.18 0.39 0.56 0.25
A3 0.10 0.15 0.14 0.05 0.17 0.34
A4 0.43 0.07 0.56 0.08 0.10 0.27

A1, A2 -0.04 -0.35 -0.05 -0.61 -0.07 0.01
A1, A3 -0.01 -0.14 -0.00 -0.03 -0.04 -0.13
A1, A4 -0.01 -0.09 -0.02 -0.10 -0.01 -0.13
A2, A3 -0.04 -0.15 -0.01 -0.05 -0.07 -0.33
A2, A4 -0.05 -0.02 -0.03 -0.10 -0.02 -0.28
A3, A4 -0.03 -0.03 -0.03 -0.04 -0.02 -0.38Tab. 2.1 : Mesures de dépendan
es (poids et intera
tions) obtenues à partir de l'en-tropie absolue H et de l'entropie relative HR pour quatre attributs A1, A2, A3 et A4.Nous pouvons 
onstater que les deux méthodes d'identi�
ation aboutissent àdes paramètres 
omplètement di�érents. Ce qui signi�e que la prise en 
omptedes régions de référen
e a un impa
t important sur l'ajustement du système defusion. Les dépendan
es d'ordre 1 (les poids) donnent des importan
es bien dif-férentes aux attributs. Le poids de l'attribut A4 est plus important que 
elui del'attribut A1, pour la déte
tion des régions orientées, ave
 l'entropie absolue H .Cette tendan
e est inversée ave
 l'entropie relative HR, 
e qui est plus 
ohérent
ar l'attribut A1 a été développé pour déte
ter des orientations dans l'image. Deplus, les attributs A2 et A3 sont également prépondérants ave
 l'entropie relative,
e qui est également 
ohérent ave
 la façon dont ils ont été élaborés.Nous pouvons aussi 
onstater que les dépendan
es fon
tionnelles d'ordre 2identi�ées par la méthode basée sur l'entropie ont toutes une valeur très faible(< 0.10). Globalement, elles ont un impa
t négligeable sur le mé
anisme de fusionqui est, de 
e fait, équivalent à une moyenne pondérée. La méthode d'identi�
ationbasée sur l'entropie relative délivre des intera
tions d'ordre 2 dont les valeurs sontbien plus importantes que dans le 
as de l'entropie simple. De plus, les intera
tionspeuvent être négatives ou positives même si 
ette dernière situation reste rare pourla piè
e 1.3Dans tous les tableaux qui suivent, les résultats sont donnés ave
 2 
hi�res après la virgule,bien que le deuxième 
hi�re ne soit pas signi�
atif.
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t des régions de référen
eLes valeurs obtenues ave
 la méthode d'identi�
ation basée sur l'entropie re-lative dépendent des pointés de référen
e. Or, les experts n'e�e
tuent pas tousles mêmes pointés sur une même image tomographique. Nous nous sommes don
intéressés à l'étude de l'in�uen
e des pointés de référen
e sur les résultats de laméthode d'identi�
ation. Pour 
ela, plusieurs jeux de pointés présentés dans la�gure 2.16 ont été demandés aux experts sur l'image tomographique de la piè
e1 a�n d'évaluer leur impa
t sur la stabilité des mesures de dépendan
es fon
tion-nelles. Des régions de référen
e de taille di�érente (
f. �gure 2.16 pointés 1, 2 et3), plus ou moins typiques de la région re
her
hée (
f. �gure 2.16 pointés 2 et 3)et sur di�érentes se
tions ont été e�e
tués. La �gure 2.17 montre la position de
es pointés dans l'image tomographique 3D.Région orientée Région non-orientée Manque de renfortPointé 1 Se
tion 173 vue YZ Se
tion 52 vue YZ Se
tion 138 vue XYPointé 2 Se
tion 173 vue YZ Se
tion 52 vue YZ Se
tion 138 vue XYPointé 3 Se
tion 173 vue YZ Se
tion 52 vue YZ Se
tion 138 vue XYPointé 4 Se
tion 128 vue XZ Se
tion 96 vue XY Se
tion 62 vue XZPointé 5 Utilisation des pointés 2 et 4Fig. 2.16 : Di�érents pointés employés lors de l'identi�
ation de la dépendan
e entreles sour
es d'informations.
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Fig. 2.17 : Position des pointés dans l'image tomographique 3D.Le tableau 2.2 
ontient les mesures de dépendan
es d'ordre 1 et 2 entre les
artes d'appartenan
e issues des attributs et la déte
tion des régions R1, R2 et
R3. Les valeurs des dépendan
es d'ordre 1 se stabilisent ave
 l'a

roissement dela taille des pointés. La di�éren
e entre 
es valeurs pour les pointés 1 et 2 est aumaximum de 0.07 pour les régions orientées, de 0.09 pour les régions non orientéeset de 0.07 pour les manques de renfort. Ces di�éren
es sont faibles mais tout demême pas 
omplètement négligeables. Lorsque la taille des pointés augmente, parexemple entre les pointés 2 et 3, la di�éren
e entre les valeurs de dépendan
esdiminue : 0.02 au maximum pour les régions orientées, 0.05 pour les régions nonorientées et 0.04 pour les manques de renfort. La même remarque peut être faitesur les dépendan
es d'ordre 2. De 
e fait, pour un bon fon
tionnement du sys-tème de fusion les experts peuvent e�e
tuer des pointés de grande taille 
ar lesdépendan
es identi�ées se stabilisent ave
 l'augmentation de la taille des poin-tés. D'autre part, 
hoisir des pointés moins typiques des régions re
her
hées peutavoir un impa
t sur la valeur des dépendan
es identi�ées. Il peut même arriverque l'ordre de grandeur des dépendan
es 
hange 
omme dans le 
as des régionsorientées où l'emploi des pointés 4 implique que la 
arte d'appartenan
e CR1

A3
issuede l'attribut A3 est plus importante que la 
arte CR1

A4
issue de l'attribut A4. Il estimportant, dans la méthode d'identi�
ation basée sur l'entropie relative, que lespointés soient bien typiques des régions re
her
hées par l'expert. Néanmoins, l'a
-
umulation de pointés plus ou moins typiques stabilise la valeur de dépendan
esqu'elles soient d'ordre 1 ou 2. Ainsi, plus l'expert pourra fournir de pointés, plusles dépendan
es seront stables. Cette stabilité 
onstitue, en quelque sorte, unevalidation expérimentale de l'intégration des 
onnaissan
es expertes que nousavons proposée. Si l'expert souhaite e�e
tuer peu de pointés, il doit trouver lesplus typiques dans l'image tomographique. Signalons en�n que les é
arts entreles valeurs de dépendan
es di�èrent en fon
tion des régions re
her
hées. Les plusgrands é
arts ont été obtenus ave
 la déte
tion des régions non orientées 
e quipeut s'expliquer par le fait que 
e type de régions est plus di�
ile à déte
ter.
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Région orientée Région non orientée Manque de renfortAttributs P 1 P 2 P 3 P 4 P 5 P 1 P 2 P 3 P 4 P 5 P 1 P 2 P 3 P 4 P 5
A1 0.32 0.35 0.33 0.46 0.23 0.52 0.61 0.6 0.44 0.40 0.08 0.1 0.13 0.05 0.07
A2 0.36 0.31 0.29 0.22 0.32 0.32 0.23 0.18 0.24 0.23 0.34 0.27 0.26 0.32 0.32
A3 0.19 0.20 0.22 0.12 0.24 0.1 0.10 0.13 0.17 0.14 0.32 0.33 0.29 0.33 0.31
A4 0.13 0.14 0.16 0.20 0.21 0.06 0.06 0.09 0.15 0.23 0.26 0.30 0.32 0.3 0.30

A1, A2 -0.33 -0.10 0.02 -0.01 -0.01 -0.48 -0.27 -0.06 -0.06 0.09 -0.11 -0.01 0.04 -0.00 -0.09
A1, A3 -0.12 -0.03 0.03 -0.05 -0.00 -0.16 -0.09 -0.05 -0.04 0.02 -0.11 -0.09 0.01 0.00 -0.09
A1, A4 -0.03 -0.00 0.04 0.08 0.04 -0.05 -0.022 0.03 0.06 0.18 -0.04 -0.07 -0.04 0.02 -0.07

A2, A3 -0.28 -0.22 -0.16 -0.12 -0.30 -0.10 -0.00 0.04 -0.04 -0.04 -0.5 -0.37 -0.31 -0.43 -0.47

A2, A4 -0.15 -0.11 -0.09 -0.04 -0.20 -0.03 0.02 0.05 -0.01 -0.02 -0.37 -0.34 -0.30 -0.39 -0.44

A3, A4 -0.09 -0.11 -0.09 -0.08 -0.22 0.02 0.02 0.03 -0.05 -0.09 -0.37 -0.40 -0.34 -0.41 -0.43Tab. 2.2 : Mesures de dépendan
es pour les régions orientées à partir de di�érents pointés.
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t du paramètre α de la divergen
e de SkewA�n de s'a�ran
hir de la 
ontrainte sur les supports des distributions de proba-bilités, nous avons utilisé l'entropie de Skew. Cette entropie emploie un paramètre
α qui peut avoir un impa
t sur les paramètres identi�és. Deux graphiques, repré-sentant respe
tivement les dépendan
es d'ordre 1 et les dépendan
es d'ordre 2 enfon
tion du paramètre α, sont présentés dans les �gures 2.18 et 2.19.Pour de faibles valeurs : α ∈ [0, 0.4], on a une bonne stabilité des paramètresobtenus. Par 
ontre, les 
ourbes montrent qu'une valeur élevée de α a un impa
tnon négligeable sur les paramètres obtenus. Don
, le 
hoix, qui a été fait d'un αde 0.1 a�n de gérer les support des distributions, est 
onforté par 
ette analyse.
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Fig. 2.18 : Les dépendan
es d'ordre 1 en fon
tion du paramètre α
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Fig. 2.19 : Les dépendan
es d'ordre 2 en fon
tion du paramètre α2.4.5 Evaluation quantitative des 
artographies délivréespar le système de fusionCette évaluation a pour but premier de validerle fait que les régions de référen
e soient bien dé-te
tées par le système de fusion. Le 
ritère utiliséest le taux de bonne 
lassi�
ation TC qui mesurele taux de voxels 
orre
tement 
lassés à partir despointés de référen
e. Ce 
ritère peut être a

ompa-gné du rappel, de la pré
ision et de la F-mesure [105℄. Le rappel RaRj
est le tauxde voxels 
orre
tement 
lassi�és parmi l'ensemble des voxels de référen
e apparte-nant à la région Rj. La pré
ision PrRj

est le taux de voxels 
orre
tement 
lassi�ésdans l'ensemble des voxels appartenant réellement à la région dans l'ensemble detest. La F-mesure FRj
permet de synthétiser les deux pré
édentes évaluations.Ces mesures sont dé�nies par les expressions suivantes :

TC =
CCl

E
(2.17)

RaRj
=
CClRj

ClRj

(2.18)
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PrRj

=
CClRj

ERj

(2.19)
FRj

=
2 · RaRj

· PrRj

RaRj
+ PrRj

(2.20)ave
 :
CCl= nombre de voxels 
orre
tement 
lassi�és.
E= nombre de voxels dans l'ensemble de test.
CClRj

= nombre de voxels 
orre
tement 
lassi�és dans la région Rj.
ClRj

= nombre de voxels 
lassi�és dans la région Rj .
ERj

= nombre de voxels appartenant à la région Rj dans l'ensemble de test.Lors de l'évaluation des performan
es, il est possible d'utiliser les mêmes poin-tés que dans la phase d'identi�
ation : on évalue alors les 
apa
ités d'apprentissagede la méthode. Il est également possible d'utiliser un autre ensemble de pointésprésenté dans la �gure 2.20, disjoint du pré
édent qui va permettre d'évaluer la
apa
ité en généralisation du système.
3R

R1

R2

Fig. 2.20 : Pointés e�e
tués sur la se
tion 143 pour l'évaluation de la 
apa
ité degénéralisation.Les évaluations des systèmes de fusion utilisant une méthode d'identi�
ationdes dépendan
es basée sur l'entropie et sur l'entropie relative sont reportées dansles tableaux 2.3 et 2.4. Le système employant l'entropie n'a été évalué qu'ave
 lespointés de la �gure 2.20 
ar il est non supervisé.Dans le 
as de l'entropie, le taux de bonne 
lassi�
ation de la généralisationest relativement faible (50.84%) 
e qui 
onforte la 
onstatation visuelle présentéedans la �gure 2.11 de la se
tion 2.2.4. On observe que les plus faibles évaluations
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R1 99.95% 99.93% 99.94%
R2 96.32% 92.98% 94.62%
R3 89.37% 97.89% 93.44%Tab. 2.3 : Évaluation de la 
apa
ité d'apprentissage du système ave
 l'entropie relative.TC= 50.84% TC= 95.21%Ra Pr F

R1 59.25% 57.69% 58.46%
R2 37.84% 36.51% 37.16%
R3 41.55% 100.00% 58.70%

Ra Pr F
R1 99.30% 98.57% 98.93%
R2 99.90% 84.73% 91.69%
R3 86.60% 98.62% 92.22%Entropie Entropie relativeTab. 2.4 : Évaluation de la 
apa
ité de généralisation du système ave
 l'entropie etl'entropie relative.
on
ernent la région non orientée R2 et le rappel de la région de manque de renfort

