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RESUME

e t6le d’un systéme de détection décentralisée est de faire
;ollaborer un ensemble de capteurs dans un but commun de
iétection. La mise en oeuvre de cette collaboration se fait le
slus souvent suivant une architecture imposée. L’objet de ce
ravail est de doter les systémes de détection décentralisée de la
:apacité de sélectionner au préalable les capteurs apportant
‘éellement une information dans le processus de décision.
Nous introduisons ainsi une phase d’apprentissage basée sur un
sritére entropique.

1. INTRODUCTION

Tout systéme de détection décentralisée comprend un ensem-
ble de N capteurs ainsi qu'un ensemble de N opérateurs de
traitement local transmettant chacun un résumé de leur obser-
vation & un opérateur central de fusion (fig.7). Ce dernier éla-
bore la décision d’ensemble. Le probléme général de la détec-
tion décentralisée concerne l'optimisation de ces systémes, qui
mettent en commun des données collectées par plusieurs cap-
teurs. Un grand nombre de travaux ont été publiés sur ce sujet,
s'attachant a déterminer les opérateurs de traitement qui opti-
misent les performances de détection par rapport a un critére
donné [1], [2], [3]. La plupart de ces études ont été dévelop-
pées dans le cadre d’une structure imposée, o les capteurs
considérés sont déterminés & I’avance. Une telle structure si-
gnifie implicitement qu’un choix des sources d’information a
fusionner a été établi au préalable et qu’il ne peut étre remis en
cause. Or cette démarche est parfois mal adaptée aux condi-
tions pratiques de fonctionnement des systémes. Considérons
par exemple le contexte de la surveillance industrielle, o un
grand nombre de capteurs observant des grandeurs physiques
différentes sont disponibles. Il est possible qu’il soit plus inté-
ressant, en termes de volumes de calculs et de tests, de ne con-
sidérer qu’un sous-ensemble de capteurs, plutét que I’ensemble
des informations disponibles, qui peuvent présenter des redon-
dances, dont certaines peuvent dégrader les performances de
I’ensemble, ou noyer le systéme sous un flot d’informations
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trop coliteux & gérer. C’est pour cette raison que nous propo-
sons d’introduire dans le fonctionnement des systémes de dé-
tection décentralisée une étape de configuration. En d’autres
termes nous proposons de doter les systémes de détection dé-
centralisée de la capacité de sélectionner, parmi tous les cap-
teurs disponibles, ceux qu’il est intéressant de faire intervenir
dans le processus de décision (les capteurs apportant beaucoup
d’information). Nous introduisons une phase d’apprentissage
dans laquelle nous utilisons un critére entropique tout & fait
adapté a ce probleme de sélection.
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2. DESCRIPTION DU PROBLEME

Les systémes que nous étudions ont pour but de résoudre un
probléeme de détection, qui se traduit par le choix entre deux
hypotheses Hy et H; & partir d’observations collectées sur un
ensemble de N capteurs. Chaque source délivre un vecteur x;
i=1,..,N. L’observation globale X est la concaténation de tous
ces vecteurs, les lois de probabilité conditionnelles de la va-
riable aléatoire X, Pp(X)=P(X/Hpy) et P;(X)=P(X/Hj) sont
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connues, ainsi que les probabilités a priori P(H,) et P(H,). Les
systémes comprennent des processeurs locaux notés g; (fig./)
qui élaborent chacun, a partir d’une observation x;, un résumé
local u;=g;(x;) prenant ses valeurs dans un alphabet fini. Les
processeurs g; seront donc des quantificateurs vectoriels.
L’opérateur de fusion F construit la décision globale up=0,/ en
combinant les résumés locaux wup=Ffuy,..,up). L’ensemble
regroupant la loi de fusion et les opérateurs de traitement local
est noté G={q;....qp.F}. La démarche habituelle de concep-
tion d’un systéme de détection décentralisée consiste a optimi-
ser les éléments de G. Il s’agit donc d’un probléme
d’optimisation d’une structure déterminée a ['avance et néces-
sairement considérée dans son ensemble.

Notre approche consiste & déterminer le sous-ensemble de
capteurs, issu de I’ensemble de tous les capteurs disponibles,
qu’il est intéressant de prendre en compte dans le processus de
décision. En d’autres termes, nous considérons qu'un ensemble
de capteurs est disponible, que les quantificateurs vectoriels
associés a chacun de ces capteurs sont déterminés. Nous rem-
plagons ’opérateur central de fusion par un opérateur de
« sélection-fusion » (fig.2) qui agit en deux étapes. La premiere
étape dite « de sélection» identifie le sous-ensemble de
variables & fusionner. La sélection étant faite, I’opérateur cen-
tral reprend un fonctionnement de fusion-décision au sens
habituel.
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Notre approche est donc différente de la démarche habituelle :
- nous n’imposons pas la structure du systéme ; nous nous
attachons a déterminer certains de ses constituants.

