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Résun®. Nous présentons dans ce papier des approches de fusidoratia
tions haut niveau applicables pour des données numéar@uees données sym-
boliques. Nous étudions l'intérét des telles approgiesiculierement pour la
fusion de classifieurs. Une étude comparative est préset#ns le cadre de la
caractérisation des fonds marins a partir d'images sétegonnaitre le type de
sédiments sur des images sonar est un probleme difficdeiean partie a cause
de la complexité des données. Nous comparons les apprdetfasion d'infor-
mations haut niveau et montrons le gain obtenu.

1 Introduction

Lafusion d’informations est apparue afin de gérer des d@arites importantes de données
multisources dans le domaine militaire. Depuis quelquees des méthodes de fusion ont
été adaptées et développées pour des applicatiomaimtent du signal. Plusieurs sens sont
donnés a la fusion d’'informations, nous reprenons icEtion proposée par (Bloch 2003) :
La fusion d’'informations consiste & combiner des infoiinrat issues de plusieurs sources afin
d’'aider a la prise de décision.

Nous ne cherchons pas ici a réduire les redondances emgedans les informations issues
de plusieurs sources, mais au contraire a en tenir compte’afinéliorer la prise de décision.
De méme nous cherchons a modéliser au mieux les dit&semperfections des données
(imprécisions, incertitudes, conflit, ambiguité, inguétude, fiabilité des sources, ...) non pas
pour les supprimer, mais encore pour l'aide a la décision.

Différents niveaux de fusion ont été proposé dans farhture. Ce qui est communément
retenu, est une division en trois niveaux (Dasarathy 19%1)j des données (ou bas niveau),
celui des caractéristiquese, des parametres extraits) (ou fusion de niveau intermegliat
celui des décisions (ou fusion de haut niveau).

Le choix du niveau de fusion doit se faire en fonction des éesrisponibles et de I'archi-
tecture de la fusion retenue (centralisée, distribugejui sont liees a I'application recherchée.
Ainsi, nous pouvons chercher a fusionner des informatissises de différents capteurs tels
que des radars de frequences différentes afin d’estinmieux la réflexion d’'une cible. Dans
ce cas une approche de fusion bas niveau sera préférable.

Dans ce papier, nous considérons une application danglte d& la classification. Plu-
sieurs classifieurs peuvent fournir une information sufdase de I'objet observé. Ainsi, nous
retenons des approches de fusion haut niveau pour résondetprobléme. Les données ex-
primant une décision peuvent étre de type numériqueg(telles sorties des classifieurs) ou
symbolique (tel que les classes décidées par les classifexprimées sous forme de sym-
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boles). Nous présentons ici une étude comparative ddsoaiés de fusion haut niveau dans le
cadre de la classification d'images sonar.

Les images sonar sont caractérisées par un grand nonitmgedifections telles que I'incer-
titude du milieu, les imprécisions des mesures et de rérai®n de I'image. C'est pourquoi,
nous cherchons ici a extraire des parametres de texturegs images, en considérant que la
physique du probléme a été au mieux prise en compte lofétdpe de reconstruction. Nous
retenons quatre jeux de parameétres extraits selon quétteodes differentes de traitement
d’'images. Les images sonar sont ensuite classées pae gugaieptrons multicouche, chacun
considérant un des quatre jeux de parametres.

Nous présentons tout d’abord trois grandes classes dedes de fusion haut niveau, les
approches par vote, celles issues de la théorie des dissilet celles issues de la théorie
des croyances. Nous exposons ensuite la complexité dgessanar pour leur classification
automatique, ainsi que les quatre méthodes retenues'ertnattion de parametres de texture.
Enfin nous présentons une évaluation comparative ddsonéés de fusion d’informations haut
niveau selon la configuration retenue pour la classificationages sonar.

2 Methodes de fusion d’informations

Nous présentons ici trois cadres théoriques de fusiorfatinations haut niveau, le prin-
cipe duvote, la théorie des possibilités et la théorgeateyances. Nous considérons le probleme
de la fusion den sourcesS; afin de déterminer une desclasses”; possibles.

2.1 Principe du vote

Le principe du vote est la méthode de fusion d’'informatianplus simple & mettre en
ceuvre. Plus qu’'une approche de fusion, le principe du vateresméthode de combinaison
particulierement adaptée aux décisions de type symbeliNotonsS;(z) = i le fait que la
sourceS; attribue la class€’; a I'observationz. Nous supposons ici que les classgssont
exclusives. A chaque source nous associons la fonctiooatrétie :

0= 5 S @

La combinaison des sources s'écrit par :

m

ME(z) =" M(=), 2)

j=1

pour toutk. L'opérateur de combinaison est donc associatif et coratiiuLa regle du vote
majoritaire consiste a choisir la décision prise par lgimam de sources, c'est-a-dire le maxi-
mum de)MF. Cependant cette regle simple n'admet pas toujours dé@adudans I'ensemble
des classe® = {C4,...,C,}. En effet, par exemple si le nombre de sourgegst paire
et quem/2 sources décident;, etm/2 autres sources disefit,, ou encore dans le cas ou
chaque source affecteraune classe difféerente. Nous sommes donc obligé d’ajauteclasse
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Cr+1 Qui représente l'incertitude totale liée au conflit dearses sous I'hypothése de I'ex-
haustivité des classes,; = {Ci,...,C,}. La décision finale de I'expert prise par cette
regle s’écrit donc par :

