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RESUME

Avec le développement de I'Internet des Objets, un volume massif de
données hétérogenes contenant, généralement, des imperfections telles que
I'incertitude, le conflit, I'imprécision,... est généré dans un laps de temps
rapide, ce qui rend la prise de décision un des sérieux défis futurs. A Deffet
de le relever, notre travail a été orienté vers la fusion d’informations dans
le contexte de I'loT qui convoite en 'obtention d’informations précises et
efficaces assurant une meilleure prise de décision. Le processus de fusion
d’informations se fait a travers plusieurs formalismes a savoir probabiliste,
fonctions de croyance ou encore sous ensembles flous et possibiliste, et le
choix d'une de ces méthodes peut dépendre du phénomene utilisé, du type
d’informations, de leur nature,etc.

Dans notre recherche, nous nous sommes intéressé au probleme de risques
d’inondation dans différentes régions attendu qu’il est I'un des désastres
climatiques récents auquel le monde fait face. Causés, généralement, par
plusieurs facteurs :le redressement et le reprofilage des cours d’eau, le drai-
nage des milieux humides, le déboisement, les changements climatiques, ...,
les risques d’inondation augmentent de plus en plus et répondre a de tels
flots reste une tache complexe qui nécessite une compréhension multidisci-
plinaire des sciences de la terre et du génie civil. De ce fait, une amélioration
de l'opérateur de fusion moyenne flou en introduisant la notion de conflit
(M3PC), basée sur I'loT pour I'agrégation des données (niveau d’eau, taux
de pluie et vitesse du vent de chaque région. Une région peut-étre un bar-
rage, riviere, digue,etc.) entrantes de divers capteurs a été proposée. Au
préalable de I'application de cet opérateur, un groupement des données de
chaque capteur pour chaque région ainsi que leur mise en échelle devront
étre fait. Les expériences examinent qu’il offre des résultats optimaux refle-
tant la réalité en tirant parti des insuffisances des opérateurs traditionnaux
de fusion de données floue. Il prédit prestemment, en temps réel, le risque
d’inondation et nous permet de cette fagon d’alerter les gens et de prendre
la décision afin de régler ce probleme en intervenant une équipe spécialisée
lors d’atteinte du danger.

Mots clés : IoT; Informations Imparfaites, Fusion d’Informations, Sous
Ensembles Flous; Prédiction Risque d’Inondation



ABSTRACT

With the development of Internet of Things, a massive volume of he-
terogeneous data containing, generally, imperfections such as uncertainty,
conflict, imprecision,... is generated in a short period of time, which makes
decision making one of the serious future challenges. In order to meet
this challenge, our work has been oriented towards information fusion
in the context of IoT, which aims at obtaining accurate and efficient
information for better decision making. The process of information fusion
is done through several formalisms such as probabilistic, belief functions or
fuzzy subsets and possibilistic, and the choice of one of these methods may
depend on the phenomenon used, the type of information, their nature, etc.

In our research, we have been interested in flooding risks problem in dif-
ferent regions since it is one of the recent climatic disasters that the world
is facing. Caused, generally, by several factors : straightening and reprofi-
ling of waterways, drainage of wetlands, deforestation, climatic changes,...,
flood risks are increasing and responding to such flows remains a complex
task that requires a multidisciplinary understanding of earth sciences and
civil engineering. Therefore, an improvement of the fuzzy mean fusion ope-
rator by introducing the notion of conflict (M3PC), based on IoT for data
aggregation (water level, rain rate and wind speed of each region. A region
maybe a dam, river, dike, etc.) incoming from various sensors has been pro-
posed. Prior to the application of this operator, a grouping of the data from
each sensor for each region as well as their scaling should be done. Experi-
ments examine that it provides optimal results reflecting reality by taking
advantage of the shortcomings of traditional fuzzy data fusion operators. It
predicts the risk of flooding in real time and allows us to alert people and
make the decision to solve this problem by intervening a specialized team
when the danger is reached.

Keywords : [oT; Imperfect Informations, Data Fusion, Fuzzy Subsets;
Flood Risk Prediction
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INTRODUCTION GENERALE

Internet accueille aujourd’hui des milliards de connexions et d’échanges qui en font
I’outil le plus puissant pour le partage d’informations. En quelques décennies, il est devenu
le moteur de profondes transformations dans la vie des entreprises, des individus et des
institutions. L’'Internet des Objets ou Internet of Things (IoT) en anglais est I'une de ces
transformations. Il forme un réseau croissant d’objets intelligents (serrures, réfrigérateurs,
téléviseurs, applications de fitness et bien d’autres) qui, équipés parfois de capteurs, col-
lectent des informations sur leur environnement, les évaluent et les transmettent a d’autres
objets a travers une technologie sans fil. Dans les applications réelles, les capteurs déployés
sont souvent hétérogenes et fournissent ainsi des informations de différente natures. En
outre, le déploiement des capteurs falsifiés ou défectueux ou un prétraitement des données
inexact peut conduire a des informations imparfaites : imprécises, conflictuelles,et éven-
tuellement incohérentes, etc. De plus, ces informations peuvent étre réparties sur une large
plage temporelle et spatiale, dont une partie pourrait étre manquante. La ‘la fusion d’in-
formations’peut étre citée comme 'une des technologies servant d’atténuer ces problemes
laborieux. C’est dans cette direction que s’oriente ce travail qui consiste a appliquer ce
procédé pour la prévention quotidienne des risques d’inondations dans des régions diffé-
rentes surveillées par des objets intelligents dotés de divers capteurs de pluviométrie (un

capteur de niveau & ultrasons par exemple).

Les inondations sont, au cours des deux dernieres décades, au premier rang des
catastrophes naturelles dans le monde. Elles sont suceptibles de provoquer des pertes de
vie humaine, le déplacement de populations, des détériorations dans I’état de santé ainsi
que des dommages matériaux tels la destruction des infrastructures. Elle peuvent égale-

ment nuire a I'environnement et compromettre gravement le développement économique.



Des lors, dans le but de minimiser les dégats occasionnés, un systeme de prévention des
risques d’inondation apparait nécessaire pour étre en mesure d’avertir les populations en
cas d’inondation imminente et prendre de ce fait les mesures appropriés pour y faire face.
L’idée de ce systeme consiste en 1'observation des valeurs de taux de pluie, des montées
d’eaux et de la vitesse du vent amassés par les capteurs utilisés et qui vont, par la suite,
étre fusionnées a l'aide d’un opérateur amélioré que nous avons proposé étant donné
que les informations générées dans la réalité peuvent ne pas étre exactes par la faute de
panne des capteurs. Ce qui nous permettra de prendre la décision d’agir a temps au cas
d’un débordement et réduire ainsi les dommages corporels et matériels causés par les

inondations.

Ce mémoire est structuré en quatre parties :

— Chapitre 1 : aborde les définitions et généralités sur les notions de base de 'internet

des objets et la fusion d’informations.
— Chapitre 2 : porte sur les théories utilisées dans la fusion d’informations.

— Chapitre 3 : est un état de 'art de quelques travaux dans la littérature qui sont liés

a la fusion d’informations dans le contexte de 1I'loT.

— Chapitre 4 : présente la solution proposée pour la prédiction des inondations en
utilisant le processus de fusion floue en mettant ’accent sur 'opérateur amélioré. 11

donne également les tests effectués et les résultats obtenus.

Enfin, le chapitre ‘Conclusion et Perspectives ’ rappelle la problématique, résume les ob-
jectifs énoncés au début de ce mémoire, récapitule ce qui a été fait dans 1’état de l'art,
met en valeur les tests et les résultats obtenus et envisage des perspectives intéressantes

qui pourront améliorer notre tarvail.



CHAPITRE 1

GENERALITES SUR I INTERNET DES OBJETS ET LA FUSION
D'INFORMATIONS

1.1 Introduction

Aujourd’hui, Internet loge des milliards de connexions et d’échanges qui en font
I’outil le plus puissant pour le partage d’informations. Il est devenu, en quelques décades,
le moteur de profondes transformations dans la vie des entreprises, des individus et des
institutions. La communication permanente, a ’aide d’un réseau sans fil, de plusieurs
objets de la vie quotidienne tels les ordinateurs, les réfrigérateurs, téléviseurs, et bien plus
encore forme ce qu’est appelé Internet des Objets (IoT en anglais), un réseau mondial qui
a 'abilité de collecter, émettre, transmettre et stocker des données, et va méme jusqu’a
automatiser certaines actions. Lorsque ces objets agissent collectivement, ils font souvent
appel a la technique de fusion d’informations pour optimiser 1'utilisation du réseau IoT et

améliorer la prise de décision.

Nous allons voir, dans ce qui suit : la définition de I'loT, son historique, ses
domaines d’application, son architecture, ses caractéristiques et ses limites. Nous allons
également aborder la définition de la fusion d’informations, les étapes et les architectures
de la fusion, ainsi que les typologies de la fusion en fonction de la nature des imperfections

des informations.



1.2 Internet des Objets

1.2.1 Notion de Capteur

Un capteur est un dispositif qui détecte des informations provenant de ’environne-
ment physique et y réagit. Les données captées peuvent étre de la lumiere, du mouvement,

de la pression ou de nombreux autres phénomenes environnementaux [18].

Les capteurs sont un élément fondamental d’un systeme d’acquisition de données.

1.2.2 Objet Intelligent

Les objets intelligents (ou Smart Objects, en anglais) sont de véritables objets
physiques de la vie quotidienne tels que : les vétements, les pneus de voiture, les boites
de médicaments, etc, dotés de capteurs et d’actionneurs qui peuvent fournir de nouveaux

services et de nouvelles fonctionnalités au-dela de leur utilisation initiale.

Equipé d’appareils électroniques, ils peuvent communiquer et échanger des don-
nées avec d’autres entités physiques ou numériques sur un réseau qui se connecte a Internet

ou a un réseau local [19].

1.2.3 Objet Connecté

Les objets connectés désignent des objets intelligents capables de communiquer
avec d’autres objets (souvent une montre, un smartphone, TV, une tablette ou un ordi-
nateur) via un réseau sans fil (Wifi, Bluetooth ou Réseau de téléphonie mobile) comme le

montre la figure 1.1. Leur marché représentait déja 50 milliards d’objets en 2020 [20].

Ils interagissent avec leur environnement par le biais de capteurs (température,
vitesse, humidité,vibration, ...), ce qui leur donne la capacité de capter une donnée, de
I’envoyer en temps réel et parfois la traiter pour aider a prendre une décision ou initier

une action. [21].
Un objet connecté est utilisé dans plusieurs domaines, a savoir : la santé, le sport,
la domotique ', la sécurité, etc. Il possede 5 caractéristiques qui sont [22] [23] :

— Identification : un identifiant unique (un code-barres, une puce Radio Frequency

[Dentification (RFID)? ou encore une adresse IP) doit étre attribué a chaque objet

1. Domotique, regroupe toutes les techniques permettant de contrbler, de programmer et d’automatiser une habitation.
2. RFID, synonyme d’ identification radiofréquence en francais, est une technologie permettant de mémoriser et récupérer

des données a distance
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FIGURE 1.1 — Ensemble d’objets connectés [1].

pour le distinguer des autres.

— Sensibilité a ’environnement : un objet connecté peut percevoir son environne-

ment, 'analyser, collecter et transmettre des informations.

— Interactivité : selon 'objet et le besoin qu’il possede, une connexion a un réseau est

établie en permanence ou succinctement.

— Représentation Virtuelle : est la signature électronique d'un objet physique

connecté.

— Autonomie : qui désigne la capacité d'un objet d’agir sans l'intervention de qui que

ce soit. Chaque objet devient responsable de lui-méme.

1.2.4 Définition de I'IoT

Le terme ‘Internet des Objets’(IdO ou IoT en anglais) ne fait pas encore consensus
sur sa définition. Certaines insistent sur ses aspects techniques. Tandis que d’autres se

concentrent plutot sur les usages et les fonctionnalités :

— Le groupe de travail Internet of Things Global Standards Initiative (IoT-GSI), piloté
par I’'Union Internationale des Télécommunications (UIT), considere I'loT comme
[24] :

«Une infrastructure mondiale au service de la société de I’information per-
mettant d’offrir des services évolués en interconnectant des objets (phy-
siques et virtuels) grace a l'interopérabilité de technologies de ’informa-

tion et de la communication existantes ou en évolutiony.



— L’institut d’ingénieurs en éléctricité et éléctronique (Institute of Electrical and Elec-
tronics Engineers (IEEE)) définit I'loT comme [25] :
«Un réseau d’éléments chacun muni de capteurs qui sont connectés a In-

ternet».

— Le cluster de projets de recherche européens sur I'loT (Cluster of European Research
Projects on IoT (CERP-IoT)) définit I'Internet des objets comme [26] :
«Une infrastructure dynamique d’un réseau global. Ce réseau global a des
capacités d’auto-configuration basée sur des standards et des protocoles
de communication interopérables. Dans ce réseau, les objets physiques
et virtuels ont des identités, des attributs physiques, des personnalités
virtuelles et des interfaces intelligentes, et ils sont intégrés au réseau d’une

facon transparente».

En résumé, 'loT est un ensemble d’objets connectés permettant de rendre le monde

réel plus intelligent.

1.2.5 Historique de I'loT

L’idée d’appareils connectés existe depuis les années 1970. Le premier objet
connecté était un distributeur automatique de Coca-Cola, situé a 1'Université de Carnegie
Mellon, au début des années 1980 [2].

En 1990, John Romkey [27] a connecté pour la premiere fois un grille-pain a
Internet avec un protocole TCP/IP. Mais, le terme "l[oT" n’a été apparu qu’en 1999,
inventé par Kevin Ashton, I'un des co-fondateurs de I’Auto-ID Center au MIT, lors d’une

présentation faite a Procter & Gamble [2].

En 2000, LG a annoncé le premier réfrigérateur intelligent, en 2005 L’UIT publie
son premier rapport sur I'loT, en 2007 le premier iPhone a été lancé et en 2008, la premiere
conférence internationale sur I'Internet des objets s’est tenue en suisse et le nombre d’ap-

pareils connectés a dépassé le nombre de personnes sur la planete (voir figure 1.2) [2] [28].

En 2009, Google a commencé a tester des voitures sans conducteur, en 2011 le
thermostat intelligent Nest de Google est arrivé sur le marché et a partir de 2012, des

chercheurs et des fondations se sont intéressés a la sécurité dans cette technologie [28].

Jusqu’a nos jours, le marché des objets connectés reste en plein essor. Avec une
moyenne de croissance de 12% par an, le nombre d’objets connectés dans le monde va at-
teindre les 125 billions d’ici 2030, selon les prévisions d’'THS Markit (Information Handling



World population 6.3 billion 6.8 hillion 7.2 billion 7.6 billion

Connected devices 500 million 12.5 billion 25 billion 50 billion
Devices per person 0.08 : 1.84 3.47 6.58
2003 ; 2010 2015 2020

---> More connected devices than people

FIGURE 1.2 - Evolution de I'loT au fur des années [2].

Services Markit) [29].

1.2.6 Architecture de I'IoT

L’architecture d'un systeme IoT est composée de plusieurs niveaux qui commu-
niquent entre eux pour relier le monde tangible des objets au monde virtuel des réseaux et
du cloud. Elle se simplifie jusqu’a trois blocs de construction fondamentaux comme illustré
a la figure 1.3 [30] [31] :

-
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FIGURE 1.3 — L’architecture IoT & trois couches fondamentales [3]



1. Couche Perception : est la couche physique, qui posséde des capteurs, des ac-
tionneurs et des dispositifs de bord pour détecter et collecter des informations sur

I'environnement.