- les capteurs étant sélectionnés, nous ne cherchons pas a op-
timiser les opérateurs (quantificateurs locaux ou fusion cen-
trale) qui traiteront les données.

Cependant il est intéressant de rappeler les enseignements mis
a jour par les études menées sur I’optimisation des opérateurs
de traitement d’une structure décentralisée, qui sont des guides
dans le choix de ces opérateurs. Tout d’abord, que la démarche
d'optimisation porte sur les opérateurs locaux indépendamment
de P’opérateur de fusion, ou & I’'inverse uniquement sur l'opéra-
teur de fusion indépendamment des traitements locaux, ou
enfin sur les deux niveaux simultanément, il a ét¢ montré que
le rapport de vraisemblance joue un réle prépondérant. Il en
découle en particulier que la structure optimale de quantifica-
tion locale est la quantification par rapport de vraisemblance.
Enfin il est a noter que I'optimisation des systémes de détection
décentralisée n’est accessible qu’au travers d’hypothéses

simplificatrices, telle que I’indépendance des observations. En
conséquence si cette derniére hypothése n’est pas valable, il est
tout a fait souhaitable de ne retenir que !information
réellement utile pour notre probléme de décision. Cette
derniére remarque montre I'importance que peut avoir une
démarche d’apprentissage comme la ndtre.

3. SELECTION DE CAPTEURS
3.1. LES DONNEES

La phase d’apprentissage que nous nous proposons de définir
repose sur la connaissance des variables u; (i=1,...,N), et de la
conclusion correspondante H, (hypothése vraie), constituée de
deux modalités H, et H,.

P(X/Hj), P(H) et uj=q,(x;) (j=0,1 ; i=1..,N) étant connues, le
tableau de contingence suivant peut étre défini :
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fig.3 : Tableau de contingence [Pyj]

ol :

- Py i={py s i=1,...n; j=0,1}

- U={u,,u,,...,un}

- My, est ’ensemble des modalités observées de I’ensemble U

(n=card(M_))).

- My, représente les conclusions possibles : My, ={Hy,H,}

- pjj est la probabilit¢ d’occurrence conjointe des modalités o;

et Hj'
n

- Pi =Pi0 + Pil € Pj= ) Pij
i=1

3.2. APPRENTISSAGE ET ENTROPIE

Le role de Popérateur de sélection est de déterminer la configu-
ration qui permettra de tirer le meilleur parti de toutes les in-
formations dont dispose le systéme. L’approche que nous
avons suivie pour concevoir un tel opérateur se place dans le
cadre de l’apprentissage. A la mise en route du systéme,
I'algorithme de sélection dispose d’un modéle probabiliste des
variables u, Le critére retenu pour guider cet apprentissage est
tout naturellement la minimisation de I’entropie conditionnelle
([4], [5]), mesurant I’intensité de liaison entre les deux varia-
bles Uet H,, :



H®H, /U) = HU,Hy) - HU)

I

n
- X(pio-logpo /i +pi1-logp1 /)
i=1
Pourtant, des modeles plus simples peuvent étre obtenus en ne
considérant qu’un sous-ensemble S des variables U. Basés sur
H(H/U) et H(H/S), deux indices de « modélisabilité » sont
utilisés :
HH, /U
*m(H, /U) = 1 _(__g

H(H,)

mesure la modéli-

sabilité de H, par U. [4]

HH,) - HH, /S)
HH,) - HH, /U)
qualité du modele plus simple H,= f (S) par rapport a la qua-
lité du modele H,=f{U).

mesure la

*qH, /) =

3.3. UNE METHODE D’INDUCTION
PAR ARBRE DE DECISION

Le critére étant ¢tabli (minimisation de I’entropie condition-
nelle), il nous reste a déterminer une méthode d’apprentissage
nous permettant de déterminer S, le sous-ensemble optimal de
U.

Une méthode exhaustive de recherche de S n’est pas envisa-
geable lorsque le nombre de capteurs et le nombre de modalités
des paramétres u; (i=1/,...,N) sont importants. C’est pour cette
raison que des heuristiques ont été développés, notamment des
méthodes d’induction par arbre de décision, dont la plus
connue est certainement /D3 [7].

Cet algorithme calcule les entropies conditionnelles H(H /u;)
(ou T(ui:HV) [4]) et choisit la variable qui, indépendamment
des autres, minimise cet indice (ou maximise 1 (uj;:H,)). Cette
variable est ainsi celle qui apporte le plus d’information sur H,.
ID3 construit ainsi un arbre pour lequel chaque branche repré-
sente un test sur une modalité de la variable en question.