R3 qui sont inférieures à 45%. De plus, les évaluations de la région orientée R1 nedépassent pas les 60%. L'intégration de 
onnaissan
es expertes, dans la méthoded'identi�
ation des dépendan
es, en s'appuyant sur l'entropie relative permetd'améliorer le taux de bonne 
lassi�
ation entre 10% et 60% par rapport aux plusbasses évaluations de la 
artographie obtenue ave
 la méthode d'identi�
ationbasée sur l'entropie. La pré
ision de la déte
tion des régions non orientées et lerappel de la déte
tion de la région de manque de renfort peuvent en
ore êtreaméliorés (86.60%) par une 
oopération entre les experts et le système de fusionpour a�ner les pointés dé
rivant 
es régions (
f. se
tion 2.4.7).L'entropie relative obtient de bons résultats en apprentissage (98%) et permetd'obtenir de meilleurs résultats en généralisation que l'entropie absolue (50% vs95%).2.4.6 Impa
t du degré de sévéritéL'étape de fusion permet d'obtenir une 
arte d'appartenan
e par région d'in-térêt. Le mé
anisme permettant d'obtenir une 
artographie 
omplète de la piè
ené
essite l'emploi d'un paramètre de défuzzi�
ation : le degré de sévérité qui in�uesur le 
ontenu de la 
artographie.
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artographies obtenues ave
 di�érents degrés de sévérité ont étéévaluées. Le taux de bonne 
lassi�
ation et le taux de voxels dans la 
lasse derejet sont reportés dans le graphique 2.21. Le taux de rejet 
roît lorsque le degréde sévérité dépasse la valeur de 0,7. Puisque les voxels de l'image sont pla
és dansla 
lasse de rejet lorsque les degrés d'appartenan
e ne dépassent pas le degré desévérité, l'augmentation de 
e degré implique un plus grand nombre de voxelsdans la 
lasse de rejet. Le taux de bonne 
lassi�
ation 
hute 
ar nous avons 
hoiside 
onsidérer 
omme mal 
lassés les voxels qui ont été a�e
tés à la 
lasse de rejet.
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Fig. 2.21 : Évolution du taux de bonne 
lassi�
ation et du taux de rejet en fon
tiondu degré de sévérité.Les évolutions du rappel et de la pré
ision en fon
tion du degré de sévérité ontrespe
tivement été reportées sur les graphiques 2.22 et 2.23. Le rappel subit un�é
hissement qui dépend de la région d'intérêt, alors que la pré
ision augmenteave
 le degré de sévérité. Il est normal de 
onstater que plus le système est sévère,
'est-à-dire qu'il rejette tous les voxels in
ertains, plus le système est pré
is 
ar ilne délivre pas d'erreur d'appré
iation (appelée également fausse alarme).La F-mesure, dont l'évolution est reportée sur le graphique 2.24, 
roise lesévaluations de rappel et de pré
ision. Cette mesure montre que la qualité de la
artographie a tout de même tendan
e à régresser, mais 
ela ne se produit quepour de fortes valeurs du degré de sévérité.
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Fig. 2.22 : Évolution des rappels en fon
tion du degré de sévérité.
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Fig. 2.24 : Évolution des F-mesures en fon
tion du degré de sévérité.2.4.7 Amélioration des performan
es par la prise en 
omptedes dépendan
es La 
artographie peut être améliorée itérative-ment, en modi�ant les pointés de référen
e, maisaussi éventuellement en jouant sur les attributs.Les 
artographies obtenues ave
 les di�érents poin-tés présentés dans la se
tion 2.4.3 �gure 2.16, ontété évaluées quantitativement et les résultats sontreportés dans le tableau 2.5. Le taux de bonne 
lassi�
ation 
roît ave
 l'augmen-tation de la taille des pointés tout en se stabilisant pour des pointés de grandetaille. Par 
ontre, l'emploi de pointés moins � typiques � des régions re
her
héespar l'expert fait 
huter le taux de bonne 
lassi�
ation. L'a

umulation des pointés2 et 4 dans le pointé 5 permet d'a

roître la qualité de la 
artographie et d'avoirl'ensemble des indi
ateurs de qualité qui dépassent les 87% 
e qui n'est pas le
as ave
 les autres pointés. Ces résultats 
onfortent les 
onstatations faites dansla se
tion 2.4.3. Pour obtenir un résultat � optimal �, il est parfois né
essaired'e�e
tuer plusieurs pointés (pointé 5) plus ou moins � typiques � des régionsre
her
hées. Si l'expert veut obtenir un résultat rapidement, il doit trouver despointés � typiques � des régions re
her
hées.
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e du système de fusion 79Pointés d'apprentissageRéféren
es Pointé 1 Pointé 2 Pointé 3 Pointé 4 Pointé 5Taux de bonne 
lassi�
a-tion en généralisation 81.22 92.53 92.94 89.49 94.62Rappel R1 99.96 96.75 89.65 90.60 95.39Rappel R2 23.60 100.00 99.68 73.12 99.12Rappel R3 69.57 74.33 97.56 98.66 88.90Pré
ision R1 82.99 99.77 99.91 92.91 99.51Pré
ision R2 39.07 84.57 97.34 95.71 87.87Pré
ision R3 100.00 88.53 76.59 86.71 94.68F-mesure R1 90.69 98.24 94.5 91.74 97.41F-mesure R2 29.43 91.64 98.5 82.90 93.16F-mesure R3 82.05 80.81 85.81 92.3 91.7Tab. 2.5 : Évaluation des 
artographies obtenues ave
 di�érents pointées.La 
oopération entre l'expert et le système peut également porter sur le 
hoixdes attributs à prendre en 
ompte dans la fusion. Les visualisations des dépen-dan
es, présentées auparavant dans la �gure 2.14 de la se
tion 2.3.4, permettentde se rendre 
ompte que 
ertains attributs sont plus importants que d'autres dansl'obtention de la 
artographie. Ces visualisations montrent, par exemple, que ladépendan
e entre l'attribut A1 et la déte
tion des régions de manque de renfort
R3 est faible. Par 
onséquent, on pourrait 
onsidérer l'impa
t de 
et attribut né-gligeable et dé
ider de ne pas l'employer dans la déte
tion des manques de renfort.Mais, il est également important de regarder les intera
tions. On observe dansla visualisation graphique de fortes intera
tions impliquant l'attribut A1 
e quiest 
onforté par le tableau 2.1 qui montre, par exemple, une intera
tion de -0,38entre les attributs A3 et A4 : µ(A3, A4) = −0, 38. Cet attribut a don
 un impa
tnon négligeable sur la déte
tion des manques de renfort. Par 
ontre, l'attribut A4a un faible impa
t sur la déte
tion des régions orientées R1 ave
 des valeurs dedépendan
es d'ordre 1 et d'ordre 2 dont la valeur absolue est inférieure à 0,07.Dans 
e dernier 
as, il est envisageable de ne pas utiliser 
et attribut dansla déte
tion des régions orientées ou de reprendre son paramétrage dans l'étaped'a
quisition. Une 
artographie a don
 été 
onstruite sans prendre en 
omptela 
arte CR1

A4
. On 
onstate que visuellement 
ette 
artographie di�ère très peu de
elle obtenue ave
 l'ensemble des 
artes d'appartenan
e (
f. �gure 2.25). Ce résul-tat 
on
orde ave
 les très faibles dépendan
es fon
tionnelles de la 
arte CR1

A4
ave
la déte
tion des régions orientées R1 présentées dans la visualisation graphiquede la �gure 2.14. L'évaluation de la 
apa
ité de généralisation de la 
artographie
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lassi�
ation légèrement inférieur (de 0.22%) 
e qui 
or-robore les faibles variations visuelles présentées dans la �gure 2.25. La di�éren
emaximale entre les évaluations des deux 
artographies (
f. tableaux 2.4 et 2.6)est inférieure à 4%.

(a) Cartographie obtenue ave
 l'ensemble des 
artes d'appar-tenan
e.
(b) Cartographie obtenue sans la 
arte CR1

A4
.Fig. 2.25 : Cartographie obtenue ave
 et sans la 
arte CR1

A4
.TC= 94.99%Ra Pr F

R1 100.00% 97.86% 98.92%
R2 100.00% 81.44% 89.77%
R3 84.71% 100.00% 91.72%Tab. 2.6 : Évaluation de la 
artographie obtenue sans la 
arte CR1

A4
.Par 
ontre, les valeurs des dépendan
es pour la région orientée R1, reportéesdans le tableau 2.7, ont 
hangé ave
 la suppression de la 
arte CR1

A4
; mais, leurordre de grandeur est 
onservé. Les intera
tions montrent une redondan
e entre
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lusion 81les attributs 
e qui semble 
ohérent ave
 le fait qu'ils sont à présent tous baséssur l'analyse des variations des niveaux de gris.Région orientée
A1 A2 A3 A1, A2 A1, A3 A2, A30.54 0.29 0.17 -0.42 -0.17 -0.17Tab. 2.7 : Mesures de dépendan
es obtenues à partir de l'entropie relative sans la
arte CR1

A4
.2.5 Con
lusionLes travaux e�e
tués ont permis de développer un système de fusion d'aideà l'interprétation des images tomographiques 3D. Ce système fusionne des infor-mations extraites des images tomographiques, en 
oopération ave
 des experts,et délivre des 
artographies des régions d'intérêt 
ontenues dans les images.Les experts sont impliqués dans l'obtention de la 
artographie par le tra
é despointés de référen
e ainsi que par le 
hoix des attributs. Cette 
oopération ave
les experts passe par la prise en 
ompte expli
ite de dépendan
es fon
tionnellesde nature de 
on�an
e entre les informations a
quises sur les images tomogra-phiques et la déte
tion d'une région d'intérêt dans le pro
essus de fusion. L'opé-rateur de fusion utilisé est l'intégrale de Choquet 2-additive qui peut prendreen 
ompte expli
itement des dépendan
es fon
tionnelles d'ordre 1 et 2. Une mé-thode d'identi�
ation des dépendan
es fon
tionnelles a été développée à partirde la mesure d'entropie relative. Elle est une extension de la méthode d'iden-ti�
ation non supervisée basée sur l'entropie 
ar elle intègre des 
onnaissan
esexpertes (sous la forme de pointés de référen
e). Les dépendan
es fon
tionnellesd'ordre 2 identi�ées peuvent s'interpréter 
omme des redondan
es ou des 
omplé-mentarités entre les attributs. Les 
artographies délivrées par le système utilisantla méthode d'identi�
ation proposée ont un meilleur taux de bonne 
lassi�
ationque 
elui utilisant la méthode d'identi�
ation non supervisée basée sur l'entropie.Les dépendan
es identi�ées restent stables si les pointés de référen
e gardent lesmêmes spé
i�
ités. Pour arriver à une 
artographie � optimale �, une 
oopérationave
 les experts est possible a�n de faire progresser itérativement les pointés deréféren
e et les attributs à fusionner.Signalons en�n que la méthode 
hoisie pour transformer les valeurs des attri-buts en 
artes d'appartenan
e peut avoir un impa
t sur la 
artographie délivréepar le système. Cet aspe
t n'a pas été étudié pour l'instant et 
onstitue un despoints à approfondir.
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Chapitre 3Séle
tion de �lms d'animation
3.1 Contexte 
ulturelLe Festival International du Film d'Animation, organisé 
haque année parle CITIA (Cité de l'image en mouvement d'Anne
y), ré
ompense, par la remisedu Cristal d'Anne
y, les meilleurs �lms d'animation dans di�érentes 
atégories :
ourts et longs métrages, �lms de �n d'études, �lms de 
ommande et �lms detélévision. Cet événement international est le plus important dans le domaine du
inéma d'animation. Le Festival s'étend sur une semaine et di�use, dans di�é-rentes salles d'Anne
y, les �lms préalablement séle
tionnés entrant dans la 
om-pétition �nale. Lors des préséle
tions, le CITIA examine plus de 2000 �lms venusdu monde entier, et 
e 
hi�re ne 
esse de 
roître d'année en année.3.1.1 Pro
essus de préséle
tion pré-existantLes préséle
tions des �lms d'animation ont habituellement lieu en mars pour
omposer, dans 
haque 
atégorie, la liste des �lms qui seront projetés pendant leFestival. En moyenne, dans 
haque 
atégorie, 600 �lms 
on
ourent, et seulement70 sont retenus. La séle
tion d'un �lm est très importante pour les personnes ayantparti
ipé à sa réalisation 
ar elle leur permet de présenter leur travail, d'a

éder àune notoriété et, de 
e fait, d'envisager de nouvelles perspe
tives professionnelles.Chaque jury de préséle
tion est 
omposé de trois professionnels du mondede l'animation (réalisateurs, produ
teurs, journalistes...) venant d'horizons di�é-rents. Ces juges visionnent l'ensemble des �lms, d'une durée moyenne de 8 mi-nutes, les évaluent, et dé
ident de la séle
tion. Ils ont moins d'une semaine pourréaliser la préséle
tion. Pour bien répartir la proje
tion des �lms, des programmesd'une heure, 
ontenant en moyenne 5 à 10 �lms, sont 
onstitués.83
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tion, une �
he d'évaluation, mise à ladisposition de 
haque membre, 
ontient des informations sur le �lm, par exemple(
f. �gure 3.1) :� son titre� son réalisateur� sa te
hnique d'animation� son résumé

Fig. 3.1 : Fi
he d'évaluation utilisée en 2004
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ulturel 85Une é
helle d'évaluation est également présente en bas de la �
he d'évaluation.Elle permet au juge de dé
rire son impression générale sur une é
helle d'évaluationà trois niveaux qui expriment la 
apa
ité du �lm à être séle
tionné :� Oui : 
e �lm mérite d'être séle
tionné� Peut-être : 
e �lm mérite peut-être d'être séle
tionné� Non : 
e �lm doit être rejetéPour aider les juges à donner 
ette évaluation, une se
onde é
helle leur estproposée pour exprimer numériquement la qualité du �lm sur 
inq niveaux allantde 1 à 5.3.1.2 Limites de l'an
ien système et obje
tifs à atteindreL'utilisation des �
hes pré
édentes en 2004 et 2005 a montré que, dans laplupart des 
as, les juges utilisent uniquement l'é
helle permettant de dé
rire demanière linguistique (� Oui �, � Peut-être � et � Non �) leur impression généralesur le �lm. L'é
helle numérique est très peu employée 
ar elle n'est pas assezexpli
ite. De plus, 
haque juge a une représentation di�érente de la signi�
ationdes niveaux de 1 à 5.Lors des délibérations, les juges 
omparent leurs impressions générales ex-primées sur l'é
helle linguistique (qui est une é
helle dis
rète, ordonnée). Cetteévaluation permet de disso
ier les �lms totalement satisfaisants des �lms tota-lement insatisfaisants. Cependant, elle reste trop globale pour bien dis
riminerl'ensemble des �lms au vu de l'évolution de la qualité des ÷uvres 
on
ourant auFestival. De plus, la séle
tion d'un bon nombre de �lms ne fait pas l'unanimitéau sein du jury. Dans 
e 
as de �gure, les délibérations sont longues, et la �
he
ontient trop peu d'éléments pour guider une dis
ussion stru
turée et e�
a
e.Dans 
es situations, le 
on�it entre les juges était tran
hé par un vote. Cettemanière de pro
éder induisait for
ément l'insatisfa
tion d'au moins un des jugesqui, parfois, manifestait son mé
ontentement lors des évaluations suivantes.En 
onséquen
e, les demandes du 
omité d'organisation, qui gère les préséle
-tions, ont porté sur la mise en pla
e d'un pro
essus fa
ilitant le 
onsensus entre lesjuges. Il doit permettre de réduire le temps global de préséle
tion, tout en gardantexpli
ite l'avis de 
haque juge 
ar un système trop automatisé est vu 
omme unehérésie dans le milieu 
ulturel. C'est pourquoi, en 
ollaboration ave
 le 
omitéd'organisation du Festival, nous avons proposé tout d'abord une dé
ompositionde l'évaluation des �lms par l'intermédiaire de 
ritères plus spé
i�ques. Puis, nousavons mis en pla
e un système 
oopératif de fusion d'évaluations linguistiques surles 
ritères dé�nis. L'appro
he proposée s'appuie sur une identi�
ation des dépen-dan
es préférentielles des juges et sur des fon
tionnalités d'aide au 
onsensus.
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essus de préséle
tion proposéLe 
omité d'organisation du Festival a dé�niquatre grands axes né
essaires à la réalisation d'un�lm d'animation de bonne qualité : un s
énario bien
onstruit, une esthétique harmonieuse, une te
h-nique d'animationmaîtrisée et une bande son adap-tée. Par 
onséquent, 
es axes 
onstitueront les 
ri-tères ajoutés à la �
he d'évaluation (
f. �gure 3.2) :� S
énario : histoire, message, idée...� Esthétique : graphisme, photo...� Animation : maîtrise de la te
hnique, originalité du style...� Bande son : musique, bruitage, voix...