2. Couche Réseau : est responsable de la connexion a d’autres objets intelligents,
périphériques réseau et serveurs. Ses fonctionnalités sont également utilisées pour la

transmission et le traitement de données des capteurs.

3. Couche Application : est I’endroit ou la puissance de I'loT industriel est démontrée.
Elle est chargée de fournir aux utilisateurs des services spécifiques et des applications
intelligentes : cela inclut I’analyse, la production de rapports et le controle des appa-

reils.

Les applications IoT utilisent des interfaces de programmation applicatives (Application

Programming Interface (API)) pour s’intégrer aux couches précédentes.

1.2.7 Caractéristiques de I'loT

[oT présente un certain nombre de caractéristiques qui sont [32] :

* Connectivité : les appareils doivent étre connectés au réseau (que ce soit avec des
connexions Wifi, Bluetooth, Ethernet ou autres) afin d’interagir avec les utilisateurs

et d’autres appareils ou systémes.

* Sensibilité : grace aux capteurs, les appareils peuvent détecter les mouvements, les

températures et d’autres parametres.

* Interaction : [oT utilise une interface et des systémes de communication qui per-
mettent d’établir la relation nécessaire entre les personnes, les appareils et le monde
physique.

* Sécurité : les équipements ou dispositifs sont connectés au réseau transmettant et
recevant des données, ils doivent donc disposer de moyens de sécurité qui protegent

et garantissent leur intégrité et leur confidentialité.

1.2.8 Internet versus IoT

Certains chercheurs voient 1'loT comme la prochaine étape de 1’évolution d’Inter-
net pour atteindre les objectifs de I'apprentissage machine a machine (M2M). D’autres y
voient une extension du réseau Internet. Cependant, il existe une grande différence entre
I'ToT et Internet.



L’IoT differe d’Internet en termes de communication. La communication Internet
peut étre établie a tout moment, n’importe ou. Par contre celle d’ IoT a une dimension
supplémentaire appelée "AnyTHING" connectant n’importe quel objet, comme le montre
la figure 1.4 [33].

Any TIME connection

= On the move
* Qutdoors and indoors

* Night + On the move
*Daytime - Outdoors
» Indoors (away from the PC)

* At the PC
< Any PLACE connection

* Between PCs
* Human to Human (H2H), not using a PC

* Human to Thing (H2T), using generic equipment
* Thing to Thing (T2T)

FIGURE 1.4 — Une nouvelle dimension pour I'ToT [4].

L’objectif principal de I'loT est de fournir une connectivité a tout le monde, a
tout moment et en tout lieu. Par conséquent, il relie différents types d’objets entre eux et

leur permet de communiquer intelligemment.

1.2.9 Domaines d’application de I'IloT

L’Internet des Objets est intégrée aujourd’hui dans différents secteurs de la vie

quotidienne. Citons quelques uns [34] [35] :

e Santé : I'loT s’implante dans le domaine de la santé et permet le controle a distance
des patients, I'amélioration des soins préventifs, la gestion de stock des produits mé-
dicaux,etc.

Proteus Digital Health et Otsuka Pharmaceutical [36], ont annoncé avoir mis au

point le premier médicament connecté nommé "Abilify MyCite", un médicament qui



contient un capteur ingérable émettant un signal lorsqu’il est intégré dans le corps
humain , et permet de savoir quand le patient a bien pris son traitement. Le produit

est en attente d’approbation par la Food and Drug Administration (FDA).

Ville Intelligente : ou Smart City en anglais, est une ville capable d’offrir a ses habi-
tants une qualité de vie élevée avec une consommation de ressources minimale, grace
a une combinaison intelligente des infrastructures et des innovations technologiques.
Cette «intelligence» touche de nombreux domaines comme les transports (circulation,
stationnement, etc.), 'approvisionnement en électricité, en eau, le ramassage des or-
dures, etc. Dans le sud-ouest d’Algérie, une premiere ville intelligente nommée : ‘Sidi
Abdellah ’ a été inaugurée le 11 décembre 2016. En effet, la ville abrite de gigan-
tesques projets de logements, entre autres plus de 5.000 logements ‘LPP ’ (Logement
Public Promotionnel) et plus de 44.000 unités de type location-vente ‘AADL ’ et
s’étend sur une superficie estimée a 7.000 hectares. [37] [38].

Pour le stationnement intelligent par exemple, Araujo et al [39] ont proposé le
développement d’un systeme de stationnement intelligent utilisant des capteurs a
ultrasons, des étiquettes RFID ou un scanner Quick Response (QR) pour recueillir des
informations sur le conducteur et la position exacte du stationnement de son véhicule,
un service web utilisant ’application mobile Android et la plateforme FIWARE pour

surveiller les créneaux de stationnement et les afficher au conducteur.

Transport : I'loT peut répondre a de nombreux cas d’usage dans le secteur du
transport. Par exemple : Noam Bardin [40] a créé une application Smartphone appelée
Waze, afin de garantir la communication autonome entre véhicules ou des centres de
contrdle. Elle est tres répandue pour avertir les usagers de ’application en temps réel,
sur la présence d’un radar de vitesse mobile, d’accidents ou de ralentissement sur les

autoroutes.

Sécurité : pour remédier au probleme de la sécurité qui menace le développement de
I'loT, ‘Aissam Outchakoucht * et al [41] proposent un framework de controle d’acces
dédié aux environnements [oT, qui donne aux propriétaires le controle total de leurs
appareils intelligents sans les obliger a faire confiance a une entité externe; de plus,
il leur fournit une politique de sécurité dynamique et auto-améliorée.

Ce processus est basé sur trois notions : réseaux de Blockchain (blockchain est une
technologie de stockage et de transmission d’informations), systémes de réputation

et algorithmes d’apprentissage par renforcement.

Poubelle Intelligente : est une poubelle autonome et connectée, capable de com-
pacter les déchets pour ne pas déborder et pour optimiser les frais de collecte. A titre

d’exemple, une poubelle intelligente 100 % algérienne a été mise en application par
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deux jeunes chelifiens en premier lieu a Alger Centre et Chlef puis dernierementn a
Oran lors des jeux méditerranéens afin de donner une meilleure image de 1’Algérie.
L’invention en question est dotée de plusieurs fonctionnalités de pointe, a savoir
un systeme de compactage intégré qui permet de réduire jusqu‘a huit fois le volume
des déchets, outre un procédé pour 1‘élimination des odeurs et un systeme d‘affichage
constitué de deux écrans offrant des espaces publicitaires dynamiques aux clients

intéressés. [42]

1.2.10 Avantages et Inconvénients de 1’'loT

Avantages de I’loT : parmi les principaux avantages qu’offrent les objets connectés de
I'IoT, nous citons [43] [44] :

— Une vision en temps réel sur tout les processus de production.
— Optimisation du temps, et donc des dépenses.
— Amélioration de la productivité.

— Réduction des cofits de maintenance en remplagant les maintenances inutiles par

une maintenance prédictive plus efficace et personnalisée.
— Une prise de décision améliorée.

— Possibilité de générer davantage de revenus en monétisant des données, en par-
ticipant a des plateformes, en augmentant les produits ou en vendant des abon-

nements.

Inconvénients de I’'loT : [oT facilite grandement le quotidien de nombreuses personnes,
que ce soit dans un cadre particulier ou professionnel. Toutefois, elle contient quelques
restrictions, a savoir [45] [46] :

— Les pirates peuvent accéder au systeme et voler des informations personnelles.
Etant donné que nous ajoutons autant d’appareils & Internet, il existe un risque

que nos informations soient utilisées a mauvais escient.

— Perte de contréle de nos vies : nos vies seront entierement controlées et dépen-

dantes de la technologie.
— Surutilisation de I'Internet et de la technologie rend les gens inintelligents.

— Les travailleurs non qualifiés courent un risque élevé de perdre leur emploi, ce
qui pourrait conduire au chomage. Des caméras de surveillance, des robots, des
systemes de repassage, des machines a laver et d’autres installations intelligentes
remplacent les agents de sécurité, les femmes de chambre, les ferrailleurs et les

services de nettoyage a sec, etc.
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— Il est tres difficile de planifier, de créer, de gérer et d’activer une large technologie
dans le cadre de I'IoT.

1.3 Fusion d’Informations

La communication continue des objets intelligents génerent de grosses quantités
de données contenant souvent des imperfections (imprécision, incertitude,conflit, etc). Le
probléme majeur réside dans la maniére dont on peut gérer ces informations (analyser,

manipuler, transférer...).

Pour cela, nous faisons appel au processus de la fusion qui nous permettra de com-
biner ce jeu de données massives, multi-sources, hétérogenes et épars, et en avoir d’autres
plus fiables pour une meilleure prise de décision. Dans ce qui suit, nous allons définir la

fusion d’informations, voir son objectif, son architecture et ses domaines d’applications.

1.3.1 Définition de fusion d’informations

Dans sa définition un peu large, la fusion d’informations est définie comme étant
le processus permettant d’obtenir une information aussi stire et précise que possible dans
toutes les conditions d’observation. Mais cette derniere est loin d’étre suffisante ou com-
plete. A ce titre, d’autres définitions ont été proposées par plusieurs chercheurs et groupes
de travail [6] :

— Le premier groupe de travail : le laboratoire commun de recherche et développement
pour les technologies avancées de l'informatique et de la communication (Joint Direc-
tors of Laboratories (JDL))?, du département de défense américain, a défini la fusion
d’informations dans un cadre fonctionnel comme étant :

«Un processus multi-niveaux et a facettes multiples ayant pour objet la
détection automatique, I’association, la corrélation, I’estimation et la com-

binaison d’informations de sources singuliéres et plurielles» [47].

— Dans un cadre conceptuel tres général, le groupe de travail européen FUSION a défini
la fusion d’informations comme étant :
«Un ensembles de techniques qui consistent a regrouper des informations
issues de plusieurs sources d’informations et a exploiter I’information re-

groupéey [6].

3. JDL, est une unité de recherche spécialisée dans le multimédia, la communication et 'interaction homme-machine in-
telligente. Elle vise les recherches noyaux dans les systémes multimédia intelligents en réseau large bande et le développement

d’applications dans ces domaines.
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— Selon "Bloch" [48] :

«La fusion d’informations consiste 4 combiner des informations issues de

plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision» [48].

En résumé, la fusion d’informations est le processus qui permet ’'obtention d’une infor-

mation utile et précise a partir de plusieurs données multisources et hétérogenes.

Un exemple d’un systeme de fusion d’informations est illustré dans la figure 1.5.

Déduction d'une
action

FIGURE 1.5 — Le cerveau humain comme exemple de systéme de fusion d’informations [5]

1.3.2 Objectifs de fusion d’informations

La fusion d’informations consiste au développement de procédés de combinaison
d’informations pour estimer ou prédire des états. Les objectifs principaux qu’elle vise a

atteindre sont [7] :

— Affiner ou élargir les connaissances, les informations ou les croyances sur le monde

réel.
— Pallier les faiblesses de certaines données avec les points forts des autres,
— Construire un point de vue global sur un monde idéal.
— Mettre a jour, réviser ou rafraichir I'information sur le monde réel.
— Fournir une information élaborée, dédiée et pertinente vis-a-vis du contexte.
— Réduire 'incertitude sur 'information résultante.

— Améliorer la prise de décision.
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1.3.3 Etapes de fusion d’informations

Dans la fusion d’informations, il est plus intéressant d’obtenir a la sortie de la fu-

sion un indice de qualité en plus du résultat issu d’une décision qui dépend de ’application.

Cet indice de qualité permettra d’évaluer 'opération de fusion et de compléter les infor-

mations supplémentaires. Les connaissances externes au systeme permettent le choix de la

modélisation adéquate pour I'opération de fusion. Les résultats sur les données de I'expert

apportent de la connaissance a l’expert qui peut en servir pour une autre application ou

pour modifier I'existant.

[7] :

. Modélisation : est la premiere étape de la fusion d’informations. Elle consiste au

En général, toute méthode de fusion comprend quatre étapes (voir figure 1.6) [6]

choix du formalisme (la représentation des informations a fusionner) qui peut-étre
guidé par les informations supplémentaires. Cette étape est déterminante puisqu’elle
détermine une distribution, une fonction de cofit, une formule, etc pour chaque infor-

mation venant d’une source quelconque.

. Estimation : elle dépend de la modélisation, elle n’est pas systématique mais souvent

nécessaire. Par exemple, elle consiste a estimer les distribution de probabilités.

. Combinaison : est I’étape principale, dite "cceur de la fusion'. Elle permet de re-

grouper les données en utilisant différents opérateurs possédant les propriétés de base
(l'associativité, la commutativité, I'idempotence ainsi que 'adaptabilité) afin d’obte-

nir une information d’une meilleure qualité.

. Décision : est la derniere étape du systeme de fusion ou un critere de décision est

utilisé pour juger le résultat de la fusion. Le choix du criteére se fait en fonction du

choix de la modélisation et de la combinaison.

Connaissances . b
Modélisation
externes
/{ Estimation

j Combinaison

Informations \{ Décision
supplémentaires

FIGURE 1.6 — Représentation du bloc FUSION [6]



1.3.4 Architecture de fusion d’informations

Une architecture représente la décomposition structurelle d'une tache a effectuer.
Dans la plupart des travaux réalisés, cette décomposition est propre a I’application (robo-
tique, automobile, avionique, spatiale, ...), au processus suivi pour résoudre la probléma-
tique. Et selon le domaine, il s’avere utile de choisir la meilleure architecture de fusion du

point de vue de performance, temps de calcul, tolérance aux fautes, évolutivité, etc.
Quatre architectures ont été mise en place [5] :

Soient : Z(k) : vecteur des observations faites a I'instant k (les informations ex-

ternes que nous avons observées a ce moment précis).

X (k) : état d’intérét au temps k (ce que le systeéme croit étre une bonne

représentation du monde & cet instant).

X(k), P(k) : prédiction de I'état X a I'instant k.

Remarque 1 La fonction d’observation est généralement beaucoup moins informative que
I’état.

* Architecture Centralisée : dans un systeme de fusion de données centralisé, les
informations des capteurs sont communiquées a une unité centrale qui les traite,

comme le montre la figure 1.7.

O Z1(k)
O Z3(k)

H Estimation d'état
Fusion de XUk, Bk,
données

centralisée

O—=

Capteurs

FIGURE 1.7 — Architecture centralisée de la fusion [5]

* Architecture Hiérarchisée : I'augmentation de I'intelligence des nceuds de capteurs
locaux se traduit naturellement par une structure hiérarchique de ’architecture de

fusion.
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Nous pouvons distinguer les architectures hiérarchiques a un seul niveau (voir figure

1.8) ol un seul processeur de fusion est mis en jeu, et les architectures hiérarchiques

a plusieurs niveaux (voir figure 1.9) ou plusieurs unités de fusion sont utilisées.

Zy(k) Traitement
local

X,(k)

Za(k
2() Traitement
local

Xa(k)

Zy(k) Traitement
local

Xy (k)

Capteurs

Unité de fusion

Estimation d'état
X(k), P(k)

FIGURE 1.8 — Architecture hiérarchique & un seul niveau [5].

Z,(k) X, (k)
Zy(k) X (k)
Zy (k) X, (k)
Zy (k) Xy(k)
A Xl.(k)
Zy (k) Xy(k)

Fusion du
groupe

Estimation d'état

Fusion du X(k), P(k)

groupe

Fusion du

groupe

FIGURE 1.9 — Architecture hiérarchique a un deux niveaux [5].