Puis, si la variable H,n’est pas discriminée, alots, pour chaque
noeud non discriminant, on recherche a nouveau la variable,
parmi celles restantes, qui minimise le critére... et ainsi de
suite ; jusqu’a ce que tous les noeuds soient discriminés, ou
jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de variables disponibles.

N
Cependant, on sait que gain(uy,uy,...,uy) # Zgain(u,-)

i=1
(ot la fonction « gain » est la quantité d’information apportée
par la connaissance de la variable en question). Dans ce sens, il
peut arriver que le pouvoir explicatif de chaque variable d'un
ensemble S soit faible (elles ne seront alors pas retenues
comme variables pertinentes pour notre probléme de détection)
alors que le pouvoir explicatif de I’ensemble S considéré glo-
balement est important.
C’est pour cette raison qu’a chaque niveau de I’arbre, nous
traitons le probléme en tenant compte des variables déja testées
précédemment. La variable retenue est alors celle qui, ajoutée
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aux variables déja testées, minimise le critére choisi (et ceci de
fagon multidimensionnelle) [6].

L'approche agrégative est la démarche la plus narurelle pour
résoudre ce probleme, car intuitivement on commence par
chercher la variable que l'on va tester en premier: on
cherchera la variable qui discrimine le plus la variable H,. Puis,
on cherche la variable, parmi celles restantes, qui discrimine le
plus les noeuds ainsi créés, tout en tenant compte des tests
précédents. Et ainsi de suite, jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de
variable a tester, ou que la variable H, soit parfaitement dis-
criminée.

A la différence d’ID3 (qui traite le probléeme variable par va-
riable), nous traitons le probléme de fagon multidimension-
nelle.

Nous proposons ainsi ['algorithme suivant :

; APPROCHE AGREGATIVE GLOBALE
s initialisation

; boucle
1. pouri=1aN (N =nombre de variables explicatives)
2. calculer les H(H,/u;)
fin pour
3. retenir u; qui minimise H(H,/uj)
4. S« (uy)
;s boucle
5 répéter
6. calculer les H(H,/SAu;) avecu; € S
7 retenir uj qui minimise H(H,/SAu;)
8 S Sx(u;)

jusqu'a (discrimination totale) ou (card S = N)
9. tracer l'arbre de décision correspondant aux
questions dans l'ordre de S
; FIN de l'algorithme.

avecu; € Uet S e (V) (ol $(U) est I’ensemble des sous-
ensembles de U).

4. UNE APPLICATION

A titre d’exemple, nous avons modélisé un systeme de suspen-
sion représenté figure 4 :

- Grande
masse
Grand S
ressort
Petite
masse
Petit ? m
ressort
fig. 4

Ce systéme est soumis a une série de créneaux (simulation de
bordures). Les grandeurs relevées sur ce systéme sont les vites-
ses des différents ¢léments :
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Nous quantifions celles-ci en nous limitant & dix modalités
pour chacune d’elles, et nous cherchons & expliquer la variable
« bordure ».

L’algorithme proposé nous indique que la variable apportant le
plus d’information sur la variable « bordure » est vpm (entropie
conditionnelle de 0.242 bits avec un pourcentage d’explication
de 74.2%), puis vgm, avec 52.2% (les autres variables
n’apportant que trés peu d’information). La variable retenue est
donc vpm. La courbe COR (Caractéristique Opérationnelle du
Récepteur) ci-dessous nous confirme bien ce résultat.

Courbes COR locales
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A la deuxiéme itération de ’algorithme, la variable qui, asso-
ciée & vpm, apporte le plus d’information est vpr (explication
de 93.9%). On préférera alors le couple (vpm,vpr) a tout autre
couple, moins explicatif. Les courbes COR nous confirment
encore ce résultat.

Courbes COR locales
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A la troisiéme itération, le triplet retenu est (vpm,vpr,vgr) avec
100% d’explication, c’est-a-dire qu’avec trois variables (en
omettant vgm qui est une variable redondante), on explique
parfaitement la variable « bordure ».

5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Le fait de doter les systémes de détection décentralisée de la
capacité de sélectionner au préalable les capteurs nous permet
de ne conserver que I'information utile dans une optique de
décision ultérieure. Un algorithme a été proposé dans cette
contribution ; d’autres algorithmes ont été développés [6]. Des
exemples plus complexes sont actuellement en cours de
traitement.

De plus, nous pouvons remarquer qu’une variable apportant
beaucoup d’information est prépondérante pour la décision ; il
faudra par conséquent la prendre en compte trés fortement lors
de la fusion. Par contre, une variable secondaire devra étre
prise en compte de fagon moins significative. Cette remarque
nous permettrait de mettre en place des contraintes relatives a
la loi de fusion.
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