[ k si maxy MP(z),
E(x) = { n+1 sinon. (3)

Cette regle est cependant peu satisfaisante dans les ckesir sources donnent le maximum
pour des classes differentes. La regle la plus emplogélaeegle du vote majoritaire absolu
qui s’écrit :

[k si maxy M(z) > %2,
E(x) = { n+1 sinon. (4)

A partir de cette regle il a été déemontré (Lam et Suen7)@usieurs résultats prouvant
gue la méthode du vote permet d’obtenir de meilleurs perémices que toutes les sources
prises séparément, sous des hypothéses d’'indépendtatistique des sources et de méme
probabilité, et ceci est d’autant plus vrai queest impaire.

Il est possible de généraliser le principe du vote maostafin de supprimer le conflit. Au
lieu de combiner les réponses des sources par une sommie sompme dans I'équation (2),
I'idée est d’employer une somme pondérée (Xu et al. 1992)

MP(x) = ajM(z), (5)
j=1

m n
ou Z Z a;, = 1. Les poidsa;;, représentent la fiabilité d’'une source pour une décision
j=1k=1
donnée, et I'estimation de ces poids peut se faire a gisitaux normalisés de réussite pour
chaque classe et chaque classifieur. Notons qu’alors ntneglirisons une connaissanae
priori non nécessaire preceédemment. Les differentes rélglekcision possibles peuvent se
résumer par la formule suivante :

(6)

B(z) = k si MF(x) =max; MF(z) > cm + b(z),
=Y n+1 sinon,

ol c est une constante de, 1] etb(x) est une fonction dé/F” ().

2.2 Théorie des possibilies

La théorie des possibilites proposée par (Zadeh 1978pBwet Prade 1988) permet de
tenir compte de I'imprécision des données ainsi que dedititude a partir de deux fonctions
de possibilité et de nécessité. Ces deux fonctions dotenaes a partir des distributions de
possibilités définies sub = {C4,...,C,} par:

m: D —10,1], sup w(x) = 1. (7
xeD

Ces distributions donnent le degré d’appartenance auiderga qui n’est autre qu’un opérateur
flou. Afin d’extraire I'imprécision et I'incertitude des doées, deux fonctions spécifiques sont
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définies a partir de ces distributions. La fonction de flikit& est définie pour toutt € 27
par:

II(A) = sup 7(x). (8)
€A

La fonction de nécessité est donnée pour that 2 par :
N(A) =1 -1TI(A%), (9)

ou A° représente I'événement contraire de

Un des avantages de la théorie des possibilités est le moadpérateurs de combinaison
disponibles. Il est ainsi possible de combiner I'inforratissue des distributions de possibi-
lite, a partir d'opérateurs de tygenorme,¢-conorme, moyenne, sommes symeétriques, etc...
Le choix du type de combinaison est un probleme déaqaiori dans la théorie des possibi-
lités, et doit &tre fait selon I'application et I'objettecherché. Ce choix peut se faire selon le
comportement général de I'opérateur (conjonctif,atistif, ou des compromis), selon les pro-
priétés désirées, selon sa capacité a discrimisasiéssses, ou encore selon son comportement
dans des situations de conflit. En pratique de nombreuwatgéns sont employés et testés dans
les applications, tels queax (opérateur de typenorme),min (opérateur de typeconorme),
ou la moyenne, la médiane et les intégrales floues (opénatie type moyenne).

La derniére étape de la fusion d'informations est I'etale décision. Dans le cadre de la
théorie des possibilités, elle est généralement f&@ten la regle suivante : la claség est
décidée pour I'observatiansi :

Cy = argmax p;(x), (10)
1<i<n
ou u;(z) représente le coefficient d’appartenancedela classe’;, qui sera ici donné par les
sorties du classifieur.

Par construction des opérateurs de combinaison et dgle de décision, la théorie des
possibilités est davantage adaptée a la fusion d’inédions de type numérique. Ainsi les
coefficients d’appartenance peuvent étre facilementistelans le cadre de la classification
par les sorties numériques des classifieurs. Nous empt@eatonc ici cette théorie pour la
fusion d’informations haut niveau sur des données de typegmique.