* Architecture Distribuée : une architecture distribuée peut étre considérée comme

étant une architecture hiérarchisée a un seul niveau. Chaque capteur possede un
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processeur local qui permet d’extraire 'information utile. L’intérét est a la fois de

transmettre moins d’informations et de réduire la charge de calculs de I'unité centrale.

Ce passage a un systeme plus distribué est motivé par le désir de rendre le systéme
plus modulaire et plus flexible. Aussi, par le fait que les architectures centralisées
et hiérarchisées imposent parfois des cofits élevés en terme de communication et de

calculs.

* Architecture Décentralisée : un systeme décentralisé, proposé par Durrant-Whyte
[49], se compose d'un ensemble de capteurs dont chacun possede son propre proces-
seur local et qui, ensemble, ne nécessitent aucune fusion centrale.

Par conséquent, la fusion se produit au niveau de chaque nceud sur la base d’obser-
vations locales et de 'information communiquée par les nceuds voisins. Aucune unité

centrale n’est mise en place (voir figure 1.10).

Z(k) Traitement Estimation d’état
Capteur 1 local
Estimation d’état Traitement O Capteur 2
local Z, (k)

Traitement Estimation d'état
Capteur N > ocal
Zy () oca

FIGURE 1.10 — Architecture décentralisée de la fusion [7].

1.3.5 Typologie de la fusion d’informations
1.3.5.1 Niveaux de fusion

Différentes classifications en niveaux ont été proposées, chacune reposant sur une

approche différente selon le point de vue choisi. B.V. Dasarathy [50] (un expert interna-
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tionalement reconnu en fusion d’informations et technologies associées) a proposé trois

niveaux de fusion qui sont : les données, les caractéristiques et les décisions comme illustré

dans la figure 1.11 [6].

Différentes sources

i — T3 > @

RN = .=
i —  » =3 \ — o *
i S ="

— - e

=
=) e , &
= , =9

i Données (signal, informations, etc..)
]  Caractéristiques (images, formes, etc..)

B  Décisions (numériques, symboligues)

Sélection, transformation (Analyse de données)

Extraction d’informations

Classification, Détection, [dentification,
Reconnaissance

FUSION de données, de
caractéristiques, de décisions

FIGURE 1.11 — Niveaux de la fusion d’informations [8].

. Fusion de Données : aussi appelée fusion de bas niveau. Elle correspond a la fusion
d’informations directement en sortie du capteur ou de la source. La donnée est donc,

par exemple, un coefficient d'un signal a une fréquence donnée, ou encore un pixel.

. Fusion de Caractéristiques : ou fusion de moyen niveau, est la fusion d’infor-
mations extraites des données issues directement de la source. Les caractéristiques
sont donc par exemple, les caractéristiques phonétiques de la voix déterminées par
un procédé quelconque a partir du signal, ou encore les parametres de texture d’une

image.

. Fusion de décisions : les résultats de différentes méthodes, algorithmes, sources ou
classificateurs peuvent souvent étre combinés (fusionnés) pour donner des estimations
de meilleure qualité que celles qui pourraient étre obtenues a partir de n’importe

laquelle des sources individuelles seules. Cette fusion est de haut niveau.
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Niveau de Fusion Fusion de Données Fusion de Fusion de Décisions
Caractéristiques
Parameétres Signaux, mesures, données. Fonctionnalités, Symboles, objets, classes
d’Entrée parametres. d’équivalence.
But Estimation du signal et des Estimation de Classification, reconnaissance de
parametres. caractéristiques. formes.
Niveau Faible. Moyen. Elevé.
d’Abstraction
Complexité Elevée. Moyenne. Faible.

TABLE 1.1 — Tableau Comparatif entre différents niveaux de fusion.

1.3.5.2 Types d’informations

L’information peut étre caractérisée de trois manieéres, a savoir : [6] :

* Numérique : s’exprime sous forme de nombres (quantitatifs ou qualitatifs).

C’est ce type d’information qui est le plus étudié, particulierement pour des appli-

cations en traitement du signal. Il peut s’agir de I'intensité du signal, de niveaux de

gris, de temps d’arrivées, etc.

* Symbolique :

regles d’associations.

s’exprime sous forme de symboles, de propositions,taxonomie ou de

Les informations de type symbolique ont peu été étudiées dans le cadre de la fusion

car la formulation des connaissances de l'expert sur les données de ce type et les

capteurs est difficile.

* Hybride : s’exprime sous forme symbolique codée par des nombres. Ce dernier type

est discutable tant qu’il peut étre considéré comme un type numérique.
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1.3.5.3 Imperfections de I’information

Les approches de fusion d’informations reposent sur une bonne modélisation des
imperfections de I'information pour pouvoir en tenir compte le mieux possible. Ci-dessous,

les types d’informations imparfaites qui existent [6] [51] :

— Incertitude : caractérise le degré de conformité a la réalité d’'une information, ou
encore l'assurance d’une source en l'information fournie.
Une information incertaine décrit donc une connaissance partielle de la réalité, alors

que ce qui est certain entraine nécessairement la connaissance de toute la réalité.

— Imprécision : caractérisée par le contenu de I'information. Elle est relative a la source
et information ot la réalité doit donc étre connue ou estimée. A titre d’exemple,
disons : cet homme est grand.

L’imprécision mesure un défaut quantitatif de connaissance. Nous pouvons en distin-

guer deux types : celle avec ou sans erreur.

— Incomplétude : est le manque d’informations apporté par la source di a un défaut
d’information ou de modélisation du probleme, et qui peut entrainer des incertitudes
et des inexactitudes. Elle se mesure par la différence entre la quantité d’information
réellement fournie par la source et la quantité d’information que la source doit fournir

(en cas de bon fonctionnement ou pour répondre & un probleme posé).

— Conflit : deux informations ou plus sont en conflit si elles sont contradictoires. Il

provient essentiellement de deux situations :
* Les sources d’information ne sont pas fiables.
* Information erronée et peut conduire a une ambiguité.

— Ambiguité : représente la capacité d’'une information a conduire a plus d’une inter-
prétation. Elle peut survenir des imperfections précédentes : a titre d’illustration, des
informations qui ne peuvent pas faire la distinction entre deux situations en raison
d’imprécisions de mesure.

Par exemple : si la forme d’un avion est trop proche de la forme d’une autre, ’avion

peut ne pas étre identifiée.

— Redondance : des informations ou des sources résultantes de la disponibilité mul-
tiple des mémes informations. La fusion s’appuie sur la redondance des sources pour

affirmer une information. Elle permet ainsi de réduire 'incertitude et I'imprécision.

— Complémentarité : est une caractéristique des sources qui fournissent des informa-
tions a différentes échelles. Ceci est dii au fait qu’il ne renseigne généralement pas sur

les mémes caractéristiques du phénomene observé. Elle est utilisée directement dans
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le processus de fusion pour obtenir des informations globales plus compléetes et lever
I’ambiguité.
Par ailleurs, 'information peut souvent avoir un caractere évolutif quand elle est

remise en cause ou si elle porte sur un monde dynamique.

1.3.6 Domaines d’application de la fusion d’informations

De nos jours, la fusion de données, est devenue primordiale dans les différents
secteurs d’activités, a savoir : le domaine militaire, traitement de signal, imagerie satellite

et aérienne, imagerie médicale, sonar et radar, la robotique et I'TA; etc. [6]

— Systémes de Transport : il s’agit d’équiper, a titre d’exemple, un véhicule routier
de différents capteurs permettant, grace a la fusion des informations fournies, une
détection automatique d’obstacles. Klein [52] a étudié I'application de l'inférence
Dempster Shafer a la gestion du trafic de transport et a aidé les gestionnaires de

trafic & détecter les incidents et a identifier d’autres événements préoccupants.

— Traitement d’images : par exemple,la reconnaissance d’images médicales 3D du
cerveau pour la détection d’anomalies. Frederic Maussang [53] dans son étude sur
la détection et la classification d’objets enfouis a réussi a concevoir et développer
des algorithmes permettant de réduire le nombre de fausses alarmes, générées par les
techniques de sonar & antenne synthétiques (des techniques qui utilisent des sonars
actifs et leur trajectoire pour former une image haute résolution du fond marin), tout
en conservant une bonne détection et éventuellement de classifier les objets détectés,
grace a des outils de traitement d’images et de fusion de données basée sur la théorie
de I’évidence.

Ceci permet de classifier chaque pixel de I'image en "objet" ou "non objet" selon
qu’il est supposé appartenir a un objet recherché (mine sous-marine par exemple) ou
pas. Le résultat pourra alors étre utilisé par un expert afin de ’aider dans sa prise de
décision

— Classification : citons la classication d’objets sous-marins, de comportements ou de
données radar. Par exemple, Alyannezhadi et al [54] ont proposé un algorithme de
fusion de données basé sur le clustering afin de traiter I'incertitude et I'incohérence
des systémes inconnus (en anglais, uknown systems, qui sont des systémes avec un
certain nombre de caractéristiques non identifiées ou de modeles mathématiques et

dont leur modeles explicites ne sont pas connus).

Cet algorithme comprend trois parties : le clustering, la prédiction et la mise a

jour. Il commence par la génération des sous-ensembles de données brutes, puis un
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perceptron multicouche (MultiLayer Perceptron (MLP)) est formé avec des données
pour optimiser sa capacité de prédiction, pour enfin mettre a jour les résultats de

fusion dans I’ensemble du systeme.

— Meédecine : clle peut s’agir, par exemple, d'un systéeme d’aide a la décision ou de
télésurveillance médicale.

David Bellot [55] dans son étude sur la télémédecine, a proposé des solutions au
probleme de la fusion de données dans des environnements dynamiques et incertains
afin de réaliser un diagnostic et sa mise a jour au cours du temps. Il s’est appuyé sur
I'utilisation des modeles a base de réseaux bayésiens dynamiques pour la résolution

du probléme du monitoring et du diagnostic en continu.

Cette approche propose une classification des sources de données et des capteurs
utilisés dans un processus de fusion de données. Elle s’intéresse de plus a la notion

de gain qualifié dans un processus de fusion d’information.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents fondements de I'loT et de la
fusion d’informations qui nous seront utiles dans le reste de ce document. Nous avons vu
a travers 1’évolution de I'loT que plusieurs architectures avec différentes caractéristiques
sont apparues. De plus, les systemes a base de I'loT sont appliqués dans divers domaines.
Cependant, 'utilisation d’un grand nombre d’objets intelligents génerent de grosses quan-
tités d’informations a gérer. C’est ainsi que nous avons également étudié dans ce chapitre
la fusion d’informations comme solution a ce probléeme. Nous avons expliqué le processus
de la fusion menant a ’obtention des informations plus fiables a partir des imperfections
surgissantes de chaque source en choisissant une parmi les architectures de fusion proposées

dans la littérature.

Dans le communauté de l'intelligence artificielle, plusieurs théories ont été pro-
posées pour fusionner les informations en prenant en compte de leurs imperfection de le
fiabilité des sources d’informations. Dans le deuxieme chapitre, nous aborderons certaines

d’entre elles en définissant leurs notions de base, processus de fusion, atouts et faiblesses.
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CHAPITRE 2

THEORIES UTILISEES DANS LA FUSION D’INFORMATIONS

2.1 Introduction

Les environnements distribués et hétérogenes tels que I'loT entrainent une quan-
tité immense d’informations qui contiennent souvent des imperfections. Afin de les gérer,
la fusion d’informations est mise en application en utilisant différentes méthodes qui per-
mettent d’assurer une fiabilité élevée. Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux trois
techniques les plus exploitées, a savoir : les modeles probabilistes, la théorie de DS et la
théorie des sous ensembles flous et des possibilités ou nous allons définir chaque méthode,

citer ses propriétés, quelques regles de combinaison, avantages et inconvénients.

2.2 Modeles Probabilistes

Dans un cadre probabiliste, les imperfections de I'information et les informations
elles méme sont modélisées a partir de distributions de probabilités ou de mesures statis-

tiques a estimer telle que la quantité d’informations.

2.2.1 Probabilité

Une probabilité est une évaluation du caractere probable d’un événement, elle

représente son degré de certitude [56].
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2.2.2 Approche Probabiliste

Une approche probabiliste est une méthode utilisant la théorie de probabilités
pour prendre en compte les erreurs de mesure, l'incertitude liée a la connaissance d’un

phénomene et la simulation des systémes complexes [57].

2.2.3 Notions de base sur les probabilités

Avant d’entamer le processus de fusion d’informations probabiliste, un rappel sur

les notions de base des probabilités est nécessaire [58] :

* Expérience aléatoire(¢) : est une expérience dont les résultats possibles sont connus

sans que l'on puisse déterminer lequel sera réalisé.
* Univers(2) : ensemble de tous les résultats possibles de e.
e Evénement Aléatoire X : une partie de  (sous-ensemble de ).

* Résultat élémentaire(w) : résultat possible de €, c¢’est un élément de .

Exemple :
€ : jet de deux pieces de monnaie.
Q- ff, pf, fp, pp.

Pour I'événement : « obtenir face au premier lancer », w= fp est un résultat possible.

2.2.4 Axiomes fondamentaux des probabilités

Les axiomes (ou les lois) du calcul des probabilités sont les suivants [59]
— Axiome 1: 0 < P(X) <1, X € P(Q).
— Axiome 2 : P(Q2) = 1.
— Axiome 3 : P(U;X;) = ¥, P(X;),V(X;) sachant que A; est mutuellement exclusif.

2.2.5 Probabilité Conditionnelle

C’est la probabilité qu’'un événement se produise sachant qu'un autre événement

s’est déja produit. La probabilité conditionnelle de X sachant Y est définie par [60] :

PIXIY) = T @)
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2.2.6 Théoréme de Bayes

Etant donnés X et Y deux ensembles d’évenements, le théoreme de Bayes permet
de déterminer la probabilité conditionelle de X sachant Y a partir des probabilités de X,
de Y et de Y sachant X, avec la formule suivante [61] :
P(Y|X).P(X)

P(XIY) = == 55

(2.2)

2.2.7 Réseaux Bayésiens

Les réseaux bayésiens initiés par Judea Pearl [62] dans les années 1980 sont des
outils pratiques des modeles probabilistes, qui sont exploités pour calculer les incertitudes
en utilisant le concept de probabilité comme le montre la figure 2.1. Les réseaux bayésiens
permettent de modéliser la connaissance subjective d'un expert et non pas le mode de

raisonnement qu'il effectue [63]. En résumé, les réseaux bayésiens sont a la fois [64] :
— Un modele de représentation des connaissances.
— Une « machine a calculer » des probabilités conditionnelles.
— Une base pour des systemes d’aide a la décision.

P(C=1) P(C=0)
0.5 0.5

PE=1) PB(3=0)
0.5 05

C|P(R=1) P(R=0)

1 0.8 0.2
a0 0.2 0.8

R § ‘P(WZI) P(W=0)
11 099 0.0
10 0.8 0.2
0 1 0.9 0.1
00 0 1.0

FIGURE 2.1 — Exemple Classique d’'un RB [9].
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2.2.8 Inférence Bayésienne

L’inférence bayésienne est une technique algorithmique ayant pour but de calculer
le degré de confiance a accorder a une hypothese. Elle est basée sur le théoreme de Bayes

qui établit les principes de calcul d’une probabilité conditionnelle [65].
Soient : H;(i € [1,n]) : n hypotheses.
Py(H;) : probabilité d'une hypothese H; a 'instant k.
Py(x) : probabilité d’avoir 'état x & I'instant k.
Py.(x|Hi) : probabilité conditionnelle de x sachant H; a l'instant k.