Fig. 3.2 : Nouvelle �
he d'évaluation des �lms d'animationLe nouveau pro
essus d'évaluation doit être su�samment souple et expli
itetout en imposant aux juges de se pronon
er. Le 
hoix s'est don
 porté sur uneé
helle d'évaluation dis
rète, linguistique et ordonnée à 
inq niveaux. Elle permetainsi de laisser un 
hoix adapté à la sensibilité de 
haque juge qui peut garder sa
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ulturel 87propre interprétation de la note, tout en sa
hant qu'un ordre est tout de mêmeimposé dans l'é
helle. Cette é
helle est 
omposée des mots suivants :� Très satisfaisant (TS)� Satisfaisant (S)� Neutre (N)� Peu satisfaisant (Peu S)� Pas satisfaisant (Pas S)L'enri
hissement de la �
he d'évaluation donne aux membres du jury quelques
lés pour évaluer les �lms, et les aide à mieux 
omprendre les impressions généralesà donner aux �lms. Cependant, il ne permet pas de régler l'ensemble des désa
-
ords entre les juges. Les raisons de 
es désa

ords se 
lassent en trois grandesfamilles [6℄ :� des erreurs d'appré
iation dans l'évaluation, dues généralement à la 
aden
eintensive des proje
tions (6 �lms en 1 heure pendant 8 heures),� des évaluations di�érentes généralement dues à la profession du juge (réa-lisateur, journaliste...),� des 
omportements di�érents pour la globalisation des évaluations, 
'est-à-dire di�érents modèles de dépendan
es préférentielles entre les 
ritères.En a

ord ave
 le 
omité d'organisation du Festival, il a été dé
idé que l'im-pression générale devait résulter d'un 
ompromis entre les évaluations selon lesdi�érents 
ritères. Dans le 
as 
ontraire, il est admis que le juge a pu 
ommettreune � erreur � ou qu'un 
ritère � 
a
hé � a in�ué sur l'évaluation du �lm. Ce
i aabouti au 
hoix d'un opérateur de 
ombinaison des évaluations linguistiques dansla famille des moyennes généralisées [44℄, et à la mise en pla
e d'un mé
anismede véri�
ation de la 
ohéren
e des évaluations fournies par un juge.Pour un bon partage des informations entre les juges, les évaluations de 
ha
un(sur 
haque 
ritère) sont visualisées, et les évaluations paradoxales (
'est-à-direin
ohérentes) sont mises en éviden
e, permettant ainsi une éventuelle 
orre
tion.De plus, à partir de l'ensemble des évaluations sur les 
ritères et des impressionsgénérales, une identi�
ation de la moyenne généralisée, re�étant les dépendan
espréférentielles de 
haque juge, est e�e
tuée et visualisée sous la forme de l'impor-tan
e de 
haque 
ritère ou de paire de 
ritères.Le synoptique du système 
oopératif de fusion réalisé est présenté dans la�gure 3.3. Nous dé
rivons, dans la se
tion 3.2, les aspe
ts mathématiques dela méthode de traitement de l'information utilisée, avant de présenter, dans lase
tion 3.3, les fon
tionnalités et la plate-forme matérielle du système.
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Modélisation de la fusion

JUGES

CONSENSUS

et des couples de critères
Importance des critères

modélisation
Validité de la 

moyenne généralisée

et de l’existence d’une

Etude de cohérence

l’influence des critères

comportement par

Modélisation du

Impression générale

FUSION 

effectuée par 

les experts

Scénario
Esthétique
Animation
Bande son

Fig. 3.3 : Synoptique du système d'aide à la séle
tion des �lms d'animation.3.2 Système de fusion modélisant le 
omportementd'évaluationLe but du système de fusion développé est de modéliser la 
ombinaison faitepar 
haque juge, qui lui permet de passer des évaluations selon les 
ritères à sonimpression générale. Les évaluations étant linguistiques, le système de fusion doitrespe
ter 
ette représentation et la 
onserver tout au long de son traitement.L'opérateur de fusion employé dans le système est une moyenne généralisée per-mettant de traiter des évaluations dis
rètes proposée par Grabis
h [57℄. A notre
onnaissan
e, 
ette appro
he n'a pas fait l'objet d'appli
ations, à l'ex
eption destravaux ré
ents de C. San
hez 
on
ernant l'évaluation des autoroutes [108℄.
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omportement d'évaluation 893.2.1 Fusion par moyenne généraliséeLa moyenne généralisée est une fon
tion de 
om-binaison satisfaisant les 
onditions imposées par le
omité d'organisation. La première est le 
ompro-mis entre les évaluations sur les 
ritères. La se
ondeest la monotonie des évaluations qui implique quesi pour deux �lms F1 et F2, l'évaluation de F1 sur
ha
un des 
ritères est supérieure ou égale à 
elle de F2, alors l'impression géné-rale de F1 doit être supérieure ou égale à 
elle de F2. Le respe
t de la monotoniedes pro�ls d'évaluation1 induit le respe
t de la règle de 
ompromis [57℄. Celapermet d'introduire la notion de 
ohéren
e d'un pro�l d'évaluation :Un pro�l d'évaluation est in
ohérent dès que pour au moins un 
ouple de �lms
(a, b), le dé
ideur préfère a à b alors que toutes les évaluations de a sur lesdi�érents 
ritères sont inférieures ou égales aux évaluations de b sur 
es mêmes
ritères.En tout premier lieu, nous avons 
hoisi de véri�er l'existen
e d'une moyennegénéralisée 
orrespondant aux pro�ls d'évaluation. La méthode développée parGrabis
h [57℄ permet de valider l'existen
e d'une moyenne généralisée dans unpro�l d'évaluations dis
rètes ordonnées. Dans la suite de 
ette se
tion, nous uti-liserons les notations suivantes :

ei : l'évaluation du 
ritère i (ave
 i de 1 à n),
Cj : l'impression générale de type j nommée � 
lasse �ordonnée de j=1 à m,
M : l'opérateur de moyenne généralisée.Le lien entre les évaluations ei et les 
lasses Cj peut être modélisé par unemoyenne généralisée : M(e1, e2, e3, e4) = Cj. Cette analyse s'appuie sur la mesurede trois intervalles : le noyau, l'intervalle autorisé et l'intérieur de 
haque 
lasse.Le noyau dé
rit le 
÷ur de la 
lasse alors que l'intervalle autorisé modélise la plaged'évaluations autorisée pour obtenir la 
lasse en fon
tion des 
lasses suivantes etpré
édentes. Quant à l'intérieur, il peut être interprété 
omme un 
ompromisentre l'intervalle autorisé et la plage des évaluations données par un juge pourune 
lasse.Dans notre appli
ation, 
ha
un de 
es intervalles est obtenu grâ
e à l'ensembledes pro�ls d'évaluation asso
iés à 
haque 
lasse Cj d'impression générale. Ces pro-�ls 
ontiennent les évaluations des �lms ayant eu la même impression générale et1Les pro�ls d'évaluation re
ueillis pour 
haque �lm peuvent être 
onsidérés 
omme des pro�lsde dé
ision, au sens de [57℄, donnés par les juges pour un �lm.



90 
hapitre 3
e, selon 
haque 
ritère. Les �gures 3.4 à 3.6 représentent les évaluations donnéespar un juge sur 15 �lms. L'impression générale est exprimée ave
 trois 
lasses :� Oui �, � Peut-être � et � Non �. Chaque ligne horizontale représente l'intervalleminimal 
omprenant les évaluations des 
ritères pour un �lm. Par exemple, le�lm F6 a l'ensemble de ses évaluations 
omprises dans l'intervalle [Peu S, S℄ selonles di�érents 
ritères. De plus, les �lms appartenant à la même 
lasse ont étéreprésentés ave
 la même 
ouleur.Le noyau d'une 
lasse Cj est noté Kj et dé�ni par :
Kj :=

[

min
F∈Cj

(

n
max
i=1

ei(F )
)

,max
F∈Cj

( n

min
i=1

ei(F )
)] (3.1)ave


n : le nombre de 
ritères (4 dans notre appli
ation),
F : le �lm F ,
ei(F ) : l'évaluation du 
ritère i sur l'é
helle ordonnée {Pas S,Peu S, N, S, TS}pour un �lm F appartenant à la 
lasse Cj.La �gure 3.4 modélise les prin
ipales étapes du 
al
ul du noyau KNon dela 
lasse � Non �. Dans un premier temps, on 
her
he les évaluations maxi-males de 
haque �lm F appartenant à la 
lasse � Non � par maxn

i=1 ei(F ) (
f.�gure 3.4 ). Puis, on prend la plus petite de 
es évaluations qui 
onstituerala borne inférieure du noyau de la 
lasse � Non � : minF∈Non maxn
i=1 ei(F ). Dans
et exemple, la borne inférieure du noyau de la 
lasse � Non � est � Peu S � (
f.�gure 3.4 ). Pour la borne supérieure, on 
her
he l'évaluation minimale de
haque �lm F appartenant à la 
lasse � Non � par minn

i=1 ei(F ) (
f. �gure 3.4). Puis, on prend la plus grande de 
es évaluations qui 
onstituera la bornesupérieure : maxF∈Non minn
i=1 ei(F ). Dans 
et exemple, la borne supérieure dunoyau est � Peu S � (
f. �gure 3.4 ). Ainsi, on obtient le noyau de la 
lasse� Non � qui vaut {Peu S} re�étant le 
÷ur des évaluations asso
iées à 
ette 
lasse.Les dé�nitions suivantes (3.2 et 3.3) né
essitent d'introduire des 
lasses �
tivesextrêmes pour des impressions générales C0 < � Non � et Cm+1 > � Oui � ayantrespe
ti
ement pour intervalle autorisé des singletons représentés par des valeurs�
tives extrêmes de l'é
helle d'évaluation : V0 < � Pas S � et Vm+1 >� TS �.
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N S TSPas S Peu S

K   = {Peu S}Non

F5

F8

Non

Oui

?

F3

F2

F4

F6

F7

F9

F10

F13

F12

F11

F14

F15

F1

Fig. 3.4 : Cal
ul du noyau de la 
lasse � Non �.L'intervalle autorisé de la 
lasse Cj est noté 〈Cj〉 et dé�ni par :
〈Cj〉 :=

]

⌊C<j, C>j⌉
[ (3.2)ave


Cj− : les 
lasses dont la position est inférieure à 
elle de la 
lasse Cj,
Cj+ : les 
lasses dont la position est supérieure à 
elle de la 
lasse Cj,et où ⌊C<j et C>j⌉ sont donnés par :

⌊C<j = max
j−<j

(

max
F∈C

j−

( n

min
i=1

ei(F )
))

C>j⌉ = min
j+>j

(

min
F∈C

j+

(

n
max
i=1

ei(F )
))La �gure 3.5 illustre le 
al
ul de l'intervalle autorisé de la 
lasse � Non �enn'oubliant pas de tenir 
ompte des deux 
lasses �
tives C0 et Cm+1. Pour 
haque�lm F appartenant aux 
lasses Cj− inférieures à la 
lasse Cj, on 
her
he la plus
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ritères par minn
i=1 ei(F ). La valeur maximale de 
etensemble d'évaluations 
orrespondra à la borne inférieure de 
et intervalle. Dansle 
as où la 
lasse inférieure Cj− est �
tive, 
omme dans l'exemple illustré parla �gure 3.5 , l'évaluation �
tive extrême V0 est employée. Puis, les évaluationsmaximales de 
haque �lm F appartenant aux 
lasses Cj+ supérieures, si ellesexistent, sont re
her
hées par maxn

i=1 ei(F ) (
f. �gure 3.5 ). La valeur mini-male de 
et ensemble d'évaluation 
orrespond à la borne supérieure de l'intervalleautorisé (
f. �gure 3.5 ). S'il la 
lasse supérieure à Cj est �
tive, l'évaluation�
tive supérieure Vm+1 est employée. Cet intervalle peut être interprété 
ommeune plage d'évaluations autorisées vis à vis des autres 
lasses. L'intervalle autoriséde la 
lasse � Non � est [Pas S, Peu S℄.

Vm+1

Vm+1

NonC         =]V  , N[=[Pas S, Peu S]0

V0

V0

C4

C0

F5

F1

F8

F13

F12

F10

F4

F6

F7

F9

F11

F14

F15

F3

F2

NPeu SPas S TSS
min −> Smin −> N

max −> 

min −> 

min −> N

Oui

?

Non

Fig. 3.5 : Cal
ul de l'intervalle autorisé de la 
lasse � Non �.
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lasse Cj est noté ⌊Ċj⌉ et dé�ni par :
⌊Ċj⌉ := ⌊Cj⌉ ∩ 〈Cj〉 (3.3)ave
 〈Cj〉 donné par l'équation 3.2 et

⌊Cj⌉ :=
[

min
F∈Cj

( n

min
i=1

ei(F )
)

,max
F∈Cj

(

n
max
i=1

ei(F )
)]La �gure 3.6 présente le 
al
ul de l'intérieur de la 
lasse � Non �. Rappelonsque l'intérieur d'une 
lasse peut être interprété 
omme un 
ompromis entre l'inter-valle autorisé et la plage des évaluations d'une 
lasse Cj notée ⌊Cj⌉ (
f. �gure 3.6). Cette plage d'évaluations est délimitée par la plus petite (
f. �gure 3.6 )et la plus grande (
f. �gure 3.6 ) des évaluations des �lms appartenant à la
lasse Cj . Dans l'exemple de la �gure 3.6, l'intérieur de la 
lasse � Non � est égaleà {Peu S}.

NonC       =[Pas S, S]

NonC       =[Pas S, Peu S]
.

C         =[Pas S, Peu S]Non

N S TS

F2

F5

F8

F11

F14

Peu S

Oui

Non

?

F4

F3

F6

F7

F9

F10

F12

F13

F15

Pas S

F1

Fig. 3.6 : Cal
ul de l'intérieur de la 
lasse � Non �.
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lasse � Non �.Noyau Intervalle autorisé IntérieurNon {Peu S} [Pas S, Peu S℄ [Pas S, Peu S℄Tab. 3.1 : Les trois intervalles obtenus pour la 
lasse � Non �.Le 
al
ul de 
es di�érents intervalles, pouvant être réduits à des singletons
omme pour la 
lasse � Non �, est e�e
tué de la même manière pour toutes les
lasses. Ensuite, les propriétés suivantes sont testées, pour déterminer l'existen
ed'une moyenne généralisée [57℄ :(i) Le pro�l d'évaluation doit être 
ohérent (voir le début de la se
tion).(ii) Pour tous les j et les j− tels que j > j− ave
 les noyaux Kj et Kj−non vides, le nombre d'éléments de [

max(Kj−),min(Kj)
] doit être égal ousupérieur à j − j− + 1.(iii) Pour tous les j, l'intérieur de Cj ne doit pas être vide.(iv) Pour tous les j et les j− tels que j > j−, le nombre d'éléments de

[

min(⌊ ˙Cj−⌉),max(⌊Ċj⌉)
] doit être égal ou supérieur à j − j− + 1.(v) Le noyau Kj doit avoir au plus un élément.Dans notre appli
ation, la 
lassi�
ation à trois niveaux (� Oui �, � Peut-être � et � Non �) présente l'avantage de 
lairement mettre en éviden
e les �lms àdis
uter qui 
orrespondent à 
eux 
lassés en � Peut-être �. Les intervalles obtenusont été reportés dans le tableau 3.2Noyau Intervalle autorisé IntérieurNon {Peu S} {Peu S} {Peu S}Peut-être ∅ {N} {N}Oui {S} [N, TS℄ [N, TS℄Tab. 3.2 : Les intervalles pour une évaluation sur trois 
lasses.Les intervalles obtenus respe
tent l'ensemble des propriétés imposées pourobtenir une moyenne généralisée, à savoir :(i) Les évaluations employées respe
tent la 
ondition de monotonie.(ii) Seules les 
lasses � Non � et � Oui � ont des noyaux non vides. L'ensemble

[

max(Kj′),min(Kj)
] est égal à [Peu S, S℄ et son nombre d'éléments est de 3.Sa
hant que la position de la 
lasse � Non � est j− = 1 et que la positionde la 
lasse � Oui � est j = 3, nous avons j − j− + 1 = 3 
e qui valide la
ondition (ii).
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lasses n'est pas vide.(iv) Pour les 
lasses � Non � (j− = 1) et � Peut-être � (j = 2), le nombred'éléments de [

min(⌊ ˙Cj−⌉), max(⌊Ċj⌉)
]