La probabilité de réalisation d'une hypothese H; a l'instant k 4+ 1 est donnée
par [66] :
Py(x)

Pii1(H;) = Pp(Hilz) = (2.3)

2.2.9 Processus de Fusion

Le processus de fusion est composé de quatre étapes principales qui sont les sui-
vantes [6] [67] :

* Modélisation : cette étape de modélisation se base sur les probabilités condition-

nelles et se définit de la maniére suivante :
M (z) = p(d;]S)) (2.4)

Tel que chaque source S; fournie une information représentée par la mesure M (x)

sur I'hypothese H; (relative a la décision d;) par rapport a I'observation x.

* Estimation : cette étape consiste a effectuer les calculs des distributions de probabili-

tés considérées dans 1’étape modélisation en utilisant des algorithmes d’apprentissage.

* Combinaison : cette combinaison consiste a déterminer les probabilités
p(d;|S1, ..., Sm) qui peuvent étre estimées directement au niveau de la modélisation

par la regle de Bayes en suivant cette regle :
Hl p(S;]d;)p(d;)
p(5;)

]:
p(dl|Sl, ceuy Sm) =
* Décision : utilise des opérateurs tels que : maximum, minimum, moyenne, médiane,

(2.5)

oracle,etc afin de combiner les probabilités de chaque source d’information pour avoir

la probabilité globale d’obtenir une décision d;.
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De nombreux criteres de décision sont possibles, citons le plus employé celui du maxi-
mum a posteriori qui consiste a choisir I’hypothése qui a la probabilité a posteriori la

plus élevée.La décision dj, est choisit si :

p(dg|St,y -y Sm) = ig@;{ﬂp(dd&, ey Sin) (2.6)

2.2.10 Avantages et faiblesses

Avantages : Les principaux intéréts de I'approche bayésienne, plus généralement proba-
biliste sont [68] [6] :

— Traduction abstraite des comportements ou des quantités mesurées qui peuvent
étre supposés aléatoires.

— La théorie des probabilités semble adéquate pour prendre en compte 'incertitude
des informations.

— Améliorer la robustesse des prévisions et de I'optimisation.

— Effectuer des études de sensibilité en prenant en compte tout le domaine de
variation de ’ensemble des parametres influents en un seul calcul, ce qui n’est
pas le cas de ’approche déterministe.

Faiblesses : La théorie des probabilités présente certaines faiblesses comme indiqué ci-
dessous [6] [66] :

— Les probabilités représentent essentiellement l'incertitude et tres mal I'impréci-

sion, ce qui entraine souvent une confusion des deux notions.

— Difficulté de modéliser des connaissances qui ne se traduisent pas par des proba-

bilités ou ’absence de connaissances.
— La combinaison est contrainte par les axiomes des probabilités et son utilisation.

— Raisonnement sur des singletons qui représentent les différentes décisions exhaus-

tives et exclusives. Cela ne permet pas de représenter des situations complexes.

— Ce modele probabiliste ne prend pas en compte la notion d’ignorance sur un
phénomene, ce qui conduit parfois a des incohérences ou a des conflits selon la

modélisation des hypotheses a adopter.

2.3 Théorie de I’Evidence

La méthode combinée Dempster-Shafer (DS) peut traiter I'incertitude des données
provenant de plusieurs capteurs. Elle est largement utilisée dans la fusion d’informations,

la détection de défauts, la reconnaissance de formes et la sélection de fournisseurs.
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2.3.1 Définition

La théorie des fonctions de croyances, encore connue sous le nom de : théorie de
Dempster-Shafer (ou Dempster-Shafer Theory (DST) en anglais), théorie de I’évidence ou
modele des croyances transférables, est une théorie mathématique basée sur la notion de
preuves. Elle a été proposée par Dempster en 1967 puis formulée mathématiquement par
Shafer en 1976, et a été reprise en 1990 par Smets. Elle permet la modélisation de données

qui présentent des imprécisions aussi bien que des incertitudes [69].

2.3.2 Bases Mathématiques
2.3.2.1 Cadre de Discernement

Un cadre de discernement est 1’ensemble de toutes les hypotheses possibles du
probleme. Notons €2 cet ensemble et supposant qu’il est composé de N hypotheses diffé-
rentes [70] :

QO ={Hy,Hy, Hs,...Hy} (2.7)

L’ensemble des parties (powerset) de I'ensemble de discernement est I’ensemble
qui contient toutes les combinaisons possibles des hypotheses. L’ensemble des parties se

définit comme suit [70] :

M ={A|AC Q) ={0,{H},{H},....{H,,H)},{H,, Hs},....{H,, Hy},Q}  (2.8)

2.3.2.2 Fonctions de Masse

Une fonction de masse connue sous le nom de masse de croyance ou Basic Proba-
bility Assignement (BPA), notée m, permet d’associer a chaque élément de I’ensemble 25

une valeur dans [0, 1] comme suit [70] [51] :

m: 2% — [0,1]

ZAEQQ m(A) =1

(2.9)

— La masse m(A) représente le degré de confiance affecté a I’hypothese A. Chaque
ensemble A C Q tel que m(A) > 0 constitue un élément focal de m. La masse m(2)

représente l'ignorance totale.

— Smets définit les deux notions du monde ouvert et du monde fermé comme suit :

28



* Monde Fermé : est un monde ou il est impossible d’attribuer une croyance a
I'ensemble vide (m(@) = 0).

* Monde Ouvert : est un monde ou on peut attribuer une croyance a l’ensemble

vide (m(0) # 0).

2.3.2.3 Transformations de Masse

A partir de la fonction de masse m, nous pourrons déduire d’autres fonctions

comme la crédibilité et la plausibilité pour mieux représenter la connaissance.

1. Crédibilité : ou belief en anglais, désignée par « Bel », mesure la croyance totale
qui peut étre attribuée a un élément donné. Elle s’applique dans le centre du monde
fermé. Elle se définit par [66] :

V(A4) € 2%, Bel(A)= Y m(B) (2.10)
BCA,B#D

2. Plausibilité : ou plausibility en anglais,désignée par « Pl », mesure la croyance maxi-
male qui peut étre potentiellement attribuée a un élément donné. Elle se définit
par [66] :

V(A4) € 22, Pl(A) = Y m(B) (2.11)
ANB#)

2.3.3 Lois de Combinaison

Il existe plusieurs lois de combinaison des sources, citons :

2.3.3.1 Loi Conjonctive

La loi de combinaison conjonctive de N sources d’informations différentes (S , S,

..., Sn) repose sur I'intersection entre les éléments de 2% et se représente comme suit [71] :

Ve ma - Y I (2.12)

Bi1NBaNB3...NBy=A j=1

avec A un ensemble d’hypotheses de €2, By, By, .., By des sous ensembles de € et m;

I’ensemble des masses.
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2.3.3.2 Loi Disjonctive

Dans le cas ou une source est considérée fiable alors qu’il existe d’autres sources
non fiables, Smets a proposé d’utiliser I'union des hypotheses plutot que leur intersection.

La combinaison de m fonctions de masses m; est donnée donc pour tout A € 2 par [69) :

m(A) = > 11 m;(B;) (2.13)

B1UB2NB3...NBy=A j=1

2.3.3.3 Loi Mixte

La combinaison mixte, comme son nom l'indique, est une alliance entre les 2 com-
binaisons précédentes. Dubois et Prade ont proposé cette loi pour conserver les avantages

des deux lois conjonctive et disjonctive. Cette combinaison est donnée pour tout A € 22,

A # () par [6] :

m(A) = > I mi(B;) + > [Im;(B;) (2.14)

B1NB2NB3...NBy=A j=1 B1UB2NB3...NBy=A j=1
2.3.4 Processus de Fusion

Les quatre étapes du processus de fusion de la théorie de I’évidence sont [51] [66]
[72] :
* Modélisation : consiste a définir le cadre de discernement qui dépend de ’application

et construire ’ensemble des parties 2.

* Estimtion : 'affectation des masses aux hypothéses composées augmente la difficulté
d’estimation des fonctions de masse.
Généralement, cette estimation se fait en appelant des modeles de transfert des masses
initiales sur ’ensemble des hypotheses simples, tels que : le modele de probabilité infé-
rieure et supérieure de Dempster, le modele d’estimation par une distance, le modele
de croyances transférables (ou Transferable Belief Model (TBM) en anglais) de Smets,
etc. Ce transfert est effectué en introduisant des coefficients de conditionnement ou/et

d’affaiblissement sur les fonctions de masses initiales.
* Combinaison : cette étape permet 1'obtention d’ une fonction de masse combinée
plus focalisée que les fonctions de masse initiales.

-Plusieurs opérateurs de combinaison ont été proposé dont le plus utilisé est celui

de Dempster, aussi appelé somme orthogonale, qui fait la combinaison en affectant
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la masse a des propositions dont le nombre d’éléments est plus faible que celui des
propositions initiales. Pour deux fonctions de masse de croyance my et mqy et By, By

€ 29, elle s’écrit my @ ms et se calcule de la maniére suivante :

1
VA € 2\ {0} ,m1®2(A) =m(A) = —— Z ml(By) m2(Bs). (2.15)
L—Fk BiNBy=A
1 2=
ou k représente le degré de conflit entre les fonctions de masse m; et ms.
* Décision : une diversité de regles pour la prise de décision dans la théorie de 1’évi-
dence existent, citons par exemple : maximum de crédibilité, de plausibilité, etc.

Le choix de la regle de décision a adopter dépend de 'application étudiée et du
résultat désiré ainsi que les attentes des utilisateurs s’ils s’intéressent aux hypotheses

simples pour avoir une décision plus précise ou composées pour une décision certaine.

2.3.5 Avantages et faiblesses

Avantages : Parmi les avantages de la théorie des fonctions de croyances, nous citons [51]
[66] :
— Raisonnement sur des hypotheses composées, ce qui offre un cadre plus sophisti-

qué pour le traitement de I'imperfection.

— Quantification du conflit entre les différentes sources, ce qui n’est pas possible

avec les autres théories.

— Fusion des sources distinctes qui fournissent des informations formant des cadres

de discernement différents mais complémentaires.

— Diminution de l'incertitude sur une prédiction en utilisant la redondance et la
complémentarité des sources d’information et cela au cours de ’étape d’agréga-

tion.
Faiblesses : Comme toute autre méthode, cella aussi contient quelques inconvénients qui
sont [51] [66] :
— La construction des masses n’est pas automatisable et tres dépendante de 1’ap-

plication étudiée.

— Sa complexité est a croissance exponentielle avec la taille du cadre de discerne-

ment.

— La théorie de I’évidence est généralement impuissante devant le conflit fort entre

les sources.

— La sensibilité de phase de combinaison aux choix de l'opérateur.
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2.4 Théorie des sous ensembles flous et des possibilités

La théorie des sous ensembles flous et des possibilités est une autre approche
méthodologique importante en fusion d’informations. Elle permet a un ordinateur de mo-
déliser le monde réel de la méme maniere qu'un humain peut le faire et réduire 'imprécision

des informations.

2.4.1 Notions de Base

2.4.1.1 Nombre Flou

Un nombre flou est une généralisation d’'un nombre réel régulier dans le sens ou
il ne fait pas référence a une seule valeur mais plutot a un ensemble connecté de valeurs

possibles ot chaque valeur a son propre poids entre 0 et 1 [73] [74].

2.4.1.2 Ensemble Flou

Contrairement aux ensembles classiques portant sur le principe du «tout ou rieny,
les ensembles flous introduits en 1965 par Zadeh viennent I'améliorer en attribuant un
degré d’appartenance a chaque élément d’un ensemble donné, afin de représenter mathé-
matiquement 'imprécision relative a certaines classes d’objets et sert de fondement a la
logique floue [75] [76]. Autrement dit, un ensemble flou est une classe d’objets avec un
degré continu d’appartenance. Il est caractérisé par une fonction d’appartenance qui se

définit comme suit [75] :

Etant donné un ensemble de référence classique X, un sous-ensemble flou A de X
est défini par une fonction d’appartenance qui associe a chaque élément x de X, le degré

pa(z), compris entre 0 et 1, avec lequel x appartient a A tel que pg : X — [0, 1].

Les fonctions d’appartenance sont de différentes formes, nous en citons : triangu-

laire, trapézoidale et gaussienne. [77].

Exemple 1 : Si 4 = 0,30, cela veut dire que :
x appartient a ’ensemble flou A avec un degré d’appartenance de 30%.

Exemple 2 : Supposons que Pierre mesure 1 metre 62. Cela se traduit en logique floue

comme illustré dans la figure 2.2 par :

— «Pierre est petit» & un degré de 75%.
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FIGURE 2.2 — Partition floue d’une taille d’une personne [10].

— «Pierre est moyen» a 25%.

— «Pierre est grand» a 0%.

Dans le cas ou les informations disponibles ne sont pas suffisantes pour définir
I'imprécision par ’ensemble flou classique, nous considérons, de plus du degré d’apparte-
nance, un degré de réjection (non appartenance) de sorte que la somme des deux valeurs est
inférieure a un, et forment ainsi ce que nous appelons : les ensembles flous intuitionnistes,

introduits par Atanassov [78].

2.4.1.3 Variable Floue

La logique floue est basée sur des variables floues dites variables linguistiques qui
sont des variables dont les valeurs sont des mots ou bien des phrases en langage naturel et
non pas des nombres. Par exemple : ‘Cherifa est vieille’. Par conséquent, pour permettre le

traitement numérique, ils doivent étre identifiées a ’aide des fonctions d’appartenance [79].

2.4.1.4 Systeme d’Inférence Flou

Un Systeme d’Inférence Flou (SIF) est un systéme logique qui, a partir d’un
ensemble de variables et de regles, prendra une décision. Il est composé de trois briques

comme l'indique la figure 2.3 [80] [81] :

* Fuzzification : est le processus de conversion d’une valeur d’entrée nette en une

valeur floue qui est effectuée par I'utilisation des informations de la base des connais-
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FIGURE 2.3 — Systeme Flou [11].
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sances. Elle détermine donc la mesure d’appartenance d’une donnée d’entrée a chacun

des ensembles flous appropriés via les fonctions d’appartenance.

* Inférence Floue : est l'outil le plus utilisé dans les applications de logique floue. Il

s’agit d'un ensemble de régles définies entre deux sous-ensembles ou chaque regle est

du type ‘Si condition alors conclusion et délivre une conclusion partielle qui, ensuite

sera agrégée aux autres regles pour fournir une conclusion (agrégation) comme montré

dans 'exemple ci-dessous (voir figure 2.4).

Si @nps est bea /ET Qf/[oment est DebutMataneeMORSMoral est haut

Prémisses

Conjonction

/

[mplication

FIGURE 2.4 — Inférence Floue [12]

Y

Conclusion

* Défuzzification : est 'opération inverse de la fuzzification. Elle permet de passer

du monde flou au monde réel en suivant deux étapes :

1. Premieére Etape : fusionner les variables linguistiques communes a 'aide d’un

opérateur de la logique floue choisi par le concepteur du systeme.

2. Deuxiéme Etape :

trouver la meilleure valeur quantitative en fonction des

fonctions d’appartenances des variables linguistiques en appliquant une technique

de défuzzification telle que : la méthode de ‘centre de gravité’.
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2.4.2 Propriétés d’'un Sous Ensemble Flou

La fonction d’appartenance permet de définir un certain nombres de caractéris-

tiques des sous ensembles flous comme le montre la figure 2.5 [82] :

1.0 — - &
Hauteur =1
0,8 —
-~ 06 —
=2 a=05
8 _________________________________ \\““,‘-
c
£ 04 ! '
D 1 - 1 |
£ ! |
S b I
< T | >
0,2 — : | : :
I ' ! |
_L : Support [30, 80] :
v e S B
| | + | T L I '
0 20 40 60 80 100

Univers

FIGURE 2.5 — Propriétés d’un sous ensemble flou [13]

* Noyau : le noyau d’une partie floue A est 'ensemble des éléments appartenant tota-

lement & A, c’est-a-dire dont le degré d’appartenance a A vaut 1.

* Hauteur : la hauteur d’un sous ensemble flou A, noté h(A) est la valeur maximale

atteinte sur le support de A.

* Support : est 'ensemble des éléments appartenant, méme tres peu, a A c’est-a-dire

dont le degré d’appartenance a A est différent de 0.

* Alpha-Coupes : une a-coupe d’'un ensemble flou A est le sous-ensemble net (clas-

sique) des éléments ayant un degré d’appartenance supérieur ou égal a a.

* Cardinal : nombre d’éléments que contient un ensemble flou A.
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2.4.3 Opérations sur les Sous Ensembles Flous

Etant donné deux sous ensembles flous A et B de X, les opérations de base qui

peuvent étre appliquées sur les sous ensembles flous sont les suivantes [73] :

— Egalité : A et B sont égaux si leurs fonctions d’appartenance prennent la méme

valeur pour tout élément de X. A = B si et seulement si :
pa(z) = pp(x)Ve € X (2.16)

— Inclusion : A est inclu dans B, on note A C B, si leurs fonctions d’appartenance
sont telles que :
A C Bsi et seulement sips(z) < pp(x) (2.17)

— Intersection : 'intesection de deux sous-ensembles A et B de X est le sous-ensemble

C, que 'on note A N B, tel que :
Vo € X, puc(x) = panp(z) = min{pa(x), ps(x)} (2.18)

— Union : 'union de deux sous-ensembles A et B de X est le sous-ensemble D, que 'on
note AU B, tel que :

Vo € X, pp(x) = pavp(r) = maz{pa(r), pp(x)} (2.19)
— Addition : noté A + B, et exprimée par la formule suivante :
A+ B = {{z, pa(z) + pp(z) — pa(z).pp(@))|z € X} (2.20)
— Multiplication : noté A.B, et exprimée par la formule suivante :
A.B = {{(x, pa(x).up(x))|z € X} (2.21)

— Complément : le complément A° d’un sous-ensemble A de X est défini comme le

sous ensemble de X de fonction d’appartenance :
Ve € X, pac(z) =1— pa(x) (2.22)

— Différence : la différence de deux ensembles A et B dans X est ’ensemble flou

A — B = AN B dont la fonction d’appartenance est :

a_p () = min{jia(e),1 - jp()} (2.23)
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2.4.4 Théorie des Possibilités

La théorie des possibilités est présentée comme un cadre alternatif pour représenter
des informations incertaines. Elle est étroitement liée a la théorie des sous ensembles flous
introduite précédemment. Elle permet d’évaluer le niveau de certitude d’une information :

la possibilité et la nécessité.

2.4.4.1 Définition

La théorie des possibilités a été introduite en 1978 par L. A. Zadeh, en liaison
avec la théorie des sous-ensembles flous, pour permettre de raisonner sur des connaissances
imprécises ou vagues, en introduisant un moyen de prendre en compte des incertitudes sur

ces connaissances [83].

2.4.4.2 Mesure de Possibilité

Soient :  I'univers de discours, () 'ensemble vide, I un ensemble d’indices, X un
ensemble de référence fini, nous attribuons a chaque sous-ensemble V de X un coefficient
entre 0 et 1 évaluant a quel point un éveénement VA; est possible : [T : V' — [0,1] tel
que [66] [6] :

Q) =1
@) =0 (2.24)
VI C N,VA; C X,i € I, [1(User Ai) = sup,e; [1(A:)

—

2.4.4.3 Mesure de Nécessité

La nécessité d’un évenement est définie comme la mesure de l'impossibilité de
I’évenement contraire. Sa valeur indique le degré de certitude avec lequel un événement
sera réalisé : plus ce degré est proche de 1, plus il est certain que cet événement sera
réalisé [84] [85].

Une mesure de nécessité N est une fonction définie sur I’ensemble des parties de X,

I'évaluation de la probabilité de I'évenement X ‘P(X)’ a valeurs dans [0,1] telle que [85] :
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N(X) =1,
N(0) =0, (2.25)
VAl S P(X),pOUTZ = 1, 2, ceny N(mi:1,2,... Az) = infi:ng_ N(Al)

2.4.4.4 Distribution de Possibilité

Nous définissons la distribution de possibilité 7 associée a un évenement A telle que
7 corresponde a la fonction d’appartenance de A et satisfasse la condition de normalisation

suivante : la borne supérieure de 7 (notée sup) doit vérifier sup(mw(z)) = 1. Cette condition
reX

stipulant qu’au moins un élément de X est possible [85].

2.4.4.5 Opérateurs de Combinaison

En théorie des possibilités, Dubois donnait naissance a une multitude d’opéra-
teurs de combinaison permettant d’assurer la fiabilité des sources, a titre d’exemple : les
opérateurs maximum pondéré et minimum pondéré [86]. Nous supposons que pour chaque
source S; est attaché un degré de fiabilité A; € [0, 1]. Une condition de normalisation est
imposée sur les degrés de fiabilités telle que : jmax A;j =1 [66].

* Opérateur de combinaison Maximum7 Pondéré : 'opérateur de combinaison

maximum pondéré est définie par :

m(z) = max min(7/(x), \;) (2.26)

Jj=1,..m
* Contrepartie Minimum Pondéré : la contrepartie minimum pondéré est définie
par :
m(z) = min max(7/(z),1 - \;) (2.27)

7j=1,..m
2.4.5 Processus de Fusion

Le processus de fusion de la théorie des sous ensembles flous et possibilste se fait
de la maniere suivante [66] [6] [51] :
* Modélisation : la modélisation par la théorie des possibilités consiste a déterminer
les différentes hypotheéses qui constituent 'univers de discours 2. Pour chaque source
S;, le degré de possibilité qu'une hypothese corresponde a une observation, noté Mf
exprimé par :

M (z) = p () (2.28)

1
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ol ,ug (x) représente le degré d’exactitude de la décision d; prise pour I'observation x

selon la source 5.

* Estimtion : consiste a estimer des fonctions d’appartenances ou des distributions de
possibilités en exploitant les connaissances vagues de la répartition des observations

pour une décision donnée ou par utilisation des méthodes d’apprentissage.

* Combinaison : de nombreux opérateurs (conjonctifs, disjonctifs ou de compromis)
de fusion permettant la combinaison des fonctions d’appartenance ou des distributions
de possibilités ont eu lieu tels que les opérateurs T-normes, T-conormes prenant en
compte des mesures de conflit ou de fiabilité des sources.

Le choix du type d’opérateur peut se faire selon le comportement général de I'opéra-
teur, selon les propriétés désirées ou encore selon son comportement dans des situa-

tions de conflit.

* Décision : une fois les informations issues des sources sont combinées, la décision se
fait par la maximisation de la possibilité ou de la nécessité. Ainsi, nous choisirons la
décision dj, si :

prp(r) = max p;(x),i =1,...,n (2.29)

2.4.6 Avantages et faiblesses

Avantages : Parmi les atouts qu’offre la théorie des sous ensembles flous et possibiliste,

nous trouvons [66] :

— Les variables utilisées sont similaires a la facon dont les humains pensent, ce qui

ne nécessite pas d’équations analytiques complexes et rend facile la modélisation.

— Prototypage rapide : le designer n’a pas besoin de connaitre tout a propos du

systeme avant de commencer.

— Plus robuste : plus facile a mettre au point en changeant les fonctions d’appar-

tenances.

— Offrir une grande flexibilité dans le choix des opérateurs de combinaison des

sources d’information.

Faiblesses : Malgré les bienfaits de cette méthode, elle génere quelques inconvénients
[66] :

— Le choix d’un opérateur adéquat a une application donnée des fonctions d’appar-
tenance et des distributions des possibilités en fonction des sources d’information

et des connaissances que l'on dispose sur chacune n’est pas aisé.
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— Systeme d’explications limité d’ou il est toujours nécessaire de consulter des

experts.

— Probleme de saturation si les fonctions d’appartenance ne sont pas bien définies.

2.4.7 Reésumeé des différentes étapes du processus de fusion des trois méthodes

citées précédemment

Ci-dessous un tableau récapitulatif des étapes de la fusion par les trois méthodes

étudiées précédemment comme le montre le tableau 2.1.
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plausibilité Pl(x € X).
-Regle de Dempster.

crédibilité ,
maximum de
plausibilité, regle

absolue, etc.

Théorie Mesure de confiance Critere de Décision Points Forts et Points Faibles
M(x € X) et Regle de
Combinaison
Probabilités -Probabilité P (z € X). Map ,rapport de Prend en compte I'incertitude
-Regle de Bayes. vraisemblance. mais tres mal I'imprécision.
Evidence -Crédibilité Cr(zx € X) et Maximum de Quantification du conflit.

Complexité élevée.

Ensembles Flous et

Possibilités

-Appartenance p(z € X),
possibilité [[(xz € X) et
nécessité N(z € X).

-Regles conjonctives,

disjonctives et mixtes.

Maximum de

possibilité.

Prototypage rapide mais

systéme d’explications limité.

TABLE 2.1 — Tableau Récapitulatif des différentes étapes de fusion des trois méthodes citées précédem-

ment.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en exergue les principes de base des trois mé-

thodes de fusion d’informations a savoir probabiliste, fonctions de croyance, sous ensembles

flous et possibiliste ainsi que leur processus d’agrégation. L’étude de ces techniques a ré-

vélé que le choix d'une approche par rapport aux autres pour un domaine d’application

particulier dépend de plusieurs facteurs, notamment, de la nature de I'information a mo-

déliser, des imperfections que cette information peut présenter, de la fiabilité des sources a

fusionner, etc. En effet, un choix hasardeux peut conduire a des résultats non satisfaisants.

Dans le cadre de I'loT, ces approches ont été largement utilisées principalement

pour assurer la crédibilité des données provenant de plusieurs objets intelligents en rédui-




sant les imperfections le maximum possible. Le chapitre suivant présentera un état de 'art

des travaux réalisé de la fusion d’information dans I'loT.
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CHAPITRE 3

ETAT DE L’ART SUR LA FUSION DE L’INFORMATION DANS
L'IOT

3.1 Introduction

Comme souligné dans le premier chapitre, la fusion d’informations peut étre une
solution intéressante pour certaines problémes posés dans les systemes de I'loT, a I'instar
de la gestion de la quantité énorme de données générées par les objets intelligents en

réduisant les informations transmises et en améliorant la prise de décision.

Sans vouloir étre exhaustif, ce chapitre présente en premier lieu les travaux réalisés
dans I'loT a base de la fusion d’information dans différents domaines d’application, ensuite
donne une comparaison de ces travaux, puis énumere les opportunités et les défis relatifs

a la fusion d’information dans I'loT.

3.2 Travaux sur la fusion d’informations dans I'loT

Dans la littérature, plusieurs chercheurs ont abordé cette thématique. A titre

d’illustration :

3.2.1 Une approche de fusion de données contextuelle pour la santé-IoT

— Mots Clés : fusion de données, sensibilisation au contexte, santé, Internet des objets.

— Auteurs : "Zartasha Baloch', "Faisal Karim Shaikh", "Mukhtiar Ali Unar".
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— Résumé :

Zartasha Baloch et al [14] dans leurs recherches sur la fusion de données contex-
tuelles pour la santé-1oT, ont amélioré le systeme de soin classique par 'introduction
du "contexte" qui s’agit des données concernant ’environnement extérieur a savoir :
sa température, 'emplacement de ses objets, ..etc dans le but de mieux comprendre
la situation du patient. Leur approche consiste a non seulement fusionner les signaux
vitaux (fréquence de poule, pression artérielle,...) captés, mais aussi les informations

contextuelles qui permettent aux applications de santé de réagir dans le cas d'urgence.

Cette approche se divise en trois grandes parties majeures, comme montré dans
la figure 3.1 :

Context Acquisition
& Filtering

F

3

Sensor Situation Building

Infrastructure

[—— Healthcare
Applications

Reasoning &
Inference

FIGURE 3.1 — Une approche de fusion de données contextuelle pour I'ToT de santé [14].

— Acquisition : est la phase de collecte, de prétraitement et de combinaison de
données qui a comme but I'extraction des informations contextuelles, I’élimina-
tion du bruit et d’autres valeurs aberrantes de mesure et la combinaison de ces
données a I'aide d’un algorithme de fusion.

— Reconstruction de la situation : ce niveau présente une image virtuelle des
objets avec leur position et leur relation. Il se concentre sur l'analyse des dif-
férentes situations des patients pour valider les données actuelles et prévoir les

développements futurs en s’appuyant sur leurs données historiques.
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— Raisonnement et Inférence : qui met en évidence 'interaction avec les diffé-
rents éléments du systeme et aide a augmenter ses performances et le processus

de décision.

3.2.2 Sur la connaissance du contexte pour la fusion de données multicapteurs
dans I'loT

— Mots Clés : systeme sensibles au contexte, fusion de données multicapteurs, théorie
Dempster-Shafer, [oT.

— Auteurs : 'Shilpa Gite" et "Himanshu Agrawal".

— Résumé :

Toujours, autour de la fusion de données dans le contexte de I'loT, "Shilpa Gite"
et al [15] ont travaillé sur la fusion de données multi-capteurs du fait de l'existence
de capteurs a faibles coflits qui n’aboutissent pas a des informations précises et fiables
s’ils agissent indépendamment.

Une approche intelligente de la fusion de données sensorielles provenant de
plusieurs capteurs pour les systémes sensibles au contexte (I’emplacement des
objets ou de la personne, des informations sur I’heure, 'activité ou I’environnement,
'identification de la personne,etc.) intitulée MSDF pour Multi Sensors Data Fusion
en anglais, a été construite en intégrant la notion d’intelligence a ces données de

capteurs fusionnées a l’aide de la Théorie de Dempster-Shafer (DST en anglais).

Ce processus consiste en cing étapes essentielles qui sont : la collection de don-
nées, le filtrage, I'analyse de la situation, la prise de décision et I'inférénce intelligente
comme illustré dans la figure 3.2. Cette derniere fait appel a la DST qui permet de
combiner les données redondantes multi capteurs afin de réduire I'incertitude globale

et ainsi fournir des informations plus précises pour la prise de décision.

Collection Filt Analyse Prise Inférence
de données virage de la situation de décision Intelligente

FIGURE 3.2 — Approche Intelligente MSDF (Multi Sensors Data Fusion) [15].
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3.2.3 DFIOT : Fusion de données pour I'Internet des objets

— Mots Clés : réseaux de capteurs sans fil, théorie de Dempster-Shafer, gestion des
conflits, consommation d’énergie, affectation de probabilité de base, distance de si-
milarité, preuves pondérées, réseaux de communication pour les données.

— Auteurs : "Sahar Boulkaboul" et "Djamel Djenouri'.

— Résumé :

Une nouvelle méthode de fusion de données pour I'Internet des objets, appelée
DFIOT, a été proposée dans cet article par Djenouri et al [87], qui prend en compte
la fiabilité et les conflits entre chaque appareil du réseau et combine des regles basées
sur Pattribution de probabilités de base (BPA pour Basic Probability Assignment, en
anglais) pour représenter des informations incertaines ou pour quantifier la similitude
entre deux ensembles de croyances.

Elle se base sur la théorie de Dempster-Shafer et un algorithme pondéré adapta-
tif qui accorde a chaque source de données un poids décrivant son degré de confiance,
et ceci en considérant la durée de vie de I'information, la distance séparant les cap-
teurs et les entités, et la réduction des calculs afin d’assurer une fiabilité, précision et

gestion de conflit maximale.