= [Peu S, N℄ est de 2. Il est égal à
j − j− + 1 = 2 don
 la 
ondition (iv) est véri�ée.(v) Tous les noyaux ont au plus un élément.La granularité de notre é
helle, 
'est-à-dire le nombre de 
lasses et de niveauxd'évaluation, est adaptée pour modéliser les pro�ls d'évaluation par une moyennegénéralisée, 
e qui n'est pas toujours le 
as. Par exemple, une pré
édente 
lassi�-
ation, proposée par le 
omité d'organisation, était 
omposée de quatre 
lasses :� Oui-Oui �, � Oui �, � Peut-être � et � Non �. Les intervalles 
al
ulés pour 
ha-
une de 
es 
lasses sont reportés dans le tableau 3.3.Noyau Intervalle autorisé IntérieurNon [Pas S, Peu S℄ [Pas S, N℄ [Pas S, N℄Peut-être ∅ {N} {N}Oui ∅ {S} {S}Oui-Oui {TS} [S, TS℄ [S, TS℄Tab. 3.3 : Les intervalles obtenus pour quatre 
lasses.Nous pouvons 
onstater que le noyau de la 
lasse � Non � 
ontient deux sym-boles : � Pas S � et � Peu S �, don
 la propriété (v) n'est don
 pas respe
tée. Par
onséquent, le pro�l d'évaluation 
ontenant des impressions générales, expriméessur quatre niveaux, ne peut pas être modélisé par une moyenne généralisée.Une fois l'existen
e de la moyenne généralisée véri�ée, les di�érents résultatsde fusion peuvent être obtenus en s'appuyant sur le noyau des 
lasses à partir desrelations suivantes :Si le noyau Kj de la 
lasse Cj n'est pas vide alors :

M(e1, e2, ..., en) = Kj ∩ [
n

min
i=1

ei,
n

max
i=1

ei]Si le noyau Kj de la 
lasse Cj est vide alors :
M(e1, e2, ..., en) = [ψj , φj] ∩ [

n

min
i=1

ei,
n

max
i=1

ei]ave
 [ψj , φj] =
]

maxKj−1,minKj+1

[

∩ ⌊Ċj⌉
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édents, on peut aboutir aux 
lasses :M(N, S, TS, S) = S → OuiM(S, N, S, S) = S → OuiM(S, S, S, Peu S) = N → Peut-êtreM(N, S, S, Peu S) = Peu S → NonM(Peu S, Peu S, Pas S, Pas S) = Peu S → NonNotons que M n'est 
onnu que pour les pro�ls d'évaluation utilisés, par exemple,M(Pas S, Pas S, Pas S, TS) n'est pas 
onnu. Dans notre 
ontexte appli
atif, 
etaspe
t n'est pas problématique 
ar nous disposons d'un nombre important depro�ls di�érents. Les quelques pro�ls manquants 
orrespondent, en fait le plussouvent, à des situations qui ne peuvent pas se réaliser.3.2.2 Identi�
ation des dépendan
es fon
tionnellesLa méthode présentée pré
édemment a permis de déterminer un opérateurde fusion d'évaluations linguistiques de type moyenne généralisée. Cependant,elle ne permet pas d'exhiber les � pondérations � de 
ette moyenne qui sont desinformations importantes pour dé
rire le 
omportement en terme de dépendan
espréférentielles.Pour obtenir des informations expli
ites sur 
es dépendan
es, nous proposonsde quali�er (sur une é
helle linguistique) l'in�uen
e de 
haque 
ritère et sous-ensemble de 
ritères sur l'impression générale. Nous nous sommes inspirés destravaux de Mari
hal [84℄ développés dans un 
ontexte d'évaluations numériques.L'idée dire
tri
e de la mesure d'in�uen
e est de 
onsidérer l'impa
t de l'évalua-tion d'un ensemble de 
ritères, lorsque 
eux-
i ont des valeurs maximales alorsque les autres 
ritères ont des valeurs minimales. Cette idée est transposée dansl'équation 3.4 dé�nissant l'in�uen
e If(S) d'un sous-ensemble de 
ritères [84℄ :
If(G) =

1

2n−|G|

∑

T⊆N\G

[

max
K⊆G

M(ET∪K)− min
K⊆G

M(ET∪K)
] (3.4)ave


G : un sous-ensemble de 
ritères,
N : l'ensemble de tous les 
ritères,
If(G) : l'in�uen
e de G,
ET : le pro�l d'évaluation dont tous les 
ritères in
lus dans T ont une évaluationà 1 et les autres 
ritères ont une évaluation de 0,
M(ET ) : l'impression générale pour le pro�l d'évaluation ET .
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ette appli
ation, les évaluations sont linguistiques et dis
rètes. L'é
helled'évaluation est tout de même ordonnée, 
e qui nous permet de quanti�er l'in-�uen
e de sous-ensembles de 
ritères en adaptant la formule développée en nu-mérique :
If (G) := mediane

T⊆N\G
(M(ET∪G)⊖M(ET )) (3.5)ave


ET : Le pro�l d'évaluation dont les 
ritères in
lus dans T ont une évaluationmaximale (� TS �) et tous les autres ont une évaluation minimale (� Pas S �).Par exemple, le tableau 3.4 présente le pro�l d'évaluation E{Animation}. Cet en-semble d'évaluations est appelé pro�l d'évaluation extrême.S
énario Esthétique Animation Bande son
E{Animation} Pas S Pas S TS Pas STab. 3.4 : Le pro�l d'évaluation extrême E{Animation}.L'adaptation de l'équation (3.4) s'appuie sur l'utilisation de la médiane à lapla
e de la moyenne et la dé�nition d'un nouvel opérateur de di�éren
e symbo-lique ⊖ (
f. tableau 3.5). La moyenne en 
ontinu peut être interprétée 
ommeune médiane en linguistique ordonnée [36, 84℄. En a

ord ave
 la granularité desévaluations des juges, l'é
helle dis
rète dé
rivant les résultats de la soustra
tion

⊖ a été dé
oupée en trois niveaux symboliques ordonnés : 0 ≤ α ≤ β ≤ γ.
⊖ Non Peut être OuiNon 0 α γPeut être −α 0 βOui −γ −β 0Tab. 3.5 : Dé�nition d'un opérateur de di�éren
e entre des évaluations symboliquesDans 
ertaines situations, la médiane ne peut délivrer une valeur symbolique(par exemple, mediane(α, α, β, β)). Le symbole le plus près de la médiane et le plusélevé est alors 
hoisi, 
ar l'appli
ation né
essite la mise en éviden
e de l'in�uen
edes 
ritères et non pas sa minimisation. Par exemple :mediane(α, α, β, β) = βmediane(α, α, γ, γ) = βmediane(α, β, γ, γ) = γ
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e If(G) sera symbolique, ordonnée et vaudra α, β, γ ou 0.L'in�uen
e peut être interprétée 
omme une forme de dépendan
es fon
tionnellesentre les 
ritères et l'impression générale. Rappelons que 
es informations sontobtenues séparément pour 
haque juge.La mesure d'in�uen
e d'un 
ouple de 
ritères 
omprend l'in�uen
e de 
haque
ritère et l'intera
tion entre 
es 
ritères. L'appro
he intuitive que nous avons em-ployée pour déterminer l'intera
tion entre les 
ritères est de soustraire à l'in�uen
ede 
haque 
ouple de 
ritères l'in�uen
e des 
ritères qui le 
omposent.
Iij =

(

If ({i, j})− If({i})
)

− If ({j}) (3.6)Dans notre appli
ation, l'opération de soustra
tion est une soustra
tion sOsymbolique dé�nie dans le tableau 3.6. Cette soutra
tion sO n'est hélas pas asso-
iative, l'ordre du 
al
ul a don
 son importan
e. Nous avons retenu, bien que 
e
hoix soit dis
utable, l'expression suivante pour la détermination de l'intera
tion :
Iij = If({i, j}) sOIf({i}) sOIf ({j}) (3.7)sO −γ −β −α 0 α β γ

−γ 0 −α −β −γ −γ −γ −γ
−β α 0 −α −β −β −γ −γ
−α β α 0 −α −β −β −γ0 γ β α 0 −α −β −γ
α γ β β α 0 −α −β
β γ γ β β α 0 −α
γ γ γ γ γ β α 0Tab. 3.6 : Opération de soustra
tion sO.

3.2.3 Evaluations servant à l'identi�
ation des dépendan
esLors des préséle
tions en vue des Festivals 2006 et 2007, des pro�ls d'évalua-tion extrême ont été 
hoisis (parmi 600) a�n de modéliser le 
omportement desjuges via des mesures d'in�uen
e. Les pro�ls d'évaluation extrême délivrés par leJuge 1 lors des préséle
tions 2006 sont résumés dans le tableau 3.8. Les pro�lsd'évaluation des autres juges ont été reportés dans l'annexe C. Certains pro�lsd'évaluation extrême ne sont pas présents, tel 
elui du tableau 3.7. Ils sont alorsrempla
és par le pro�l le plus pro
he dans le pro�l d'évaluation. Par exemple, le
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ontenu dans le tableau 3.7 est appro
hé par 
elui du �lm � Alegrias �. Si-gnalons néanmoins que le 
hoix d'un pro�l 
ontenant des évaluations qui ne sontpas extrêmes peut entraîner un biais sur le 
omportement d'évaluation identi�é.S
énario Esthétique Animation Bande sonPas S Pas S Pas S T STab. 3.7 : Évaluations extrêmes absentes du ve
teur fourni par le juge 1.Films S
énario Esthétique Animation Bande son GlobalF1 Chojukenshi S Peu S Peu S N Peut êtreF2 Prise de be
 Peu S S Peu S Pas S NonF3 Psy
ho Boy Pas S Pas S S N NonF4 Alegrias Peu S Pas S Peu S S NonF5 Le voyageur S S N N Peut êtreF6 Paper Willy S Peu S S N Peut êtreF7 WritingAbout S Peu S N S Peut êtreF8 Cat
hing Peu S S S Peu S Peut êtreF9 One GiantLeap Peu S S N S Peut êtreF10 Die Musik desEri
h Zann Pas S N S S NonF11 Sinistra dex-tra S S S N Peut êtreF12 Le bouillon S S N S Peut êtreF13 Sellavision S N S TS OuiF14 Grégoireargentique Peu S TS S S Peut êtreTab. 3.8 : Les pro�l d'évaluation extrême fournis par le Juge 1 lors des préséle
tions2006.Les pro�ls d'évaluation présentés dans le tableau 3.8 servent à dé�nir le 
om-portement d'évaluation des juges par les dépendan
es fon
tionnelles identifées.Pour illustrer la méthode d'identi�
ation présentée dans la se
tion 3.2.2, l'identi-�
ation de la dépendan
e fon
tionnelle entre le 
ouple {S
énario-Animation} etl'impression générale par l'in�uen
e If({Sc− An}), est la suivante :
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If({Sc−An}) = mediane

(

f(F11)⊖ f(F2), f(F13)⊖ f(F4), (3.8a)
f(F15)⊖ f(F9), f(F6)⊖ f(F0)

)

= mediane (?⊖Non,Oui⊖Non,Oui⊖?, ?⊖Non) (3.8b)
= mediane (α, γ, β, α) (3.8
)Pour simpli�er l'é
riture, les �lms sont représentés par leur numéro, le � Peut-être � sera noté ave
 � ? � et les 
ritères seront rempla
és par leurs initiales. Enappliquant les règles di
tées dans la se
tion 3.2.2, l'in�uen
e du 
ouple {S
énario-Animation} est quali�ée par le symbole β : If ({Sc−An}) = β. La mesure obtenueest une approximation de l'in�uen
e des 
ritères.Les in�uen
es des 
ritères et des 
ouples de 
ritères pour les juges des pré-séle
tions de 2006 et de 2007 sont répertoriées dans le tableau 3.9. Les jugesont, dans l'ensemble, des 
omportements assez di�érents, surtout au niveau desdépendan
es fon
tionnelles d'ordre 2 représentées par l'in�uen
e des 
ouples de
ritères. Notons tout de même que deux juges 
onsidèrent essentiellement unedépendan
e d'ordre 1 uniquement entre le � S
énario � et l'impression générale.Les autres 
ritères n'interviennent que par l'intermédiaire des intera
tions. Deplus, le juge 2 de 2006 a un 
omportement que l'on peut quali�er d'équiréparti.Notons en�n que les juges ont validé, lors des réunions de bilan des préséle
tions,
es 
omportements qui 
orrespondent, pour la très grande majorité des �lms, àleur façon d'évaluer.Pour 
al
uler l'intera
tion entre les 
ritères, on s'appuie sur les in�uen
esreportées dans le tableau 3.9. Par exemple, pour quali�er l'intera
tion entre le� S
énario � et � l'Animation � (notée ISc−An), on utilise l'in�uen
e de 
e 
ouple(notée If({Sc − An})) ainsi que l'in�uen
e du � S
énario � (notée If(Sc)) etde � l'Animation � (notée If (An)). Pour l'intera
tion entre le � S
énario � et� l'Animation � du juge 1, les 
al
uls e�e
tués s'appuient sur l'équation 3.7. Lesvaleurs des in�uen
es sont ré
upérées dans le tableau 3.9 et intégrées aux 
al
ulssuivants :

ISc−An =
(

If({Sc− An}) sOIf (Sc)
) sOIf (An) (3.9a)

= (β sOα) sO0 (3.9b)
= α sO0 (3.9
)

ISc−An = α (3.9d)
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tion 2006 Préséle
tion 2007In�uen
es Juge 1 Juge 2 Juge 3 Juge 1 Juge 2 Juge 3S
énario α α α α α αEsthétique 0 α β α α 0Animation 0 α α α 0 0Bande son 0 α β 0 α 0S
énario-Esthétique α γ γ β α βS
énario-Animation β γ β β α βS
énario-Bande son β γ γ α α αEsthétique-Animation α γ γ γ α αEsthétique-Bande son α γ γ β α 0Animation-Bande son β γ γ β α 0Tab. 3.9 : In�uen
es des 
ritères et des 
ouples de 
ritères des juges lors des présé-le
tions de 2006 et de 2007.L'intera
tion entre le � S
énario � et � l'Animation � est quali�ée par le sym-bole α. Le tableau 3.10 ré
apitule l'ensemble des importan
es et des intera
tionsentre les 
ritères, obtenues pour tous les juges lors des préséle
tions 2006 et 2007.Ces valeurs seront employées 
omme des mesures de dépendan
es fon
tionnellespour dé�nir le 
omportement des juges.Préséle
tion 2006 Préséle
tion 2007In�uen
es Juge 1 Juge 2 Juge 3 Juge 1 Juge 2 Juge 3S
énario α α α α α αEsthétique 0 α β α α 0Animation 0 α α α 0 0Bande son 0 α β 0 α 0Intera
tions Juge 1 Juge 2 Juge 3 Juge 1 Juge 2 Juge 3S
énario-Esthétique 0 α 0 0 −α αS
énario-Animation α α 0 0 0 αS
énario-Bande son α α 0 0 −α 0Esthétique-Animation α α 0 α 0 0Esthétique-Bande son α α −α α −α 0Animation-Bande son β α 0 α 0 0Tab. 3.10 : In�uen
e et intera
tions des 
ritères en fon
tion des juges lors des pré-séle
tions de 2006 et de 2007.
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tions sont toutes 
omprises entre −α et β. Le juge 2 des préséle
-tions de 2006 a les mêmes intera
tions pour l'ensemble des 
ouples de 
ritères,
ela 
onforte l'observation faite à partir du tableau 3.9 d'un 
omportement equi-réparti. Le juge 2 des préséle
tions de 2007 a, quant à lui, uniquement des inter-a
tions nulles ou négatives. Le signe des intera
tions a été interprété 
omme uneredondan
e pour les valeurs négatives et une 
omplémentarité pour les valeurs po-sitives. Le juge 2 
onsidère don
 que les 
ritères � S
énario � et � Esthétique � sontredondants, alors que le juge 3 les 
onsidère 
omplémentaires.3.3 Les fon
tionnalités d'aide à la séle
tion 
onsen-suelleDes fon
tionnalités ont été développées a�n de présenter des informations ai-dant les juges dans la préséle
tion des �lms d'animation. Les paires d'évaluationsne répondant pas à la 
ontrainte de monotonie sont appelées paradoxales et pré-sentées aux juges. De plus, une visualisation a été développée pour mettre enlumière la dispersion des évaluations sur 
haque 
ritère. Une se
onde représen-tation graphique a été implantée pour les dépendan
es fon
tionnelles modélisantainsi le 
omportement d'évaluation des juges. Pour fa
iliter la 
oopération entreles juges et le système d'aide à la séle
tion, une plate-forme matérielle et logi
iellea été développée (� 3.3.5). Elle 
ontient des interfa
es permettant de re
ueillir lesévaluations des membres du jury et d'a