3.2.4 Approche de fusion de données spatio-temporelle

— Auteur : "Dina Fawzy", "Sherin Moussa' et "Nagwa Badr'.
— Résumé :
Dina Fawzy et al [88] proposent, dans cet article, une approche de fusion de
données spatio-temporelles surnommée «STDE» pour SpatioTemporal Data Fusion

basée sur I'loT pour I'agrégation de données entrantes et sortantes (DAI-DAO pour
DAta In-DAta Out) de bas niveau en temps réel.

Ce systeme fonctionne en introduisant 2 couches :

— Premiére couche (gestionnaire de fonctionnalités de données basé sur
I’ToT) : elle s’effectue apres I'acquisition de données I0T et a comme but de
garantir leurs fiabilité, qualité et fraicheur et réduire leur volume a l'aide d’une

technique d’échantillonnage en clusters.

— Deuxiéme couche (gestionnaire de fusion de données basé sur I'loT) :
une combinaison k-means clustering est utilisée pour ’analyse spatiale de chaque

source et une agrégation temporelle a 'aide de la technique Tiny AGgregation
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(TAG) a été faite afin de maintenir la fusion spatio-temporelle des données au

niveau du serveur de traitement.

STDF offre des performances optimales pour la fusion de données [oT volumineuses
ou elle a réduit le volume de données IoT de 95% en moyenne et le temps de traitement
de 80% en moyenne, avec un niveau de précision moyen de 90% pour le plus grand

ensemble de données utilisé.

3.2.5 Modélisation de la qualité d’informations dans I’'loT

— Auteur : "M. MAMBE Digrais Moise".
— Résumé :
Pour une prise de décision efficace dans les environnements intelligents, une
modélisation de la qualité de I'information dans I'loT est nécessaire.

De ce fait, M.MAMBE [16] donne lieu & deux propositions basées sur la théorie
de Dempster-Shafer :

— Une nouvelle mesure d’incertitude : étendue a partir des deux mesures du modele
Dempster-Shafer "Deng" et "Zhou et al" [16] qui présentent des insuffisances au
niveau du cadre de discernement (aussi appelé FOD pour Frame of Discernment,
en anglais) telles que la non variation de ce dernier ou encore la non prise en
compte de ’échelle de celui-ci, cette proposition prend en compte ’ensemble des
parties du FOD et résout ainsi le probleme de perte d’informations généré par

les deux mesures précédentes.

— Une approche, intitulée "ABC__IoT" : qui sert a étudier la véracité des données
multi sources. Elle est basée sur I'entropie des croyances pour résoudre le pro-
bleme des informations contradictoires et incertaines dans un environnement IoT,

et de garantir une fiabilité maximale.

La modélisation se fait en 7 étapes comme le montre la figure 3.3 :

¢ Initialisation : est une méthode consistant a déterminer les degrés de

croyances de chaque source d’information captée.

* Quantification de l’incertitude : 'obtention d’un meilleur coefficient d’af-

faiblissement en utilisant de la nouvelle mesure d’incertitude.

e Estimation de la fiabilité : vérification de la véracité des informations

issues de chaque source en utilisant la matrice de distance de "Jousselme".
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Initialisation

Y

Quantification de I’incertitude

v

Estimation de la fiabilité

(Matrice des distances)

Condition
d’évidence?

Affaiblissement initial Degré de penalité

_) Affaiblissement final (_

Prise de décision

FIGURE 3.3 — Logigramme de PABC_IoT [16].

* Condition d’évidence : établir le rapport entre la fiabilité relative et glo-
bale.

* Affaiblissement Initial : précision d’un degré de confiance ou d’un coeffi-

cient d’affaiblissement initial en tenant compte de la condition d’évidence.

e Affaiblissement Final : détermination d’un coefficient d’affaiblissement fi-

nal.
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* Prise de décision : aide a la décision a travers la combinaison propre-
ment dite des masses affaiblies a partir de la combinaison conjonctive de

Dempster-Shafer.

Apres expérimentions, 'ABC_IoT présente de meilleurs résultats aussi bien,
par rapport aux méthodes issues du framework de Dempster-Shafer qu’a des

méthodes récentes de découverte de vérité.

3.3 Analyse comparative de quelques approches de fusion d’in-

formations dans I’IoT

Nous avons réalisé une étude comparative entre les différentes approches de fusion
d’informations appliquées dans le contexte de I'loT des travaux présentés dans la section
précédente. Le tableau 3.1 présente les résultats de cette étude en mentionnant la méthode

utilisée, ses avantages et ses inconvénients.

Méme si ces travaux arrivent a améliorer soit la prise de décision, soit la fiabilité
ou la précision des données, les systemes utilisés présentent, néanmoins, une lourdeur dans
les traitements ou une consommation d’énergie plus importante. En outre, dans le premier
et le dernier travail, certains aspects de 'imperfection ne sont pris en compte tels que

I'incertitude ou la mutli-modalité, respectivement.
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Travaux

Théorie
/Architecture

Utilisées

Avantages

Inconvénients

Fusion de données
contextuelle pour
I'ToT de

Zartasha Baloch et

-Théorie Probabiliste.
-Architecture
Hiérarchique a

plusieurs niveaux.

— Répond aux

problemes  d’exacti-
tude et fiabilité des

données.

Grande

tion d’énergie a cause

consomima-

des diverses commu-
nications et calculs

s’effectuant sur les

al [14] capteurs.
Non prise en compte
des données sauvegar-
dées.
DFIOT Théorie de Fiabilité maximale. Lourde interaction
e ) ) avec le systeme vu la
de I’Evidence. Meilleure gestion de

Djenouri et
Boulkaboul [87]

-Architecture
Hiérarchique a un seul

niveau.

conflits.

Haute précision.

non disposition d’un
assistant virtuel qui
permet de le faire.

Non possibilité de
prendre des décisions

autonomes.

STDF
de

Dina Fawzi et al [88]

-Théorie Probabiliste.
-Architecture

Décentralisée.

Réduction de temps
de traitement & 80%.
Haute précision qui
atteint 90%.

Réduction de la taille
de données & 95%.

Non considération des
fonctionnalités multi-
modales des données

ToT variables.

ABC_IoT
de

M. MAMBE Digrais
Moise [16].

-Théorie de
I'Evidence.
-Architecture
Hiérarchique a deux

niveaux.

Assure une meilleure

prise de décision.

Fait face aux
problemes d’incerti-

tude et conflits.

Incertitude non quan-
tifiée et donc un ap-
prentissage d’erreurs
inefficace des applica-
tions IoT lors d’utili-
sation des techniques

d’apprentissage.

Insécurité des sources

d’informations.

TABLE 3.1 — Tableau comparatif de quelques approches sur la fusion de données dans 1'loT
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3.4 Opportunités et Défis

L’extraction d’informations fiables et précises est essentielle car les données de
mauvaise qualité peuvent affecter négativement le résultat de I'opération globale de fusion

des données.

Les opportunités et les défis liés & la fusion d’informations sont les suivants [89] :

3.4.1 Opportunités

1. Filtrage des données : est nécessaire pour rendre les données bruyantes et impré-

cises plus intelligentes, décisives, sensibles et précises.

2. Analyse des données : l'analyse des données fusionnées doit étre précise pour

fournir un service rapide.

3. Consommation d’énergie : la fusion et la classification des données doivent étre
efficaces pour augmenter la durée de vie des réseaux de capteurs sans fil (WSN pour
Wireless Sensors Network) en supprimant les valeurs aberrantes et les données redon-

dantes.

4. Sécurité : I'opération de fusion de données doit étre effectuée en tenant compte du

probleme de sécurité qui masque et crypte les informations.

5. Connaissances et prise de décision : la fusion d’informations doit aider a ex-
traire des connaissances a partir de données multi-sources pour prendre des décisions

précises.

3.4.2 Défis

— Analyse de données multivariées :

en raison de la complexité des données, I'analyse et la visualisation des données
multivariées sont impératives. Les environnements [oT sont hétérogeénes en raison
de sources de données et d’appareils disparates. Il existe une étude assez limitée
sur la covariance et I'analyse multivariée des données du capteur. L’efficacité de la
détection des valeurs aberrantes multivariées distribuées doit également étre améliorée

en termes de communication de données et d’efficacité énergétique.
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— Optimisation avec un modele d’apprentissage automatique :
les chercheurs ont proposé d’utiliser le langage de programmation fonctionnel
‘Ecological Metadata Language (EML) ! pour réduire considérablement le temps
de calcul de la formation.
— Préservation de la vie privée et haute précision dans les maisons intelligentes.
— Confidentialité de I'emplacement dans les transports intelligents.
— Amélioration de la qualité de capteurs.

— Comment équilibrer les cotits de communication et les frais généraux de calcul pour la
fusion de données est toujours un probleme ouvert, qui est fortement lié a des scénarios
d’application concrets. Cependant, en raison de la capacité limitée des nceuds de
capteur, la fusion a un impact sur la durée de vie de la batterie du capteur et peut

entrainer des performances insatisfaisantes.

— La fusion de données hybride nécessite encore des recherches supplémentaires. Les
données multi-capteurs sont toujours impliquées dans la fusion des données pour

améliorer la fiabilité du résultat de la fusion. Mais il pose deux nouveaux défis :
— Une modalité différente complique la fusion des données.

— Des taux d’échantillonnage différents rendent difficile la fusion des données.

Les méthodes de fusion hybride peuvent aider a choisir la meilleure méthode pour fu-
sionner les données dans chaque modalité. De plus, elles peuvent résoudre le probleme

de la fusion des données a différentes fréquences d’échantillonnage.

1. EML, est un standard de métadonnées développé par et pour la discipline de 1’écologie. Il définit un vocabulaire
complet et une syntaxe de balisage XML lisible pour documenter des données de recherche dans les sciences de la terre
et de environnement spécifiquement et ce, pour répondre aux besoins de documentation des données des chercheurs qui

souhaitent documenter, conserver et partager ouvertement les données et les résultats.
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3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet état de 'art quelques travaux existants dans la lit-
térature reliés a notre thématique de recherche qui ont révélé que I'application de la fusion

d’informations a I'loT améliore la qualité de I'information et ainsi la prise de décision.

Dans le dernier chapitre qui suit, nous évoquerons notre contribution apportée a la
combinaison d’informations dans un réseau étendu d’objets connectés sur le phénomene des
inondations. Nous introduisons les principales causes et conséquences de ce fait naturel,
expliquerons le choix de la technique de fusion maniée et nous proposons une mise en
application de notre opérateur amélioré afin de montrer la validité et la fiabilité de cette

recherche.
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CHAPITRE 4

PREDICTION DES INONDATIONS EN UTILISANT UN
OPERATEUR AMELIORE EN FUSION FLOUE

“He, who knows, does not predict.
He, who predicts, does not know.”

—Lao Tzu.

4.1 Introduction

Avec la croissance des objets connectés, le monde numérique d’aujourd’hui ne
cesse de générer des quantités immenses d’informations venant sous différentes natures
qui doivent étre traitées afin d’extraire de la valeur dont nous aurons besoin pour prendre
une décision sur une problématique concréte particuliere. Quel que soit le type d’erreurs
qu’elles peuvent engendrer ou le type d’imperfection qu’elles contiennent, 1'utilisation de
la fusion d’informations reste une technique tres importante pour relever ce genre de défis.
Parmi les théories qui ont été adoptées dans ce sens, on trouve les sous-ensembles flous
et les possibilités. Cette théorie a été appliquée, notamment, en ingénierie de controle,

théorie de la décision, systemes experts, robotique et bien d’autres.

Dans ce chapitre, nous mettrons en ceuvre cette technique sur le phénomene na-
turel des inondations, nous expliquerons ensuite la procédure de fusion suivie dans le but
de gérer le danger causé, puis nous donnerons un apercu sur les logiciels et la machine
utilisés et nous finirons par la mise en pratique de I'opérateur de fusion que nous avons

amélioré pour prédire le risque d’inondation dans des régions différentes tout au long de
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la journée.

4.2 Problématique

La nature s’affiche partout au sommet de son art : elle nous a déja envoyé quelques
avertissements ! Ces dernieres années il y a eu beaucoup d’inondations catastrophiques :
en 2022 au Pakistan par exemple, aprés des pluies diluviennes, un tiers de la popula-
tion se retrouve sous les eaux (33 millions de personnes ont été touchées) et pres de
900 établissements de santé sont endommagés selon I’Organisation Mondiale de la Santé
(OMS) [90] [91]. Qu’elle soit pluviale, fluviale ou cotiere, les causes principales d’inondation

peuvent étre :
* Ruptures de barrages ou de digues.

¢ Fortes précipitations : elles peuvent étre causées par des pluies, des tempétes tropicales

ou des ouragans.
* Fonte de la neige en haute montagne.
® Destruction des foréts.

Tout cela entraine la perte de grandes quantités de biens matériels, des dommages
aux terres agricoles, augmente le risque de maladies féco-orales, etc. comme le montre la

figure 4.1.

FIGURE 4.1 — Quelques conséquences des inondations [17].
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La réduction des dégats causés par les inondations est une tache complexe qui
nécessite une prédiction temps réel dans le but de faire face aux risques engendrés et

pouvoir ainsi protéger des populations de différentes régions d’étre noyées.

Partons dans le principe que le niveau d’eau d’une région (riviére, barrage,...)
est suivi par divers capteurs qui par, un mauvais placement ou mauvais controle peuvent
donner des informations imparfaites conduisant par la suite a une prise de décision défec-
tueuse, le phénomene d’inondation exige une détection de risques tres rapide en terme de
temps puisque chaque seconde que nous perdons : pourra cotiter la vie tres chere. L’ob-
servation d’une méme région par différents capteurs mene souvent vers une contradiction
entre les informations collectées dont dépend la prise de décision. De plus, elles sont sou-
vent imprécises voire floues, ce qui signifie que la prédiction urgente des inondations est

une décision de conflit floue.

Pour assurer I'obtention d'une valeur précise (dans notre cas, niveau d’eau précis
qui reflete la réalité), nous utiliserons le processus de fusion d’informations a base de la
théorie des sous-ensembles flou et des possibilités. Dans 1’étape de la combinaison des
informations, nous allons appliquer un opérateur de combinaison amélioré que nous allons

introduire dans la section suivante.

4.3 Approche de fusion d’informations floue proposée

La solution au probleme de prévention du risque d’inondation en utilisant les
sous-ensembles flous nécessite plusieurs étapes. Premierement, sélectionner les caractéris-
tiques ou les facteurs qui peuvent nous aider a détecter le risque d’inondation. Ensuite,
récupérer les mesures fournies par les capteurs hétérogenes déployés dans I’environnement
qui surveillent les facteurs sélectionnés. Afin de pouvoir manipuler des mesures avec des
unités différentes, nous devons les transformer en degrés d’appartenance dans notre cas de
modélisation floue. Afin de ne transmettre toutes les mesures a la station principale, nous
procédons a la combinaison par région pour avoir une décision locale, et une combinaison
globale afin d’avoir une décision finale. L’approche proposée comporte les étapes suivantes

(voir figure 4.2) :

4.3.1 Initialisation

Les prévisions d’inondation nécessitent plusieurs types de données. Nous prenons

en compte, pour chaque région, les données suivantes : niveau d’eau (ou Water Level (WL)
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FIGURE 4.2 — Schéma des étapes de I'approche proposée.

en anglais), taux de pluie (ou RainFall (RF) en anglais) et la vitesse du vent (Wind Speed
(WS) en anglais). Donc, cette étape consiste a déterminer quotidiennement le niveau d’eau
WL, le taux de pluie RF et la vitesse du vent WS de plusieurs régions ou sont déployé des
neeuds capteurs intelligents. Nous supposons qu'un noeud capteur est doté de capteurs
permettant de mesurer WL, RF et WS.

4.3.2 Répartition en groupes

Nous supposons qu’'un noeud capteur peut couvrir une région d’une superficie
connue i.e. tous ces capteur ont une méme capacité de couverture. Nous répartirons, en
groupes (clusters), les informations WL, RF et WS captées par chaque noeud capteur

déployé sur une région particuliere.

4.3.3 Normalisation des données

Etant donné que les unités de mesures des trois facteurs WL, RF et WS différent,
nous avons été amenés a les mettre sur la méme échelle [0, 1], tel que 0 représente le danger
maximal et 1 correspond a aucun risque. Cette transformation permet de conserver la
méme distribution générale et les mémes ratios que les données sources pour pouvoir au

final les fusionner et prendre une décision dans le cadre des sous-ensembles flous.

La normalisation a été faite selon équation suivante :

1
(Xi) = T\/K

ou i € [0,24] (la prévention se fait pendant 24h) et X; le résultat de normalisation des

(4.1)

taux de pluie ou des valeurs de niveau d’eau a l'indice 7.

La formule choisie est due au fait que les informations réelles sont dans la plupart

du temps a forme non linéaire et pour assurer que ’évolution du conflit se fait au fur et
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a mesure que le risque d’inondation évolue : plus le conflit se rapproche de 0, plus nous

nous rapprochons du danger.

4.3.4 Assignement des nombres flous intuitionnistes trapézoidaux

Le probleme de décision d’urgence ci-dessus est difficile a résoudre a I’aide de la
théorie des sous ensembles flous classiques car d’une part elle n’utilise qu'un seul degré
d’appartenance et d’autre part elle ne permet pas de traiter plus de deux aspects d’informa-
tions (fiabilité, pertinence, originalité, accessibilité, etc). Pour remédier a ces insuffisances,
Atanassov [78] a proposé le concept d’ensemble flou intuitionniste et d’ensemble flou in-
tuitionniste a valeur d’intervalle (Interval Value Intuitionistic Fuzzy (IVIF) en anglais) en

ajoutant un parametre de non-appartenance et un degré d’hésitation.

Un nombre flou intuitionniste trapézoidal (Intuitionistic Trapezoidal Fuzzy Num-
ber (ITFN) en anglais) a est définit a I’aide d’une fonction d’appartenance trapézoidale

selon la formule suivante [92] :

a; = ([ai, bi, ¢i, di, [, i), [vi, 03]) (4.2)

Avec : a;,b;,¢;,d; € R, u : degré d’appartenance et v : degré de rejection.

Algorithm 1 Assignement des ITFNs
Require: Les informations du vent de chaque région tout au long des 24h de la journée.

Require: i : heures de prédiction.
Require: a;,b;,¢;,d; € R
Require: u : degré d’appartenance, v : degré de rejection.
Ensure: Faire appel a ’équation 4.2
Générer des nombres aléatoires entre 0 et 1 si la somme du degré d’appartenance + degré de rejection
a lindice i.
if (p,+v, <1)and (g +v; <1) then
retourner le résultat de I’équation 4.2
else
Refaire les étapes précédentes.
end if

Pour ce qui est de notre phénomene, trois criteres (attributs) influencant 1’aug-
mentation du niveau d’eau dans une région ont été initiées : le taux de pluie (en mm), la
vitesse du vent (en km/h) et le temps (en h). Notons que le taux de pluie est en relation
directe avec le niveau d’eau (ce qui signifie que 'augmentation du niveau d’eau de ce

dernier dépend de l'accroissement du taux de la pluie), nous les prenons comme (abscisse,
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ordonnée) de représentation d’une région (point) particuliere au fil du temps. Quand a
la vitesse du vent et le temps qui augmenterons le conflit et participent a des change-
ments climatiques respectivement , nous leur assignerons des nombres flous trapézoidaux

intuitionnistes afin de faciliter les calculs pour une prise de décision efficace.

4.3.5 Calcul de distance entre ITFNs

La distance utilisée est un cas particulier de la distance de Hamming. Soient A
, Ay deux nombres flous intuitionistes trapézoidaux qui définissent le temps et le vent
respectivement, la mesure de similarité entre Ay et Ay repose sur le calcul de la distance

entre ces deux nombres et se calcule comme suit [92] :
d(ar, az) = 5l1(2 + i — vy + g, — v1)ar — (2+ fiz — v + pr, — Va)az| + [(2 4 i — vy + g — 01)bi—

(24 iy — vo + pry, — V2)bo| 4+ [(2 4 i — vy + p, — V1)1 — (24 fl — v + p, — Vo) ca|+

2+ — vy +py —01)dy — (24 iy — vg + 1, — U3)do]]
(4.3)

4.3.6 Calcul de conflit

Nous distinguons deux types de conflits intra-cluster et inter-clusters.

Conflit intra-cluster

Ce conflit est noté ®(A;,, A;,), il s’agit du conflit calculé entre les éléments d’une
région dans le méme groupe et se mesure en utilisant la distance définie auparavant,
I'entropie de Shanon H; et le poids w; du j*" attribut de décision par la formule ci-
dessous [92] :

w, = (1— H)/(n — 3" H,) (4.4)

1 phA 4 g
Hi=—>(1-~ -1 ) (4.5)
T m P 2 2
(A, Ayy) = wd(a?,a?) (4.6)
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Algorithm 2 Calcul Conflit Intra-Clusters ®(A;, , A;,)
Require: d : distance calculée, H; et w;.

Ensure: Faire appel a I'algorithme 4.6
for j allant de 1 a n do
Calculer w; selon ’équation 4.4
Calculer H; selon I'équation 4.5
Calculer Conflit Intra-Clusters selon I’équation 4.6
end for

Retourner le résultat de I’équation 4.6

Conflit inter-clusters

Ce conflit est noté p*, il s’agit du conflit calculé entre les éléments d’une méme
région deux a deux captés par différents capteurs au méme instant et se mesure en appli-

quant la formule 4.8 [92] :

1 k A A

ng 11,02=1;i1 >12

Algorithm 3 Calcul Conflit Inter-Clusters p*
Require: Conflit intra-clusters 4.6.

Require: k : numéro du cluster, m : nombre de clusters, ny : nombre d’éléments d’un cluster k, Cy : un
cluster k.
Require: C2, .
for k allant de 1 & m do
Calculer 4.7
Calculer 4.8

end for

4.3.7 Opérateur de Fusion

La phase combinaison dans n’importe quel processus de fusion d’informations se
réalise a I'aide d’'un opérateur de fusion ayant un domaine de définition compris entre |0,
1]. Tl est & noter qu’a part les opérateurs mathématiques classiques (moyenne arithmétique,
maximum,minimum, médian...), il en existe d’autres en logique floue dont les plus connus
sont [93] :

— Normes triangulaires (ou T-normes) : ce sont des opérateurs conjonctifs, géné-
ralement utilisés quand toutes les sources sont supposées fiables. Nous citons comme

exemple : le minimum et le produit.
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— Conormes triangulaires (ou T-conormes) : ce sont des opérateurs disjonctifs

utilisés quand il existe au moins une source fiable. La plus connue des t-conormes est

le maximum.

— les connectifs mixtes ou connectifs mixtes de compensation : nous parlons

aussi d’opérateurs hybrides. Il s’agissent de combinaisons linéaires ou non linéaires de
t-normes et de t-conormes. Le but de ces alliations est de combiner les propriétés des

t-normes et des t-conormes en faisant varier le ou les parametres de la combinaison.

— Uninormes : il s’agit d’opérateurs commutatifs, associatifs et possédant un élement

neutre € [0, 1] que l'utilisateur peut, dans la plupart des cas, fixer a priori. Dans la
pratique, une uninorme est souvent définie par une t-norme sur l'intervalle [0, €] et
par une t-conorme sur U'intervalle [e, 1]. A titre d’exemple, I'opérateur moyenne triple
IT (M3II) développé par Yager et Rybalov [94] [95] en 1998.

Notre approche est basée sur 'amélioration de 'opérateur uninorme M 3II. Un tel

choix a été pris du fait que :

Les T-normes ne sont pas destinées que pour traiter les informations fiables.

Les T-conormes suscitent au moins une information fiable, ce qui peut ne pas étre le

cas dans la réalité.

Il est un opérateur mixte qui, donc, peut tirer profit des points forts des deux opéra-

teurs et les exploiter a son avantage.

L’opérateur M 311 possede, contrairement aux autres, une caractéristique intéressante
qui modélise le comportement humain, celle du renforcement total. Un opérateur est
dit totalement renforcé s’il est renforcé positivement et renforcé négativement. En

d’autres termes, nous avons [95] :

— D’une part, un ensemble de résultats élevés se renforcent ou se corroborent mu-
tuellement pour rendre plus affirmative l'information obtenue que n’importe le-

quel des résultats individuels seuls. (Positivement renforcé)

— D’autre part,un ensemble de résultats faibles se renforcent mutuellement afin
de rendre l'information résultante plus déconfirmante que n’importe lequel des

résultats individuels seuls. (Négativement renforcé)

Par exemple, dans le diagnostic médical, I’apparition d'un certain nombre de symp-
tomes indicatifs d’'une maladie nous rendra plus confiants dans le diagnostic d’un
patient comme ayant la maladie que n’importe quel symptéme seul, tandis que 1’ab-
sence d’apparition de I'ensemble de ces symptomes nous rendra plus confiant dans le
diagnostic d’un patient comme n’ayant pas la maladie que ’absence d’un symptéme

seul.
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Comme mentionné précédemment, les informations issues de 1’observation d’une
méme région par divers capteurs peuvent étre conflictuelles. Leur combinaison dans le but
de trouver une solution au probleme de prévention de risque d’inondation nécessite une
amélioration de I'opérateur choisit puisqu’il ne prend pas en considération le conflit entre
les sources. En conséquence, nous proposons une version évoluée de 'opérateur M3II qui
sera nommée M3IIC' (C pour le conflit entre sources). Cette amélioration, obtenue en
posant comme critere primordial I’addition d’une valeur de conflit et en confectionnant
plusieurs essais tout en inspirant des autres opérateurs déja existants dans la littérature,
citons celui de Florea et al. [71], permettra de gérer le conflit et la fiabilité des sources

avec la possibilité d’étre mise en application pour des systemes temps réel.

L’opérateur M3IIC (voir formule 4.10) est défini a partir de 1'opérateur M3II
(voir formule 4.9) [93] :

Hn:l(%‘)l/n
M3II = j 49
) T (L ) (49)
M3II
MS3IIC = sl x sum (4.10)

M3 % card — k2 + (k/2)
Avec M3II : le résultat de 'opérateur de fusion, sum : la somme des éléments a fusionner,

card : nombre d’éléments a fusionner et k : la valeur du conflit inter-clusters calculée.

Algorithm 4 Fusion des informations selon 'opérateur flou proposé M3IIC

Require: Les informations de chaque région.
Require: Le résultat de 'opérateur de fusion M 3II.
Require: sum : la somme des éléments a fusionner et card : nombre d’éléments a fusionner.
Require: k : la valeur du conflit inter-clusters calculée.
for i allant de 1 jusqu’a 24h do
Calculer le conflit inter-cluster suivant la formule 4.8
Faire appel a 'opérateur défini dans I’équation 4.10
end for

Retourner la liste fusionnée.

4.3.8 Prise de décision

Apres avoir obtenu les valeurs fusionnées de chaque région durant 24h, nous pour-
rons décider si nous sommes en face d’un risque d’inondation ou pas en fixant un seuil

significatif de sorte que :
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1. Si valeur fusionnée < seuil : nous se rapprochons de plus en plus du danger et dans
ce cas, une équipe de travail devra intervenir immédiatement afin d’arréter ’accumu-

lation de dégats.

2. Si valeur fusionnée > seuil : ’état du niveau d’eau est stable a 'heure actuelle et ne

nécessite aucune intervention.

Remarque 1 I n’est pas possible de fizer un seuil unique et universel pour délimiter
chaque type de zone inondée puisque chaque région a ses propres caractéristiques topo-
logiques et topographiques. Un grand nombre d’études pour développer des approches de
sélection d’un seuil critique servant de support a la gestion du risque d’inondation ont été
réalisés mais malgré cette volonté affichée, l'accés rapide aux données nécessaires reste pas
atteint. Le seuil recherché peut-étre compris entre la taille de la résolution et la surface du
bassin versant, comme il peut étre fixé a partir des graphiques obtenus lors de [’expérimen-
tation (niveauz d’eau en fonction des tauz de pluie). On obtient alors une visualisation en
forme de coude, sur laquelle le nombre optimal du seuil est le point représentant la pointe

du coude.
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Algorithme résumant le fonctionnement de la solution pro-

posée

Algorithm 5 Prédiction du risque d’inondation dans différentes régions

Require: Informations collectées WL, RF et WS de chaque région.
Ensure: Intervenir a temps des qu’une inondation est déclarée.
Regroupement des informations obtenues précédemment selon chaque capteur installé.
Normalisation des informations suivant la formule 4.1.
Assignement des nombres flous intuitionnistes trapézoidaux selon la syntaxe montrée dans l’algorithme
1.
Calcul de distance entre les ITFNs comme expliqué dans 'algorithme 4.3.
Calcul de conflit intra-clusters (voir I’algoritme 2).
Calcul de conflit inter-clusters (voir 'algoritme 3).
Fusionner les informations conflictuelles et imprécises a l'aide du nouveau opérateur de fusion flou
proposé qui se calcule comme illustré dans 'algorithme 4.
Prise de Décision :
if valeur fusionnee < seuil then
Risque d’inondation — Intervention d’une équipe pour faire face aux catastrophes engendrées.
else
Aucune Intervention n’est nécessaire.
end if

Refaire le travail effectué dans I’algorithme 5 chaque heure.

4.4 QOutils de Développement

— Logiciels Utilisés : I'implémentation de notre travail sur machine

nécessite l'installation de quelques logiciels qui sont :

e PyCharm : développé par l'entreprise tcheque JetBrains, Py-
Charm est un environnement de développement intégré multi-
plateformes utilisé pour programmer en Python. Il permet d’ac-
céder a la ligne de commande, connecter a une base de données,
créer un environnement virtuel, gérer un systeme de controle de

version,etc [96].

e CupCarbon : est un simulateur de villes intelligentes et de réseau

de capteurs sans fil. Il s’agit d’'une nouvelle plate-forme qui vise a
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concevoir, visualiser, déboguer et valider des algorithmes distribués
pour la surveillance, la collecte de données environnementales, la
simulation 2D /3D de la propagation radio et des interférences dans
les réseaux [oT, la création des scénarios environnementaux tels que
les incendies, le gaz, etc. Il peut également aider les scientifiques a

tester leurs topologies sans fil, protocoles,etc [97].

— Informations sur la machine utilisée

Caractéristiques Machine
Modele HP Laptop 15-dw2xxx
Processeur Intel(R) Core(TM)

i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz

RAM 8,00 Go
Systeme Dual Boot Windows
d’Exploitation 10/Ubuntu

TABLE 4.1 — Informations sur la machine utilisée.

— Langages de Programmation Employés

 Python : est un langage de programmation interprété, interactif,
orienté objet et open source inventé par : Guido van Rossum. Il est

couramment le plus utilisé par les professionnels de la donnée mais
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aussi peut assurer d’autres taches tels que le développement de logi-
ciels, écriture des algorithmes ou encore gestion de l'infrastructure

web d’un réseau social (exemple : Instagram) [98].