éder aux fon
tionnalités du systèmed'aide à la séle
tion.3.3.1 Séle
tion semi-superviséeLa première a
tion, pour limiter les délibéra-tions sur des �lms où tous les juges sont en a

ord,est une séle
tion semi-automatique. Un niveau derejet et de séle
tion sans dis
ussion a été validé parle 
omité d'organisation du Festival :� Niveau de rejet : à partir du moment où un juge a donné 
omme impres-sion générale � Non � et que les deux autres juges ont donné � Peut-être � ou� Non �, le �lm est rejeté.� Niveau d'a

eptation : à partir du moment où deux juges ont donné
omme impression générale � Oui � et que le dernier juge a donné � Peut-être � ou � Oui �, le �lm est séle
tionné.Signalons néanmoins que 
es niveaux sont modi�ables dans le système.
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onsensuelle 1033.3.2 Paradoxes Rappelons que les paradoxes2 sont isolés à par-tir des propriétés de 
ompromis et de monotonie.Par exemple, pour le paradoxe présenté dans latable 3.11, les évaluations attribuées par le jugepour les deux �lms ne divergent que pour le 
ritère� S
énario � et l'impression générale. Le juge a at-tribué l'évaluation � Peut être � à l'impression générale du �lm � Head � alors quele �lm � Cry from the Past � a eu une meilleure évaluation pour son � S
énario �.S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleHead Peu S N N S Peut-êtreCry from the Past N N N S NonTab. 3.11 : Un paradoxe entre les évaluations des �lms � Head � et � Cry from thePast �.Pour les préséle
tions 2006 et 2007, les pro�ls d'évaluation fournis par les juges
ontiennent moins de 10% d'évaluations paradoxales. Plusieurs 
auses peuventêtre envisagées :� erreur d'évaluation : le juge a donné une évaluation qui ne re�ète pas réel-lement son opinion sur un 
ritère ou un ensemble de 
ritères.� 
ritère 
a
hé : un 
ritère di�érent de 
eux présents sur la �
he d'évaluationa été pris en 
ompte dans l'évaluation du �lm.� limite entre deux impressions générales : les évaluations données aux di�é-rents 
ritères 
orrespondent à la limite entre deux impressions générales.L'erreur d'évaluation, si elle est re
onnue par le juge, peut être modi�ée.Con
ernant le 
ritère 
a
hé, le pays d'origine du �lm est apparu souvent dansles dis
ussions. Par exemple, les évaluations du �lm � Sandbox �, un �lm israë-lien, sont paradoxales (
f. table 3.12), 
ar ses évaluations ne respe
tent pas les
ontraintes de 
ompromis et de monotonie. Ce pays étant peu représenté dans leFestival, et au vu du niveau satisfaisant du �lm, le jury a dé
idé de le séle
tion-ner bien qu'il soit moins satisfaisant que d'autres �lms rejetés. Dans une moindremesure, d'autres 
ritères 
a
hés sont apparus au 
ours des délibérations tels quela durée des �lms, leur vulgarité et l'hommage rendu à des personnes 
onnues.2Les in
ohéren
es des évaluations, au sens de la se
tion 3.2.1, sont appelées paradoxes a�nd'�ªtre présentées aux juges.
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hapitre 3Juge 1Titre S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleSandbox N S N N Peut-êtreAdembeneming N S N S NonJuge 2Titre S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleSandbox Peu S S S S OuiThe tiger Peu S S S S Peut-êtreTab. 3.12 : Les évaluations paradoxales du �lm � Sandbox �.3.3.3 Visualisation des dépendan
es préférentiellesLes dépendan
es fon
tionnelles identi�ées au tra-vers des importan
es et intera
tions, vont permettrela modélisation du 
omportement d'évaluation desjuges. Les informations présentées aux juges pourmodéliser leur 
omportement ont été limitées auxdépendan
es d'ordre 1 et 2 entre les 
ritères et l'im-pression générale. De plus, les juges sont spé
ialisés en �lms d'animation et nonpas en systèmes de fusion d'informations. La modélisation doit don
 être rapi-dement interprétable. Par 
onséquent, nous avons opté pour une représentationgraphique du 
omportement de 
ha
un des juges.En s'appuyant sur les visualisations développées dans divers travaux (
f. 
ha-pitre 1), nous avons 
réé la représentation graphique présentée dans les �gures 3.7et 3.8. Dans 
ette représentation, les disques symbolisent l'importan
e de 
ha
undes 
ritères. Le diamètre du disque est proportionnel à l'importan
e. Les liensentre les disques représentent l'intera
tion entre les 
ritères. L'épaisseur du lienest proportionnelle à l'importan
e des intera
tions. Les �è
hes symbolisent l'as-pe
t redondant des 
ritères lorsqu'elles vont vers l'extérieur et 
omplémentairelorsqu'elles vont vers l'intérieur. Ainsi, les juges peuvent rapidement déte
ter le
ritère ayant la plus grande importan
e et interagissant le plus ave
 les autres.Dans la �gure 3.7a, le disque asso
ié au 
ritère � S
énario � se distingue par sataille, 
e qui signi�e que le 
ritère � S
énario � a la plus grande importan
e surl'évaluation du �lm pour le juge 1. Nous pouvons également remarquer un lienparti
ulièrement épais : {Animation, Bande son}. Ce 
ouple de 
ritères présenteune forte intera
tion. Le � S
énario � a une forte importan
e mais les 
ritères� d'Animation � et de � Bande son � du �lm doivent également être en adéqua-tion 
ar 
es 
ritères sont fortement 
omplémentaires.
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(a) Juge 1. (b) Juge 2. (
) Juge 3.Fig. 3.7 : Visualisation du 
omportement des juges des préséle
tions 2006.

(a) Juge 1. (b) Juge 2. (
) Juge 3.Fig. 3.8 : Visualisation du 
omportement des juges des préséle
tions 2007.3.3.4 Dispersion des évaluationsChaque juge a une per
eption personnelle de 
haque 
ritère, par 
onséquent,deux juges peuvent avoir des évaluations di�érentes sur un 
ritère. Dans 
e typede situation, il est né
essaire de mettre en lumière le 
ritère sur lequel les jugessont en désa

ord. Nous avons opté pour le développement d'une représentationgraphique (
f. �gure 3.9) permettant de mettre en éviden
e les di�éren
es d'éva-luation entre les juges sur les di�érents 
ritères.Sur la visualisation, les évaluations des 
ritères sont représentées dans desdemi-disques. Les évaluations fournies par 
haque juge sont illustrées par des
ouleurs di�érentes et des �è
hes ayant des dire
tions di�érentes en fon
tion del'évaluation. Plus les �è
hes ont des dire
tions di�érentes, plus les avis entre lesjuges divergent. De plus, l'angle entre l'origine et la �è
he est 
oloré a�n d'indiquerla qualité du �lm selon les di�érents 
ritères.
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Fig. 3.9 : Interfa
e de représentation des évaluations des 
ritères.Sur la �gure 3.9, on peut 
onstater que le juge 1 (portion supérieure des
ammemberts en vert) a des évaluations en désa

ord ave
 les autres juges, es-sentiellement au niveau de la qualité de l'animation et de la bande son. Les jugespourront délibérer plus en profondeur sur 
es deux 
ritères laissant ainsi de 
otéle 
ritère � S
énario � pour lequel les trois juges sont en a

ord.3.3.5 Plate-forme logi
ielle et matérielleLa plate-forme d'évaluation présentée dans la �gure 3.10 est 
omposée de troisordinateurs de po
he (PDA) servant à re
ueillir les évaluations, et d'un ordinateurqui sto
ke 
elles-
i et supervise les phases de délibération par l'intermédiaire desfon
tionnalités d'aide à la dé
ision.L'emploi de PDA permet une liberté de mouvement des juges tout en restantpro
he d'une �
he traditionnelle. L'interfa
e permettant l'évaluation des �lms aété adaptée à la taille des PDA. De 
e fait, l'information fournie aux juges sur les�lms est très sommaire (le titre, le réalisateur, une imagette).Le sto
kage des évaluations s'e�e
tue sur un ordinateur indépendant, 
e quiné
essite la présen
e d'une tier
e personne lors des préséle
tions. Avant la miseen ÷uvre du système d'aide à la séle
tion, un membre du 
omité d'organisationétait déjà présent pour � manager � les préséle
tions. Les feedba
ks entre les jugeset le système passent obligatoirement par 
ette personne nommée � se
rétaire du
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Interface recueillant les évaluations

Comportemet d’évaluation d’un juge
Divergence des évaluations

Présentation d’un paradoxe

Film title

Fonctionnalités d’aide à la sélection

Présentation de toutes les évaluations

Fig. 3.10 : L'interfa
e permettant d'évaluer et de séle
tionner les �lms.jury �. Durant les préséle
tions 2007, la se
rétaire du jury a manipulé seule laplate-forme sans aide extérieure.Une démonstration, d'une version web (sans PDA), du système d'aide à la sé-le
tion de �lms d'animation est a

essible à l'adresse web : http://www.demore
her
he.univ-savoie.fr/listi
.htm. L'implantation du système sur le web a été réalisépar J.C. Jou�re, ingénieur de re
her
he au LISTIC.
3.4 Bilan des préséle
tions 2006 et 2007L'expérimentation du système a été e�e
tuée sur la préséle
tion des �lmsd'é
ole pour le Festival de 2006 et sur la préséle
tion des 
ourts métrages en2007. Au total, 1180 �lms ont été évalués via le système de fusion développé.Nous présentons 
i-après un bilan global, un bilan sur la modélisation des 
om-portements, et un sur les a
tions de 
oopération juge/système.
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tionsLe système a été testé dans une première version, sur les préséle
tions des �lmsde �n d'études, en vue du Festival de 2006. 581 �lms venant de 35 pays di�érents,ont été évalués. L'évolution du nombre de �lms évalués par jour est reportée dansla �gure 3.11. Au début de la semaine, le rythme d'évaluation est moins soutenupour que les juges puissent se forger une opinion sur le niveau global des �lms.En 2006, le nombre de �lms évalués a été assez stable le reste de la semaine.Par 
ontre, en 2007 pour la préséle
tion des 
ourts métrages (
f. �gure 3.11), lerythme d'évaluation a plus �u
tué. 561 �lms venant de 61 pays di�érents (
f.annexe D) ont été évalués. Une plus grande diversité de �lms est abordée dansla 
atégorie des 
ourts métrages. Notons tout de même que le nombre de �lmsévalués par jour est dépendant de la durée, et aussi de la qualité des �lms di�usés
ar les juges peuvent arrêter la di�usion d'un �lm de mauvaise qualité.

Semaine de présélection

N
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e 
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lm
s 
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ué
s

Fig. 3.11 : Évolution du nombre de �lms durant les préséle
tions 2006 et 2007.Les �gures 3.12 et 3.13 présentent respe
tivement l'évolution du pour
entaged'évaluations paradoxales pour 2006 et 2007. Ce pour
entage varie entre les jugeset entre les journées. Nous pouvons tout de même 
onstater que 
e pour
entagediminue à la �n de la semaine en passant de 10% à 5%. Pour les préséle
tions2007, nous remarquons que le juge 2 a un pour
entage plus faible d'évaluationsparadoxales que les autres juges, 
e qui peut s'expliquer par le fait qu'il organise
haque année des festivals et a don
 une grande expérien
e des séle
tions. Par
ontre, les deux autres juges ont de forts pour
entages pour la première journée
e qui re�ète le besoin de se 
onstruire une référen
e pour évaluer les �lms.
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Fig. 3.12 : Évolution du pour
entage d'évaluations paradoxales durant les préséle
tions2006.
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Semaine de présélectionFig. 3.13 : Évolution du pour
entage d'évaluations paradoxales durant les préséle
tions2007.3.4.2 Bilan sur la modélisation des 
omportementsLa 
ohéren
e des dépendan
es fon
tionnelles a été testée sur des �lms ne fai-sant pas partie de l'ensemble d'apprentissage. Le juge 1 des préséle
tions de 2006a un 
omportement parti
ulier de par ses dépendan
es d'ordre 1 très tran
hées(seul le � S
énario � intervient) et ses dépendan
es d'ordre 2 présentant toutesune 
omplémentarité (
f. �gure 3.7). La plus forte de 
es 
omplémentarités sesitue entre les 
ritères � Animation � et � Bande son �. Le fait qu'au moins l'undes deux 
ritères n'a pas une évaluation satisfaisante, peut jouer en défaveur du�lm.
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e 
omportement sur quelques �lms, dont les évaluations des 
ritèressont reportées dans les quatre premières 
olonnes du tableau 3.13. La 
inquièmeet la sixième 
olonne (nommées Ev intuitive et Ig intuitive) 
ontiennent les valeursque l'on donnerait intuitivement à l'impression générale si l'on ne tient pas 
omptede l'intera
tion mais uniquement de l'importan
e des 
ritères. Par exemple, pourle juge 1, seule l'évaluation du � S
énario � serait prise en 
ompte (
f. �gure 3.7).De 
e fait, le �lm F6, dont l'évaluation du � S
énario � est � Très Satisfaisant �,a dans la 
olonne � Ev intuitive � l'évaluation � Très Satisfaisant � et dans l'� Igintuitive � � Oui � 
ar les intera
tions ne sont pas prises en 
ompte pour obtenir le
ontenu de 
es 
olonnes. La dernière 
olonne 
ontient l'impression générale donnéepar le juge. On remarque que, pour le �lm F6, � l'Ig intuitive � 
on
orde ave
l'évaluation de l'impression générale donnée par le juge : � Oui �. Par 
ontre, pourles trois autres �lms l'impression générale délivrée par le juge ne 
orrespond pas à
elle intuitée (l'� Ig intuitive �). Pour 
omprendre 
es évaluations, il est né
essaired'analyser les intera
tions. Les 
ritères � Animation � et � Bande son � n'ayantpas tous deux de bonnes évaluations, 
ela fait baisser l'impression générale quipasse de � Oui � à � Peut-être �.Films S
 Esth An Bs Ev Intuitive Ig intuitive IgF6 Steamed TS N S N TS Oui OuiF53 In
arnation S Peu S N S S Oui Peut-êtreF28 Writing About S Peu S N S S Oui Peut-êtreF26 Elvis kääntyyhaudassaan S N Peu S S S Oui Peut-êtreTab. 3.13 : Evaluations2 extraites des préséle
tions 2006 pour le juge 1.Le juge 3 des préséle
tions 2006 a, quant à lui, deux 
ritères très in�uents� l'Esthétique � et la � Bande son �, et une seule intera
tion qui est une redon-dan
e entre 
es deux 
ritères (
f. �gure 3.14). Cette redondan
e implique que lefait qu'au moins un des 
ritères ait une évaluation satisfaisante, joue en faveurdu �lm.Illustrons 
e 
omportement sur les �lms du tableau 3.14 dont les 
olonnes ontla même signi�
ation que dans le tableau pré
édent. Nous pouvons remarquerque le �lm F24 a de bonnes évaluations sur les 
ritères � Esthétique � et � Bandeson �. Sa
hant que 
e sont les 
ritères les plus importants pour 
e juge, l'impres-sion générale intuitive (l'� Ig intuitive �) serait équivalente au symbole � Oui �.L'impression générale donnée par le juge 
onforte 
ette intuition. Par 
ontre, pourles �lms F230 et F165, l'impression générale délivrée par le juge ne re�ète, ni l'éva-2Les notations employées sont : S
 pour S
énario, Esth pour Esthétique, An pour Animation,Bs pour Bande son, Ig pour Impression générale et Ev pour évaluation.
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Fig. 3.14 : Visualisation du 
omportement du juge 3 en 2006.luation intuitive reportée dans la 
olonne � Ev intuitive �, ni l'impression généraleintuitive reportée dans la 
olonne � Ig intuitive � du tableau 3.14. L'évaluationintuitive � Peu Satisfaisant � induirait l'impression générale � Non �, mais le jugea donné � Peut-être �. Ave
 la redondan
e entre � l'Esthétique � et la � Bandeson �, le fait qu'au moins un de 
es 
ritères soit satisfait a