* SenScript : est le script utilisé pour programmer les noeuds cap-
teurs du simulateur CupCarbon. C’est un script ou les variables
ne sont pas déclarées mais peuvent étre initialisées (commande

set) [99].

4.5 Tests et résultats

Pour prédire le risque d’inondations dans des régions différentes (riviere,
barrage..), nous supposons avoir déployé deux noeuds capteurs dans
chaque région. Une région est considérée comme un point ayant le taux
de pluie et le niveau d’eau comme abscisse, ordonnée respectivement
et montre ainsi leur évolution tout au long d’une journée. De plus, une

vitesse du vent influencant le mouvement d’eau est captée.

4.5.1 Initialisation

Nous avons stockés les informations que nous avons généré par chaque
noeud capteur durant 24h dans deux jeux de données différents appelés
"Floods C1", "Floods C2" respectivement comme montré dans les deux

figures ci-dessous (4.3, 4.4 respectivement).

FIGURE 4.3 — Extrait du jeu données Floods C1.
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WaterLevelP3, RainFallP3, WindP3

FIGURE 4.4 — Extrait du jeu données Floods C2.

4.5.2 Répartition en Groupes

Dans cette étape, nous regroupons les informations générées par le noeud capteur
durant 24h :

— Selon le noeud capteur 1 :

Cl = [P1(WL;, RF;), P2(WL;, RF;), P3(WL;, RF})]

— Selon le noeud capteur 2 :

C2 = [P1(WL;, RF;), P2(WL;, RF;), P3(WL;, RF})]

ou i € [0, 24] représente les 24 heures d’une journée.

4.5.3 Normalisation des données

A Taide de la formule de normalisation définit dans la section 4.3, une application de
la méme échelle aux valeurs capturées des différentes régions utilisées dans ce modele
a été établie. Ci-dessous, une normalisation des niveaux d’eau de la premiere région

est montrée dans la figure 4.5.

Normalisation Pojnt 1, Captgurj. :[o.455, 0.142, 05372, 0.295, 0.104, 0.183, 0.105, 0.541, 0.304, 0.346, 1.0,
0.265,0.218, 0.167, 0.185, 1.0, 0.572, 0.151, 0.096, 0.08, 0.1.5, 0.146, 1.0, 0.405]

Normalisation Pojnt 1, Captzur‘z :[o.428, 0.156, 0.3049, 0.272, 0,102, 0.173, 0.103, 0.3049, 0405, 0455, 1.0,
0.263, 0.24, 0.161, 0.204, 1.0, 0.541, 0.151, 0.095, 0.078, 0.15, 0.154, 0.546, 0.405]

FI1GURE 4.5 — Valeurs Normalisées WLP1 selon les deux Capteurs pendant 24h.

67



4.5.4 Assignement des ITFNs

L’assignement de ces nombres flous intuitionistes trapézoidaux a été fait aléatoirement
avec la fonction random() (du module random en python) en générant des valeurs
comprises entre 0 et 1. En appliquant 1'algorithme 1 sur les valeurs du vent, nous

obtenons la figure 4.6 :

ITFNS Vent :[([0.07, 043, 0.85, 0.63], [0.52, 0.02], [0.57, 0.43]), ([0.76, 0.85, 0.08, 0.75], [0.48, 07], [0.32, 0.5]), ([0.32, 0.58, 0.25, 044], [0.59, 0.05], [0.16, 0.74]), ([0-24,
0.18, 0.67, 0.44], [0.54, 0.5], [0.24, 0.54]), ([0.14, 0.49, 0.05, 0.64], [0.47, 0.18], [0.0, 0.64]), ([0.65, 0.25, 0.84, 0.85], [0.02, 0.07], [0.02, 0.52]), ([045, 045, 0.03, 0.8], [0.12,
0.5], [0.86, 0.46]), ([0-61, 0.57, 045, 0.25], [0.24, 0.14], [0.12, 0.44]), ([0.82, 0.01, 075, 0.0&], [0.11, 0.86], [048, 0.OT), ([1.0, 094, 0.55, 0a2], [0.71, 0.05], [0.12, 0.55]),
([0.78, 051, 0.55, 0.46], [0.51, 0.16], [0.19, 0.6]), ([0.5, 0.21, 0.25, 0.32], [0.18, 0.13], [0.54, 0.69]), ([0492, 0.41, 0.58, 041], [0.05, 0.45], [0.65, 0.53]), ([0.59, 0.55, 0.8, 045],
[0.5, 0.41], [0.5, 0.22]), ([0.25, 0.64, .54, 0as], [0.18, 0.21], [0.8, 0.68]), ([0.06, 0.16, 074, 07], [0.47, 0.82], [0.15, 0.12]), ([042, 0.1, 078, 0a7], [0.54, 0.14], [0.28, 0.83]),
([0.81, 0.27, 0.86, 0.23], [0.59, 0.15], [0.02, 0.45]), ([0.83, 0.58, 046, 0.44], [0.54, 0.23], [0.16, 0.58]), ([0.72, 0.85, 0.14, 0.47], [0.54, 0.11], [0.1, 0.06]), ([0.56, 041, 0.47,
0.54], [0.2, 0.52], [0.23, 0.44]), ([0.51, 0.66, O.49, 0.46], [0.54, 0.48], [0.0, 0.58]), ([0.56, 046, .34, 044], [0.04, 0.58], [0as, 0.2]), ([04, 0.5, 0.57, 0.62], [0.56, 0.17], [0.51,
0.62])]

FIGURE 4.6 — Assignement ITFNs aux valeurs du vent.

4.5.5 Calcul de Conflit

Ci-dessous des valeurs différentes du conflit inter-Clusters entre les
sources ont été obtenues apres diverses exécutions du programme (voir le

tableau 4.2) :

Itérations Itq Ity Its Ity | Its
Valeur du conflit | 0.14 | 0.19 | 0.26 | 0.17 | 0.3

TABLE 4.2 — Quelques valeurs du conflit selon différentes itérations.

4.5.6 Fusion d’informations avec ’opérateur flou M3IIC

La fusion a travers cet opérateur est faite selon I’architecture hiérarchique a deux
niveaux puisqu’elle se base sur deux niveaux de fusion inter et intra clusters tels que (voir
figure 4.7) :

— Niveau 1 : dit aussi le niveau intra-clusters, il s’agit de la fusion des valeurs d’attri-
buts deux & deux (taux de pluie et niveau d’eau) pour chaque région par jour selon

les informations données par les capteurs.

— Niveau 2 : est le niveau inter-clusters, il s’agit de la fusion des informations acquises

par le niveau 1.
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DFIOT

Fusion Capteur 1:[0.542, 0.211, 0.465, 0.588, 0.16, 0.262, 0.161, 0.615, 0.402, 0.44, 0471, 0.554, 0.504, 0.245,
0.262, 0471, 0.465, 0.197, 0.15, 0.126, 0.221, 0.216, 0471, 0.496]

Fusion Capteur 2:[0.517, 0.204, 0.402, 0.564, 0.157, 0.251, 0.159, 0.402, 0.496, 0.542, 0471, 0.554, 0.524,
0.255, 0.294, 0971, 0.615, 0.197, 0.147, 0.124, 0.221, 0.227, 0.44, 0.496]

Fusion Finale:[0.5, 0.195, 0.4049, 0.355, 0.144, 0.242, 0.15, 0.48, 0.424, 0.464, 0424, 0.554, 0.248, 0.225, 0.262,
04924, 0.51, 0.185, 0.14, 0.117, 0.208, 0.204, 0.664, 0.468]1

FIGURE 4.7 — La combinaison d’informations en deux niveaux par 'opérateur M3IIC' .

4.5.7 Comparaison des résultats de 'opérateur M3IIC' aux opérateurs M 3II

et Moyenne

Dans 'intention de voir si 'opérateur flou M3IIC" offre des résultats plus précis
reflétant la réalité du phénomene d’inondation, une étude comparative de ce dernier par
rapport aux deux opérateurs choisis : moyenne et M3II. Prenons 'exemple de fusion des

mesures de la région 1 comme représenté dans la figure 4.8 ci-dessous :

DFIOT

POINT 1

Selon Mogyenne:[0.56, 0.22, 0.4549, 0.598, 0.1¢49, 0.272, 0.17, 0.5538, 0476, 0.5149, 1.0, 0.5376, 0.5536, 0.254,
0.294, 1.0, 0.572, 0.204, 0.158, 0.133, 0.235, 0.235, 0.733, 0.52€]

Selon M3P:[0.502, 0.472, 0.494, 0.4849, 0.465, 0.478, 0.466, 0.501, 0.496, 0.494, 0.572, 0.487, 0.484, 0.476,
0.48, 0.572, 0.503, 0471, 0.464, 0454, 0.474, 0.474, 0.554, 0.5]

Selon M3PC:[0.497, 0.194, 0.407, 0.555, 0.144, 0.24, 0.15, 0.478, 0.422, 0.461, 042, 0.552, 0.297, 0.224, 0.261,
042, 0.508, 0.184, 0.159, 0.117, 0.208, 0.207, 0.666, 0.466]|

FIGURE 4.8 — Comparaison des valeurs de fusion obtenus par les opérateurs flou : Moyenne, M3II et
M3IIC.

La valeur 0 présente un danger maximal d’étre inondé et le 1 I’état anodin, ajou-
tant que les opérateurs moyenne et M3II sont indépendants du conflit (voir figure 4.9),

nous remarquons dans la figure ci-dessus qu’a chaque heure les résultats de 'opérateur

69



M3IIC sont inférieures a ceux des deux autres opérateurs di a la valeur de conflit ajoutée
dans le calcul de 'opérateur proposé. L’opérateur M3IIC' s’avere pessimiste : une carac-
téristique qui fait sa force puisque, dans la réalité, vaut toujours mieux réagir rapidement

quand il s’agit des problemes d’urgence que de réagir tardivement.

1.0 1.0
AAAAA M3P_P1 --- MP1
M3P_P2 M_P2
o84 e M3P_P3 0.8 -=- M_P3
0.6 1 0.6 -
c c
PP =
@ bmmmnnnnininimnnnnnininisnnnniinsmaaninioaiiiniea: &
£ z
0.4 0.4 -
0.2 q 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Conflit Conflit

FIGURE 4.9 — Résultats de fusion par M3II et la moyenne en fonction du conflit & minuit.

Les deux graphiques de la figure 4.9 représente les résultats de la fusion par les
opérateurs flous M 3II et moyenne des trois points P1, P2, P3 qui représentent respective-
ment les régions étudiées pour prédire leur risque d’inondation en fonction du conflit. Nous
voyons bien que les valeurs de combinaison obtenues restent fixes peu importe 1’évolution

du conflit.

Contrairement aux graphiques de la figure 4.9, les courbes M3PC__P1, M3PC_ -
P2, M3PC_P3 ne sont pas linéaires tel que nous le remarquons dans la figure 4.10 : les
valeurs de la fusion diminuent a chaque fois que le conflit augmente jusqu’a atteindre un
certain seuil qui peut étre déterminé selon la hausse ou la baisse de la région. Tandis que
le risque d’inondation décroisse dés que nous le dépassons (seuil) et se rapproche ainsi de

la moyenne. Prenons I'exemple de certains cas particuliers avec une valeur seuil (conflit ~

0.32, M3IIC ~ 0.2] :

— Conflit € [0, seuil] (absence du conflit) : la formule de 'opérateur M3IIC' (voir

algorithme 4) se transforme en : 2% et donne le méme résultat que celui de la

moyenne.

M 31Txsum t
M3ITxcard)

signifie qu’au fur et & mesure nous se rapprochons de 0.5 (conflit inter-clusters), la

— Conflit € [seuil, 1]) : 'opérateur dans ce cas se calcule par I’équation :

valeur résultante de la fusion s’approche de celle la moyenne.
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FIGURE 4.10 — Résultats de la fusion par I'opérateur M3IIC en fonction du conflit a minuit.
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FIGURE 4.11 — Résultats de la fusion par les opérateurs Moyenne, M3II et M3IIC a minuit.

71



4.5.8 Prise de Décision

Ce processus repose théoriquement sur des criteres de choix et sur une analyse
des enjeux que nous devrons respecté pour aboutir a une décision efficace. Pour ce qui est
de notre phénomene étudié, un seuil décisif sera sélectionné a partir des graphiques tracés
auparavant dans le but de juger s’il y a un danger d’inondation ou non. Dans le cas ou le

risque est présent, une équipe spécialisée devra intervenir en urgence.

4.6 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons présenté les différentes étapes a suivre pour
modéliser le probleme de la prédiction des inondations en utilisant la fusion floue. En
effet, les mesures collectées concernant le niveau d’eau, le taux de la pluie et la vitesse du
vent sont d’abord transformées en degré d’appartenance avant d’étre utilisées dans I’étape
de la fusion. De plus, nous avons calculé les conflits entre les sources afin d’appliquer
I'opérateur proposé. Les résultats obtenus sur le jeux de données montre que 'opérateur
amélioré M3IIC pour la combinaison des information est meilleur comparativement aux
opérateurs Moyenne et M3II. L’étape de prise de décision est enfin sollicitée pour décider

de faire une intervention d’une équipe ou pas dans les différentes régions.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Tout au long de notre travail, nous nous sommes intéressés a la fusion d’infor-
mations dans contexte de 'loT pour objectif d’arborer 'efficacité de cette technologie a
travers 'application, en temps réel, du processus de fusion sur les informations, collec-
tées par divers capteurs déployés dans plusieurs régions, d’'un phénomene naturel, qui n’a
cessé de créé 'ampleur ces dernieres années en cause des désastres qu’il générait ; le phé-
nomene des inondations. Pour ce faire, nous avons d’abord mis en exergue les principes
de base de I'loT ainsi que la combinaison d’informations, nous nous sommes concentrés
sur les trois approches les plus connus de cette technique en définissant quelques regles
importantes qui nous servira pour la suite du projet, nous avons établi une petite revue
de littérature de quelques travaux abordant cette thématique et finalement 1’explication

et 'expérimentation de notre proposition.

Le phénomene étudié est modélisé par la théorie des sous ensembles flous et des
possibilités largement utilisée dans la fusion d’informations. En effet, les mesures collectées
concernant le niveau d’eau, le taux de la pluie et la vitesse du vent sont transformées
en degré d’appartenance dans un premier temps, avant d’étre utilisées dans 'étape de
la fusion. A ce niveau nous avons apporté une amélioration a 'opérateur de combinaison
M 31T qui ne prend pas en compte la gestion de conflits entre les sources d’informations. En
conséquence, nous avons calculé les conflits entre les sources afin d’appliquer 'opérateur
proposé. Les résultats obtenus sur le jeux de données montre que l'opérateur amélioré
M3IIC est meilleur comparativement aux opérateurs Moyenne et M3I1. L’étape de prise
de décision est enfin sollicitée pour décider si une intervention d’une équipe aura lieu ou

pas dans les différentes régions surveillées.
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En perspectives, nous attachons de I'importance a 1’ordre de préférence aux inter-
ventions des équipes spécialistes du domaine lors d’inondations. Dans le cas ou le nombre
de régions en danger dépasse le nombre d’équipes libres & une heure particuliere de la
journée, nous attribuons une préférence d’ordre aux régions selon, par exemple, le degré
de risque le plus élevé afin de minimiser les dégats. Concernant le c¢6té recherche, il y a une
possibilité d’appliquer dans le futur, un algorithme de clustering pour la classification en
groupes des informations captées en supposant que les capteurs déployés sont dynamiques
puisque ainsi, ils auront la capacité de se déplacer dans la méme région aléatoirement en

changeant la position de noeuds a chaque itération.
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