roît l'évaluation glo-bale du �lm. Cette intera
tion explique les évaluations des �lms F230 et F165.Dans le 
as du �lm F414, les évaluations des deux 
ritères redondants 
on
ordentet sont basses. La redondan
e n'a pas d'e�et sur l'évaluation globale.Films S
 Esth An Bs Ig intuitive Intuitif IgF24 Wolkenbru
h N TS N S S Oui OuiF230 The Drawer ofMemory N S Peu S Peu S Peu S Non Peut-êtreF165 Shroomates Peu S S Peu S Peu S Peu S Non Peut-êtreF414 Cat
hing Peu S N S Peu S Peu S Non NonTab. 3.14 : Evaluations extraites des préséle
tions 2006 pour le juge 3.
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tions de 
oopération mise en ÷uvreDurant les préséle
tions 2006 et 2007, les jugespouvaient 
oopérer ave
 le système de fusion à par-tir des informations sur les évaluations paradoxaleset la modélisation des dépendan
es préférentielles,et aussi a

epter de modi�er leurs évaluations pourparvenir à un 
onsensus.Feedba
ks des juges fondés sur les paradoxesRappelons que les paradoxes peuvent avoir trois 
auses prin
ipales (
f. �-gure 3.15 et tableau 3.15) :� une erreur � de frappe �,� une évaluation à la limite entre deux 
lasses,� un 
ritère 
a
hé.Cha
une de 
es 
auses implique des a
tions di�érentes. L'erreur de frappe estrapidement déte
tée et implique une modi�
ation de l'évaluation du 
ritère ou del'impression générale en fon
tion de l'erreur.
avec

délibérations

sans

délibérations

Choisir entre 
deux classeserreur

Corriger son

Discuter d’un
critère cachéFig. 3.15 : Les a
tions possibles lors des délibérations.
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tions 2006 et 2007 113ErreurCara N S S N NonGuy's Guide to Zombies S S N N NonTwin
esses Pas S Pas S Pas S Pas S Peut-êtrePetit à petit N S N Peu S Peut-êtreMortel S N S N NonUnplugged Peu S S N Peu S Peut-êtreDe la vista na
e el amor S S N N Peut-êtreChuk
hi Lullaby Peu S S S N NonHole S TS S S NonCirugía S N N N OuiFore
ast Peu S S S N NonStripe on 69th N N N N Peut-êtreFlutier N TS TS S NonLimiteSerdtse zvery N S S Peu S NonYou Never Listen N S N N Non½Cís
alo 
ís
alo diablo panzón ! N TS S N Peut-êtreSnill S S S S Peut-êtrePelegrina N TS S N Peut-êtreIrinka et Sandrinka S S S S Peut-êtreUrban Animal N S S N NonSerõ Peu S S N Peu S Peut-êtreThe Runt S S S S OuiGrey N N N N Peut-êtreCritère Ca
héDog Days S TS TS S Peut-êtreL'homme de la lune Peu S S S N Peut-êtreTao Hua Yuan Ji N TS N N NonMor
eau N S S S Peut-êtreCopenhagen Cy
les N S S N NonSalome in Low Land N TS S N NonCanary Beat S N S S OuiBox N TS TS S Peut-êtreElu maitse S N S Peu S OuiMa
 and Roe N S S N OuiLittle Fella Peu S S S S Peut-êtreMatière N TS S S NonTab. 3.15 : L'ensemble des évaluations paradoxales re
ensées pour le juge 1 en 2007.
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hapitre 3Le tableau 3.15 présente l'ensemble des évaluations paradoxales re
ensées lorsdes préséle
tions 2007 par le juge 1. Le �lm du tableau 3.15 se trouvant à la limiteentre deux 
lasses, par exemple � Oui � et � Peut-être � implique une délibérationsi les deux autres juges ont des évaluations radi
alement di�érentes. Par 
ontre, siles deux autres juges ont tous deux des impressions générales pro
hes, le troisièmemodi�e fa
ilement son impression générale et se range à l'avis des deux autresjuges.Un 
ritère non spé
i�é dans le pro
essus d'évaluation peut intervenir tel quele pays d'origine du �lm. Dans 
e 
as, une délibération débute sur la prise en
ompte du 
ritère. Lorsqu'un seul juge a pris en 
ompte un 
ritère 
a
hé, il n'estpas en
lin à modi�er les évaluations des di�érents 
ritères, mais il peut a

epterà la rigueur de modi�er son impression générale.Les juges peuvent laisser les paradoxes sans modi�er les évaluations. Dans 
e
as, 
es évaluations sont retirées de l'ensemble d'apprentissage servant à l'appren-tissage du 
omportement des juges.Feedba
ks des juges reposant sur le 
omportementDes exemples de pro�ls d'évaluation né
essitant une délibération 
on
ernantles dépendan
es fon
tionnelles des juges ont été reportés dans le tableau 3.16.Comme le dé
rit le tableau 3.10, le juge 3 des préséle
tions 2006 prend for-tement en 
ompte les 
ritères � Esthétique � et � Bande son �, moyennement les
ritères � Animation � et � S
énario � tandis que le juge 1 prend prin
ipalementen 
ompte le � S
énario � pour séle
tionner les �lms. Pour le �lm 30, les jugesont alors orienté leurs dis
ussions sur l'importan
e du � S
énario � et le �lm a�nalement été séle
tionné. Pour le �lm 72, les délibérations ont porté à la fois sur� l'Esthétique � et la � Bande son � 
ar 
es deux 
ritères sont 
omplémentairespour l'un des juges et redondants pour l'autre. Lors des dis
ussions, il s'est avéréque 
e �lm a été réalisé pour de jeunes enfants, 
e qui a eu pour e�et de faire 
han-ger le 
omportement des juges, qui ont alors 
onsidéré que � l'Esthétique � avaitalors moins d'in�uen
e et que le lien ave
 la � Bande son � était moins importantpour 
e type de �lm.
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 Esth An Bs IgFilm 30 : JuxtaposerJuge 1 N S S S Peut-êtreJuge 3 N S S S OuiFilm 72 : Kak Pipo se nau
hi da letiJuge 1 S N N S Peut-êtreJuge 3 S N N TS OuiFilm 24 : Wolkenbru
hJuge 1 S N N N Peut-êtreJuge 2 Peu S S S Pas S NonJuge 3 N TS N S OuiFilm 164 : Die grosse RuebenraeubereiJuge 1 Peu S S S S Peut-êtreJuge 2 Peu S Peu S Peu S Peu S NonJuge 3 Peu S S S N OuiFilm 246 : Bill the BarberJuge 1 Peu S S S N Peut-êtreJuge 2 S S S N OuiJuge 3 Peu S S Peu S Peu S Peut-êtreFilm 283 : NogginJuge 1 S Peu S S N Peut-êtreJuge 2 TS S S N OuiJuge 3 N N S N OuiFilm 518 : Kelle kello kilahtaaJuge 1 N S S S Peut-êtreJuge 2 S N S S OuiJuge 3 S N N N Peut-êtreTab. 3.16 : Exemples de �lms des préséle
tions 2006 pour lesquels le désa

ord provientdes dépendan
es préférentielles.
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hapitre 3Pour tester le système lors des préséle
tions 2007, en a

ord ave
 les membresdu CITIA, nous nous sommes intéressés à la 
atégorie des 
ourts métrages. Desexemples de �lms, né
essitant une délibération en raison du 
omportement desjuges, sont regroupés dans le tableau 3.17.Comme le montre le tableau 3.9, les 
ritères � S
énario �, � Esthétique � et� Animation � ont les plus fortes importan
es pour le juge 1 alors que seul le
ritère � S
énario � a de l'importan
e pour le juge 3. Et, pour le �lm 163 les deux
ritères � Esthétique � et � Animation � ont les meilleures évaluations. De 
e fait,les juges ont orienté leurs délibérations sur l'importan
e de 
es deux 
ritères.FilmJuge S
 Esth An Bs IgFilm 163 : GhostJuge 1 N TS S N OuiJuge 3 N TS S N Peut-êtreFilm 18 : White snakeJuge 1 N TS S N OuiJuge 3 N S S N Peut-êtreFilm 35 : BreakfastJuge 1 N S S S OuiJuge 3 N N S S Peut-êtreFilm 42 : Minema Cinema � Keep going �Juge 1 S Peu S Peu S Peu S NonJuge 3 S N N S OuiFilm 47 : Ten nights of dream, The seventh nightJuge 1 N TS S N OuiJuge 2 N N S N Peut-êtreFilm 237 : Hooghartig als een zwaanJuge 1 S N N Peu S Peut-êtreJuge 2 N S S N Peut-êtreJuge 3 TS S S S OuiTab. 3.17 : Exemples d'évaluations de �lms des préséle
tions 2007 pour lesquels ledésa

ord provient des dépendan
es préférentielles.
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lusionLa préséle
tion des �lms d'animation est une phase 
omplexe et importantedans l'organisation du Festival International d'Anne
y. Le pro
essus d'évaluationinitial se limitait à re
ueillir l'impression générale des juges sur 
haque �lm. Cetteévaluation permettait uniquement de distinguer les �lms qui ne né
essitaient pasde délibérations (les �lms rejetés ou a

eptés par tous les juges). Une hésitationou un désa

ord entre les juges entrainait de longues délibérations qui souvent se
on
luaient par un vote.Pour améliorer le pro
essus de dé
ision, en 
ollaboration ave
 les membres du
omité d'organisation du Festival, la �
he d'évaluation des �lms a été enri
hie dequatre 
ritères : S
énario, Esthétique, Animation et Bande son. Les juges évaluentdon
 
ha
un des �lms, après leur di�usion, selon 
es quatre 
ritères sur une é
hellelinguistique, 
'est-à-dire 
omposée de mots (allant de � Pas Satisfaisant � à � TrèsSatisfaisant �), et donnent également leur impression générale (� Oui �, � Peut-être � et � Non �). A partir de 
es informations, le système modélise le 
ompor-tement de dé
ision des juges, via un opérateur de fusion qui est une moyennegénéralisée. Cette modélisation préserve la nature linguistique des évaluations, etpermet de relier les évaluations selon les di�érents 
ritères à l'impression générale.Pour expli
iter le 
omportement de fusion des juges, une des
ription qualitativedes dépendan
es préférentielles entre les évaluations selon les 
ritères et l'impres-sion générale a été proposée. Plusieurs fon
tionnalités ont été développées pouraider les juges à atteindre un 
onsensus. Les évaluations paradoxales, 
'est-à-direne respe
tant pas les 
ontraintes de 
ompromis et de monotonie imposées par le
omité d'organisation, sont déte
tées et présentées aux juges pour qu'ils puissentidenti�er des erreurs ou révéler des 
ritères 
a
hés qui interviennent dans leursdé
isions. De plus, une représentation graphique a été développée pour visualiserdes divergen
es de point de vue sur les évaluations. En�n, une se
onde représen-tation graphique permet de 
omprendre les dépendan
es préférentielles des jugeset peut ainsi leur permettre d'orienter leur dis
ussion et de fa
iliter le 
onsensus.L'ensemble de 
es fon
tionnalités a été intégré dans une plate-forme matérielle etlogi
ielle fa
ilitant l'a

essibilité de l'ensemble du système lors des préséle
tions.Le système d'aide à la préséle
tion des �lms d'animation a été expérimenté lorsdes préséle
tions des Festivals 2006 et 2007. La 
oopération entre le système et lesjuges a permis d'améliorer fortement les 
onditions de délibération et de dé
isionde la séle
tion.Néanmoins, quelques suggestions 
on
ernant l'ergonomie de l'interfa
e et le
hoix des 
ouleurs sont à étudier. De plus, d'autres indi
ateurs peuvent être ajou-tés au système tels que la visualisation des points forts et des points faibles de
haque �lm.
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Con
lusion généraleDe plus en plus de problèmes appli
atifs, dans lesquels une fusion d'informa-tions peut être envisagée, sont apparus 
es dernières années. Souvent, les di�
ul-tés ren
ontrées dans 
es appli
ations résident, non seulement dans la 
on
eptiondu système de fusion, mais également dans son usage. Pour surmonter 
es di�-
ultés, l'impli
ation de l'être humain, de par ses 
onnaissan
es sur le problème
onsidéré et ses 
apa
ités per
eptives et dé
isionnelles, est une voie porteuse ayantdonné naissan
e au 
on
ept de système 
oopératif de fusion d'informations. Notretravail s'ins
rit dans 
e 
adre en se fo
alisant sur les dépendan
es fon
tionnellesentre les informations au niveau de la méthode de 
ombinaison. Après être re-venu, dans le 
hapitre 1, sur 
es 
on
epts et les systèmes existants, deux appli-
ations ont été étudiées. Elles présentent des 
ara
téristiques di�érentes (infor-mations numériques/symboliques, sémantique de 
on�an
e/préféren
e, domaineindustriel/
ulturel) et soulèvent des problèmes pour lesquelles les méthodes defusion existantes ne 
onviennent pas.L'appli
ation industrielle menée en 
ollaboration ave
 S
hneider Ele
tri
, 
on-
erne le développement d'un système d'aide à l'interprétation d'images tomogra-phiques 3D en vue de l'évaluation de la qualité de piè
es éle
trote
hniques enmatériaux 
omposites. Ce système permet d'obtenir une 
artographie des régionsd'intérêt 
ontenues dans les images tomographiques. Des travaux antérieurs ontpermis de dé�nir plusieurs attributs dé
rivant le 
ontenu des images tomogra-phiques. Les experts en s
ien
es des matériaux arrivent di�
ilement à interpréter
es attributs et à faire le lien ave
 les régions d'intérêt, 
'est pourquoi les attributsont été transformés en 
artes d'appartenan
e à 
ha
une des régions d'intérêt. Ces
artes apportent beau
oup d'informations, mais ne permettent pas de fournir une
artographie 
omplète des piè
es. Un des moyens d'obtenir 
ette 
artographie estde fusionner les 
artes d'appartenan
e. En e�et, l'analyse des 
artes laisse appa-raître des redondan
es et des 
omplémentarités. Par 
onséquent, une fusion parl'intégrale de Choquet 2-additive a été 
onsidérée. Mais, 
ela pose le problèmede la détermination des paramètres (poids et intera
tions) de 
ette fon
tion de
ombinaison 
ar les 
onnaissan
es des experts de S
hneider Ele
tri
 portent sur119
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lusion généraleles images tomographiques, et non pas sur les 
artes d'appartenan
e ou les attri-buts. Ainsi, une nouvelle méthode d'identi�
ation des paramètres de l'intégrale deChoquet, s'appuyant sur les 
onnaissan
es expertes (représentées par des pointésde régions de référen
e), a été développée. Elle s'appuie sur la dé�nition d'unemesure �oue dé�nie à partir de l'entropie relative des distributions de probabi-lités issues des pointés de référen
e. Le système de fusion développé permet une
oopération entre le système et les experts prin
ipalement par une modi�
ationitérative des régions de référen
e, et aussi par d'autres paramètres (le paramètrede la divergen
e de Skew et le degré de sévérité). De plus, les dépendan
es fon
-tionnelles d'ordre 1 et 2 sont présentées aux experts via une interfa
e graphiqueleur permettant de mieux 
omprendre le lien entre les attributs et les régions.Ainsi, l'ajustement itératif des pointés et des paramètres permet d'atteindre debonnes performan
es, telles que des taux de bonne 
lassi�
ation de 95%.En perspe
tive de 
ette appli
ation, il serait intéressant d'étudier l'impa
t dela méthode de 
onstru
tion des 
artes d'appartenan
e, issues des attributs, sur lerésultat de la fusion. Des mé
anismes de séle
tion des attributs, dans un 
ontexteappli
atif où le nombre d'attributs et de régions re
her
hées serait a

ru, peuventaussi être envisagés.L'appli
ation du domaine 
ulturel, menée en 
ollaboration ave
 la Cité del'image en mouvement (CITIA), 
on
erne le développement d'un système d'aideà la séle
tion de �lms d'animation. En vue du Festival International du Filmd'Animation d'Anne
y, trois juges doivent visionner et évaluer 600 �lms en unesemaine. Dans la pro
édure préexistante, les juges avaient à leur disposition, pourévaluer le �lm, une �
he uniquement 
omposée d'une é
helle d'évaluation géné-rale à trois niveaux (� Oui �, � Peut-être �, � Non �) qui permet de séle
tionnere�
a
ement les �lms lorsque tous les juges sont en a

ord. Mais, lorsque des di-vergen
es d'opinion apparaissaient, les délibérations entre les juges étaient trèslongues et né
essitaient de re
ourir à un vote. C'est pourquoi, en 
ollaborationave
 le CITIA, une évaluation plus �ne, dé
omposant l'impression générale enquatre 
ritères spé
i�ques (S
énario, Esthétique, Animation et Bande son), a étéproposée. Pour que les juges travaillent dire
tement dans leur espa
e de per
ep-tion, l'évaluation de 
es 
ritères est e�e
tuée sur une é
helle symbolique ordonnéeà 
inq niveaux. La des
ription sur trois niveaux de l'impression générale des jugessur les �lms a été 
onservée à la demande du 
omité d'organisation. Ainsi, la fa-çon impli
ite de fusionner les évaluations sur les 
ritères pour obtenir l'impressiongénérale, propre à 
haque juge, peut être modélisée. La méthode de 
ombinaisonutilisée est une moyenne généralisée dis
rète qui 
onserve la représentation symbo-lique ordonnée des évaluations. Un apprentissage des dépendan
es préférentielles(importan
e et intera
tions des 
ritères) a également été développé pour avoir
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lusion générale 121une représentation du 
omportement de séle
tion des juges utile pour guider lesdis
ussions et fa
iliter le 
onsensus. L'ensemble de 
es informations est a

essiblepour tous les juges sous des formes visuelles aisément 
ompréhensibles, grâ
e à laplate-forme logi
ielle développée. Ce système d'aide à la séle
tion de �lms d'ani-mation a été expérimenté lors des préséle
tions 2006 et 2007. Au total, plus de1000 �lms ont été évalués (pour 140 de séle
tionnés). Sur une semaine de présé-le
tion, un jour a été gagné grâ
e au système (
'est à dire 1/6 du temps) et lesdélibérations des juges ont plus souvent abouti à un 
onsensus.En perspe
tive de 
ette appli
ation, il serait intéressant d'améliorer l'ergo-nomie de la plate-forme d'aide à la séle
tion, qui intègre l'ensemble des fon
-tionnalités, pour fa
iliter la 
oopération entre le système et les juges. D'autresfon
tionnalités peuvent aussi être envisagées, par exemple l'a�
hage des pointsforts, des points faibles de 
haque �lm, de la sévérité de 
haque juge et les in
o-héren
es des évaluations entre les juges.En bilan �nal, au delà de la résolution des deux problèmes appli
atifs, deuxnouveaux systèmes de fusion, s'appuyant sur des méthodes originales de déter-mination des dépendan
es fon
tionnelles (une qui étend la méthode proposée parKojadinovi
 et une autre symbolique s'appuyant sur des travaux de Grabis
h),ont été mis en ÷uvre. Ils in
luent également des fon
tionnalités adaptées à une
oopération bidire
tionnelle entre le système de fusion et l'utilisateur, en parti-
ulier, une expli
itation des dépendan
es fon
tionnelles, ayant des sémantiquesde 
on�an
e et de préféren
e. En fait, les deux appli
ations traitées ont montréque la 
omplexité originelle des problèmes 
onsidérés pouvait être réduite parune étape de �ssion en plusieurs attributs ou 
ritères pour laquelle les 
onnais-san
es humaines sont utiles (experts en imagerie pour l'interprétation d'imagestomographiques, experts en 
inéma d'animation pour la séle
tion de �lms d'ani-mation). De plus, pour une bonne interprétabilité des informations (attributs ou
ritères) par l'utilisateur, des traitements sont né
essaires pour les exprimer sousune forme adaptée (
artes d'appartenan
e, évaluations linguistiques). En�n, pourque les utilisateurs 
oopérent plus aisément ave
 le système de fusion, il est inté-ressant d'extraire des informations expli
ites sur les mé
anismes de 
ombinaison.Les méthodes et fon
tionnalités développées, dans 
es travaux, peuvent s'adap-ter à d'autres problèmes similaires : imagerie médi
ale, satellitaire, sismique, pourles systèmes de fusion d'informations numériques, et séle
tion de projets (en re-
her
he, innovation industrielle), séle
tion d'÷uvres (artistiques, littéraires), mar-keting, pour les systèmes de fusion d'informations symboliques.Dans l'optique d'améliorer la 
oopération, il serait intéressant de 
onstruiredes pré
onisations pour aider les utilisateurs dans leurs a
tions de feedba
k surle système de fusion. Dans 
e 
ontexte de 
oopération, les interfa
es matérielles
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lusion généraleet logi
ielles deviennent un point 
lé pour une utilisation e�
a
e des systèmesde fusion. Des études plus poussées sur l'ergonomie des plates-formes et la distri-bution des fon
tionnalités sur di�érents supports informatiques sont à e�e
tuerpour rendre leur utilisation plus naturelle quelque soit l'utilisateur.A plus long terme, la 
on
eption de systèmes 
oopératifs de fusion d'inform-tions passe par la dé�nition de règles pour déterminer les méthodes de 
ombinai-son, le rebou
lage des entrées, l'interfaçage visuel, les pré et post-traitements, etaussi par la 
apitalisation des 
onnaissan
es a
quises par les utilisateurs pré
é-dents.



Annexe AAttributs 
ara
térisant l'imagetomographiqueLors de travaux antérieurs, les images tomographiques 3D ont été traitéespar di�érents algorithmes permettant de 
ara
tériser l'organisation des niveauxde gris, les textures et les zones homogènes, en prenant en 
ompte le 
ara
tèretridimensionnel des images. L'ensemble de 
es développements avait pour butd'extraire des informations pour déte
ter les régions d'intérêt de l'image tomo-graphique 3D. Cette annexe va dé
rire 
ha
un de 
es développements.A.1 Attributs 
ara
térisant l'organisation des ni-veaux de grisLes attributs A1, A2 et A3 servent à 
ara
tériser l'orientation des �bres deverre. Ils sont issus d'une appro
he qui a été développée et mise au point dansla thèse de M. Donias en 1999 [38℄. Cette appro
he est basée sur une analyse en
omposante prin
ipale des gradients d'intensité des niveaux de gris [25, 65℄. Elledélivre trois ve
teurs propres v1, v2 et v3, et trois valeurs propres λ1, λ2 et λ3représentatifs de l'organisation des gradients dans une image.Dans l'appli
ation d'aide à l'interprétation d'images tomographiques 3D, laméthode d'analyse en 
omposante prin
ipale des gradients a été appliquée sur lesimages tomographiques après l'appli
ation d'un �ltre de Deri
he [35, 15℄. Troisattributs en ont don
 été extraits grâ
e à 
ette méthode appliquée à un voisinage9x9x9 de 
haque voxel. L'attribut A1 présenté dans la �gure A.1 
orrespond àune 
ombinaison des valeurs propres et est interprété 
omme l'importan
e desgradients sur v2 et v3 (degré d'isotropie). Les attributs A2 et A3 représententrespe
tivement l'organisation selon le se
ond et le troisième axe, issue de l'ACP.123
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A1 =

λ2 + λ3

λ1 + λ2 + λ3
(A.1)

A2 = λ2 (A.2)
A3 = λ3 (A.3)

(a) L'attribut A1 
al
ulé sur la piè
e 1. (b) L'attribut A2 
al
ulé sur la piè
e 1.

(
) L'attribut A3 
al
ulé sur la piè
e 1.Fig. A.1 : Les attributs A1, A2 et A3 
al
ulés sur la piè
e 1.
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ara
térisant les textures de l'image 125A.2 Attribut 
ara
térisant les textures de l'imageLes textures sont des modèles visuels 
omplexes 
omposés de sous-modèlesdont les propriétés 
réent une impression générale d'uniformité, de densité, de ru-gosité,... perçue par le système visuel 
omme un tout. Pour analyser 
es textures,il existe deux types d'appro
he :� les appro
hes stru
turelles qui étudient la stru
ture des textures par des mo-dèles 
onnus ; elles peuvent être employées pour dé
rire des mi
ro-stru
turesrégulières.� les appro
hes statistiques qui sont intéressantes pour des ma
ro-stru
turesqui ne peuvent pas être asso
iées à des modèles 
onnus, 
omme dans la
ara
térisation des manques de renfort présentée dans le 
hapitre 2.La méthode utilisée n'essaie pas de 
alquer un modèle sur la texture mais 
a-ra
térise les relations entre les niveaux de gris par l'intermédiaire d'une matri
ede 
oo

uren
e [66℄. Cette matri
e 
ontient les probabilités d'apparition, dans latexture, des 
ouples de niveaux de gris séparés par le ve
teur t. Pour une régionR de la texture et un ve
teur de translation t, la matri
e de 
oo

uren
e Mt estdé�nie pour tout 
ouple de niveaux de gris (a, b) par :
Mt(a, b) = Card{(x, x+ t) ∈ R · R|f(x) = a, f(x+ t) = b} (A.4)Cette matri
e 
ontient une grande masse d'informations qui est di�
ilementutilisable dans son intégralité. Plusieurs indi
es ont été développés pour dé
rirela texture, à partir de la matri
e de 
oo

uren
e, dont l'homogénéité qui a étéemployée pour l'attribut A4 et qui est dé�nie par :

A4 =
1

Nnm

∑

a

∑

b

(Mt(a, b))
2 (A.5)

où Nnm est le nombre de paires de niveaux de gris, séparées par le ve
teur t,qui se trouvent dans la région 
onsidérée. Plus un grand nombre de niveaux degris identiques se trouvent dans la région étudiée, plus la valeur de 
et indi
e estgrande. L'image 3D de l'attribut A4 a été reportée dans la �gure A.2.
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Fig. A.2 : L'attribut A4 
al
ulé sur la piè
e 1.
A.3 Attribut 
ara
térisant les zones homogènesL'attribut retenu pour 
ara
tériser les zones homogènes s'appuie sur une mé-thode de 
roissan
e de régions [21, 20℄. Cette appro
he 
rée une partition del'image en régions homogènes, en partant de germes (régions de petite taille) eten les faisant 
roître selon un 
ritère d'homogénéité.Le pro
édé 
onsiste à balayer l'image et à assigner un label à 
haque voxel.Le voxel 
ourant est analysé en utilisant un voisinage tridimensionnel. Les étapesde l'algorithme sont les suivantes :� le premier voxel de l'image est asso
ié à la première région� les voxels suivants sont analysés en fon
tion de leur voisinage. A l'aide d'unseuil, on 
ompare les niveaux de gris des voxels 
ontenus dans le voisinage.Suivant le résultat de 
ette 
omparaison, soit un nouveau label est attribuéau voxel 
ourant, soit le label d'un de ses voisins lui est a�e
té.� on attribue à 
haque voxel un niveau de gris 
orrespondant à la moyennede 
eux se trouvant dans la même région.� l'algorithme peut être réitéré plusieurs fois pour atteindre progressivementune segmentation satisfaisante.Le seuil employé dans l'algorithme, pour la 
omparaison, doit rester faiblepour éviter des agrégations trop brutales. L'image 3D obtenue ave
 
e pro
édé aété reportée dans la �gure A.3.
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Fig. A.3 : L'attribut A5 
al
ulé sur la piè
e 3.



128 Annexes



Annexe BRésultats obtenus sur les piè
es 2et 3Parmi l'ensemble des piè
es étudiées dans le 
adre de 
es travaux, nous pré-sentons dans 
ette annexe, les résultats obtenus sur les piè
es numérotées 2 et 3dans le 
hapitre 2 page 41.B.1 Analyse de la piè
e 2Dans l'image tomographique de la piè
e 2 dont une se
tion est présentée dansla �gure B.1, trois régions sont re
her
hées : les régions orientées R1, les manquesde renfort R3 et les porosités R4. Pour 
ela, trois attributs ont été extraits : A2et A3 qui 
ara
térisent l'organisation des niveaux de gris dans l'image et A5 qui
ara
térise les régions homogènes de l'image (
f. �gure B.2).Les attributs ont été 
ombinés ave
 le système de fusion utilisant la méthoded'identi�
ation des dépendan
es basée sur l'entropie relative. Cette méthode apermis d'obtenir les valeurs de dépendan
es présentées dans le tableau B.1 ainsique dans les représentations graphiques de la �gure B.3.Dans l'étude de 
ette piè
e, on peut remarquer que la 
roissan
e de région A5n'est pas le seul attribut à avoir apporté de l'information dans la déte
tion desporosités. La dépendan
e de A5 ave
 l'attribut A3 montre que A3 apporte égale-ment des informations sur la déte
tion des porosités. Notons que les intera
tionsd'ordre 2 traduisent prin
ipalement des redondan
es entre les attributs.
129



130 Résultats obtenus sur les piè
es 2 et 3Le système de fusion a délivré la 
artographie reportée dans la �gure B.4.Il a déte
té en grande partie les régions pointées par l'expert. Les évaluationsde la 
apa
ité d'apprentissage sont 
onvenables (89.42%) 
omme le montre letableau B.2. Les plus basses évaluations 
orrespondent aux manques de renfortoù le rappel est approximativement de 70%.
Porosité

Manque de renfortRégion orientéeFig. B.1 : Se
tion 38 de l'image tomographique 3D de la piè
e 2.
Manques de renfort Région orientée Porosités

A2 0.38 0.38 0.10
A3 0.42 0.38 0.45
A5 0.20 0.24 0.46

A2, A3 -0.46 -0.15 -0.15
A2, A5 -0.07 -0.15 -0.15
A3, A5 -0.10 -0.84 -0.84Tab. B.1 : Mesures de dépendan
es obtenues à partir de l'entropie relative pour lapiè
e 2.
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(a) La se
tion 38 de l'attribut A2 
al
ulésur la piè
e 2. (b) La se
tion 38 de l'attribut A3 
al
ulésur la piè
e 2.

(
) La se
tion 38 de l'attribut A5 
al
ulésur la piè
e 2.Fig. B.2 : Attributs employés dans le système de fusion pour 
artographier la piè
e 2.
A3A2 A5A3A2 A5 A3A2 A5

Régions orientées Manques de renfort PorositésFig. B.3 : Visualisation des dépendan
es obtenues pour la piè
e 2.
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es 2 et 3

(a) La se
tion 
ontenant les pointés servant à l'apprentis-sage.

(b) La 
artographie obtenue.Fig. B.4 : Cartographie de l'image tomographique 3D de la piè
e 2.



Analyse de la piè
e 3 133ApprentissageTC= 89.42%Ra Pr F
R1 92.63% 94.10% 93.36%
R3 76.17% 73.47% 74.8%
R4 91.04% 97.12% 93.98%Tab. B.2 : Évaluation de la 
artographie de la piè
e 2.B.2 Analyse de la piè
e 3Dans l'image tomographique de la piè
e 3, deux types de région sont re
her-
hés : les régions orientées R1 et les régions non orientées R2 (
f. �gure B.5).Pour déte
ter 
es régions, les trois attributs de 
ara
térisation de l'orientationdes variations de niveaux de gris A1, A2 et A3 ont été employés. La �gure B.6illustre 
es attributs sur la se
tion 112 de l'image tomographique 3D de la piè
e 3.Ces attributs ont été 
ombinés via le système de fusion présenté dans le 
ha-pitre 2 ave
 la méthode d'identi�
ation des dépendan
es basée sur l'entropie re-lative. Les valeurs de dépendan
es obtenues ont été résumées dans le tableau B.3et sont illustrées dans la visualisation de la �gure B.7. L'attribut A3 est 
elui quia le plus d'impa
t sur la 
artographie, même si l'impa
t des autres attributs n'estpas négligeable. La moitié des intera
tions d'ordre 2 sont positives et indiquentune 
omplémentarité (qui est tout de même relativement faible).La �gure B.8 montre que l'on retrouve en partie les régions orientées et nonorientées. Une grande région orientée traverse la piè
e et les experts en ont pointéune partie. Cette région se retrouve visuellement sur la 
artographie délivrée parle système.Les taux de bonne 
lassi�
ation sont moins élevés que pour la piè
e 1 
ommele montre le tableau ré
apitulatif B.4. Mais, notons que le rappel pour la régionorientée et la pré
ision pour la région non orientée dépassent les 90%.
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es 2 et 3

Région non orientéeRégion orientéeFig. B.5 : Se
tion 112 de l'image tomographique 3D de la piè
e 3.Région orientée Région non orientée
A1 0.21 0.25
A2 0.27 0.31
A3 0.52 0.44

A1, A2 0.07 0.07
A1, A3 -0.04 0.04
A2, A3 -0.10 -0.16Tab. B.3 : Mesures de dépendan
es obtenues à partir de l'entropie relative pour lapiè
e 3. ApprentissageTC= 79.54%Ra Pr F

R1 93.11% 64.82% 76.43%
R2 72.76% 97.47% 83.32%Tab. B.4 : Évaluation de la 
artographie de la piè
e 3.
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(a) La se
tion 112 de l'attribut A1 
al-
ulé sur la piè
e 3. (b) La se
tion 112 de l'attribut A2 
al-
ulé sur la piè
e 3.
(
) La se
tion 112 de l'attribut A3 
al-
ulé sur la piè
e 3.Fig. B.6 : Attributs employés dans le système de fusion pour 
artographier la piè
e 3.
A2A1 A3 A2A1 A3

Régions orientées Régions non orientéesFig. B.7 : Visualisation des dépendan
es obtenues pour la piè
e 3.
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es 2 et 3

(a) Les pointés d'apprentissage e�e
tués par les experts.

(b) La 
artographie obtenue.Fig. B.8 : Cartographie de l'image tomographique 3D de la piè
e 3.



Annexe CEvaluations servant àl'identi�
ation du 
omportementdes jugesLes tableaux C.1, C.2 et C.3 
ontiennent les évaluations extrêmes utiliséespour identi�er les dépendan
es préférentielles du tableau 3.9 page 101. Ces éva-luations ont été délivrées par les juges 1, 2 et 3 des préséle
tions 2007. Notonsque parmi 
es pro�ls d'évaluation, 
ertains ne 
ontiennent pas uniquement desévaluations extrêmes. Par exemple, le �lm � Lagerheads � 
ontient l'évaluation� Peu Satisfaisant � à la pla
e de � Satisfaisant �.
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138 Evaluations servant à l'identi�
ation du 
omportement des juges

Films S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleMinema Cinema KeepGoing Sat Peu Sat Peu Sat Peu Sat Non...as they pass Peu Sat Très Sat Peu Sat Peu Sat NonLagerheads Peu Sat Peu Sat Sat Peu Sat NonPiano Peu Sat Peu Sat Neutre Sat NonCo
kney Coppers Sat Sat Neutre Neutre Peut-êtreUn trait de génie Sat Peu Sat Sat Neutre NonNext �lm, or Troublein the Booth Sat Peu Sat Peu Sat Sat NonBulles Peu Sat Très Sat Sat Peu Sat NonHead Peu Sat Sat Peu Sat Sat NonBox Peu Sat Peu Sat Neutre Neutre NonNeposlushnyi nedvez-honok Sat Très Sat Sat Neutre OuiTori no uta Neutre Très Sat Pas Sat Neutre Peut-êtreUjbaz Izbenki HasLost His Soul Sat Neutre Sat Sat Peut-êtreDemon Neutre Très Sat Très Sat Sat OuiTab. C.1 : Pro�ls d'évaluations extrêmes délivrées par le juge 1 utilisées dans l'iden-ti�
ation de dépendan
es.
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Films S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleCirugia Sat Peu Sat Neutre Neutre NonTori no uta Pas Sat Sat Pas Sat Pas Sat NonForest Murmurs Neutre Neutre Sat Peu Sat NonThe Grandfather ofSoul Pas Sat Pas Sat Pas Sat Sat NonThe Inner Child Sat Sat Neutre Neutre Peut-êtreFore
ast Sat Neutre Sat Neutre NonJRA Sat Neutre Neutre Sat Peut-êtreSoldat Peu Sat Sat Sat Neutre NonAbout the Promise Neutre Sat Neutre Sat Peut-êtreCanary Beat Neutre Neutre Sat Sat Peut-êtreZhiharka Sat Sat Sat Neutre Peut-êtreI Wanna Be a RedFish Sat Sat Neutre Sat Peut-êtreChanging Evan Sat Neutre Sat Très Sat Peut-êtreZudusi sniega Neutre Sat Sat Très Sat Peut-êtreTab. C.2 : Pro�ls d'évaluations extrêmes délivrées par le juge 2 utilisées dans l'iden-ti�
ation des dépendan
es.
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ation du 
omportement des juges
Films S
énario Esthétique Animation Bande son GénéraleBattle of the AlbumCovers Très Sat Neutre Neutre Neutre Peut-êtreBlossom, les histoiresde la ta
he 2 Peu Sat Sat Peu Sat Peu Sat NonStylobille and Co Pas Sat Peu Sat Sat Pas Sat NonSome Like It Heavy Peu Sat Pas Sat Peu Sat Très Sat NonThe Daily Planner Sat Sat Neutre Neutre Peut-êtreSoln
e, me
ya
, voronvoronovi
h Sat Neutre Sat Neutre Peut-êtreCirugia Sat Peu Sat Peu Sat Sat Peut-êtreA Child Who Lost aSmile Peu Sat Très Sat Sat Peu Sat NonA Jazz Sket
hbook Neutre Sat Pas Sat Très Sat NonThe Line Magi
 byRed and Blue Peu Sat Neutre Sat Sat NonZhiharka Sat Sat Très Sat Peu Sat OuiEverything Will BeOK Très Sat Sat Neutre Sat Peut-êtreBoog and Eliot's Mid-night Bun Run Sat Neutre Sat Sat Peut-êtreThe Six Servants Peu Sat Très Sat Sat Sat NonTab. C.3 : Pro�ls d'évaluations extrêmes délivrées par le juge 3 utilisées dans l'iden-ti�
ation des dépendan
es.



Annexe DPays représentés au FestivalLe tableau D.1 présente le nombre de �lms 
on
ourant au Festival en fon
tionde leur pays d'origine. Dans la 
atégorie des 
ourts métrages, une partie des �lmsséle
tionnés 
on
oure, non pas pour le 
ristal d'Anne
y, mais pour le prix des�lms de Panorama. Cette séle
tion de �lms 
omprend des �lms innovants de parleur te
hnique d'animation ou leur s
énario mais pas su�samment aboutis pour
on
ourir pour le 
ristal d'Anne
y. Le nombre de �lms entrant dans 
es deuxdi�érents 
on
ours a été reporté dans le tableau.Nous pouvons 
onstater que les États-Unis, la Grande-Bretagne et la Fran
esont les trois pays à présenter le plus grand nombre de �lms au Festival. Ce sontégalement les trois pays à avoir le plus grand nombre de �lms séle
tionnés. Nouspouvons également 
iter l'Allemagne, la Belgique, le Canada et la Russie qui ontégalement eu un grand nombre de �lms séle
tionnés et en Panorama (en moyenne5). Pourtant la quantité n'est pas for
ément synonyme de qualité, par exemple,la Corée du Sud a proposé un grand nombre de �lms (25) mais au
un n'a étéséle
tionné. Un seul de 
es �lms a été 
hoisi en Panorama.
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142 Pays représentés au FestivalPays Séle
tionné Rejeté Panorama TOTALAfrique du Sud 1 1 0 2Albanie 0 2 0 2Algérie 0 2 0 2Allemagne 4 28 4 36Argentine 1 3 0 4Australie 0 15 3 18Autri
he 0 12 2 14Belgique 5 29 1 35Biélorussie 0 1 0 1Brésil 0 15 0 15Bulgarie 0 2 0 2Burkina Faso 0 1 0 1Canada 4 38 5 47Chili 0 1 0 1Chine 1 13 0 14Chine (Hong-Kong) 0 0 1 1Corée-du-Sud 0 24 1 25Croatie 0 10 0 10Danemark 1 4 0 5Espagne 0 18 1 19Estonie 1 5 1 7États-Unis 6 62 5 73Finlande 0 8 0 8Fran
e 8 56 8 72Gabon 0 1 0 1Géorgie 0 1 0 1Grande-Bretagne 9 42 7 58Grande-Bretagne (É
osse) 0 3 0 3Grande-Bretagne (Pays de Galles) 0 1 1 2Hongrie 1 5 1 7Inde 1 3 0 4Iran 0 4 0 4Irlande 0 19 0 19Islande 0 2 0 2Israël 1 1 0 2Italie 0 19 1 20Japon 1 28 2 31
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Pays Séle
tionné Rejeté Panorama TOTALLettonie 0 3 0 3Liban 0 1 0 1Lituanie 0 2 0 2Luxembourg 0 2 0 2Mexique 0 3 1 4Norvège 0 2 0 2Nouvelle-Zélande 0 7 0 7Pays-Bas 0 16 1 17Pérou 0 2 0 2Pologne 2 9 0 11Portugal 0 10 0 10République t
hèque 1 1 0 2Roumanie 0 3 0 3Russie 4 15 3 22Serbie 0 5 1 6Singapour 0 2 0 2Slovaquie 0 2 0 2Slovénie 0 1 0 1Suède 1 13 1 15Suisse 1 8 1 10Taiwan (Chine) 0 5 0 5Thaïlande 0 2 0 2Tunisie 0 2 0 2Vénézuela 0 1 0 1Tab. D.1 : Nombre de �lms séle
tionnés, rejetés ou en Panorama en fon
tion du paysd'origine
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RésuméCes dernières années, les systèmes de fusion d'informations se sont démo
ratisés. De telssystèmes né
essitent, aujourd'hui, une 
oopération ave
 des experts humains qui possèdentdes 
onnaissan
es pertinentes sur les problèmes traités. Cette 
onnaissan
e s'exprime, dansla majorité des 
as, sous la forme de situations de référen
e fournies par les experts. Ené
hange, ils sont demandeurs d'informations expli
itant le mé
anisme de fusion. Ces travauxde thèse s'appuient sur la notion de dépendan
e entre informations pour proposer des fon
-tionnalités expli
atives aux utilisateurs. Dans 
e 
ontexte, deux appli
ations ont été traitées.Une appli
ation industrielle a été menée ave
 S
hneider Ele
tri
 
on
ernant l'évaluation dela qualité de piè
es en matériaux 
omposites. L'opérateur de fusion des attributs extraitsde l'image 3D de la piè
e est l'intégrale de Choquet. Une nouvelle méthode d'identi�
ationde 
es paramètres (poids et intera
tions) a été développée à partir de la notion d'entro-pie relative. Une appli
ation du domaine 
ulturel menée en 
ollaboration ave
 � la Cite del'image en mouvement � porte sur la préséle
tion de �lms d'animation. Le système de fusiondéveloppé 
ombine des évaluations de nature symbolique ordinale portant sur 4 
ritères (s
é-nario, esthétique,...) par l'intermédaire d'un opérateur de type moyenne généralisée. Deuxplates-formes logi
ielles et matérielles ont été mises en pla
e et validées lors de 
ampagnesd'expérimentation 
hez les partenaires.Mots 
lés : Fusion d'informations, segmentation d'image, évaluations symboliques ordinales,intégrale de Choquet, moyenne généralisée, poids et intera
tions.Abstra
tInformation fusion systems have been widely used in many appli
ations these last yearsin order to improve de
ision-making. Some appli
ations are quite 
omplex and require a
ooperation between both the information fusion system and human experts who may haveimportant and relevant knowledge on these appli
ations. During the 
ooperation proposedin this thesis, experts provides referen
e situations while the system gives them informationabout the fusion me
hanisms through dependen
ies between the information fusion system'sinputs. This 
ooperation has been applied su

essfully on two appli
ations. The �rst indus-trial appli
ation, in 
ollaboration with S
hneider Ele
tri
, 
on
erns the quality evaluation of
omposite material parts based on 3D-tomographi
 images. The Choquet Integral is used asthe fusion operator taking as inputs several attributes extra
ted from the 3D-tomographi
images. The Choquet Integral parameters have been identi�ed by a new supervised methodbased on relative entropy that quanti�es automati
ally the dependen
ies between attributes.The se
ond 
ultural appli
ation, in 
ollaboration with �la Cité de l'image en mouvement�,
on
erns the sele
tion of animated �lms. The proposed fusion system 
ombines ordinal sym-boli
 evaluations on four 
riteria (S
enario, Aestheti
,...) using a generalized mean operator.Two platforms, in
luding software and hardware parts, have been implemented and validatedduring several experimentation 
ampaigns with the two partners.Keywords : Information fusion, image segmentation, ordinal symboli
 evaluations, Choquetintegral, generalized mean, weights and intera
tions.