2.3 Théorie des croyances

La théorie des croyances (ou théorie de Dempster-Shadamet également de représenter
a la fois Iimprécision et l'incertitude au travers deusnttions : la fonction de croyance
et la fonction de plausibilité (Bloch 2003, Appriou 2002es deux fonctions sont dérivées
des fonctions de masses. Le principe de la théorie desmtegaepose sur la manipulation
de ces fonctions de masse définies sur des sous-ensemhitas ir des singletons comme
dans la théorie des probabilités. En effet, elles sofihids sur chaque sous-espace de I'en-

semble des disjonctions du cadre de discerneest {C1,...,C,} et & valeurs dan®, 1].
Généralement, il est ajouté une condition donnée par :
> mi(4) =1, (11)
Ae2b
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oum(.) représente la fonction de masse. Dans cette théorie tai@re difficulté est le choix
de la fonction de masse. Plusieurs approches ont été ggeppnous en retenons ici deux :
I'une fondée sur un modele probabiliste (Appriou 2002)aitre sur une transformation en
distance (Denceux 1995).

(Appriou 2002) propose deux modeles répondant a trassw@es quiimpliquent la considération
den xm fonctions de masse aux seuls éléments focaux posgiblds{C¢} et D. Un axiome
garantit de plus I'équivalence avec I'approche bayéséetans le cas ou la réalité est parfaite-
ment connue (méthode optimale dans ce cas). Ces deuxesaiilt sensiblement équivalents
sur nos données, nous utilisons dans cet article le maldéleé par :

mij (@) = em ey
mi; (C9)(2) = 57, o570
mij(D)(x) =1 —

(12)

olip est une probabilité?,; = (max; ; p(S;/C;)) " est un facteur de normalisation,et <
[0, 1] est un coefficient d'affaiblissement permettant de teninpte de la fiabilité d’une source
S; pour une class€’;, que nous choisissons ici égale a 1.

La difficulté de ce modele est alors I'estimation des philités p(S;/C;). Dans le cas ou
la donnée de la source; est la réponse d’un classifieur exprimée sous la forme diatse
(donnée symbolique), I'estimation de ces probabilig@stiitre faite par les matrices de confu-
sion sur une base d’apprentissage. Si la réponse du aassft une donnée numérique, I'es-
timation de telles probabilités peut se faire soit par pgrache fondée sur les fréquences, soit
sous I'hypothéese de la distribution suivie par ces prdiiébi Dans ce dernier cas I'estimation
est généralement plus délicate, nous retiendrons doneciéle pour la fusion d’informations
haut niveau des données symboliques.

En revanche I'approche fondée sur une transformations®arttie proposée par (Denceux
1995) est plus adaptée a la fusion d’informations hautaivdes données numériques. En
effet, les fonctions de masse sont définies par :

i3 (C:f20)(@) = iy (d(,20)
{ mij(D/a®)(x) =1 iij(@i (d(x,x)(t))) (13)

ou (:c(t)) estun vecteur d’apprentissage des réponses des saugces|0, 1] est un coefficient
d’affaiblissementd est une distance a déterminer entret (), C; est la classe associée a
x| ety; est une fonction vérifiant :

d—+oo

i(0) =1,
{ sOlim wi(d) = 0. (14)

Il existe un grand nombre de fonctiops vérifiant ces égalités, sans qu'il y ait une méthode
pour le choix de ces fonctions. Dans le cas d'une distanckd@&rme, Denceux propose la
fonction :

@i(d) = exp(vid®), (15)

ou~; > 0 est un parametre associé a la claSsey; peut &tre initialise comme l'inverse de la
distance moyenne entre les vecteurs d’apprentissagemé(;. La distancel(z, z(*)) peut
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etre considérée uniquement pour keplus proches voisins de afin de réduire le temps de
calcul.

La difference de fond avec les modeles d’Appriou est qufitaut estimer une distance
au lieu d’une probabilité. La distance, généralementidienne est plus adaptée aux données
numeériques, tandis que I'estimation des probabilitésceplus aisée pour des données sym-
boliques. Dans le cas d’'une distance euclidienne, notoasiqus obtenons une fonction de
masse proche de celle obtenue par un modéle d’Appriou dopysothese d’'une distribution
gaussienne. Nous comparons donc ces deux approches posioia d’informations avec des
données de type symétrique pour le modeéle probabilistamérique pour le modele des dis-
tances.

La combinaison des fonctions de masse est fondée surllagiogonale de Dempster-
Shafer non normalisée proposée par (Smets 1990) déboiedeux fonctions de masse, et
my et pour toutd € 2P par:

m(A) = (m1 &ms)(A) = > mi(B)ms(C). (16)

BNC=A

Cette opérateur est associatif et commutatif. La massetéaf sur 'ensemble vide s’interprete
comme une mesure de conflit. Pour les modeles d’Appriou Biesteeux, nous obtenons donc
une unique fonction de masse en combinant les fonctions

La derniére étape de la fusion est la décision sur la elsglus vraisemblable. La théorie
des croyances offrent plusieurs régles de décisiondesgur la maximisation d’un critere. En
particulier, nous pouvons employer le maximum des fonetid& croyance ou des fonctions
de plausibilité. Si les premiéres peuvent étre trop ip@Estes, les secondes peuvent étre trop
optimistes. Un compromis est le maximum des probabilit@sigtiques proposées par (Smets
1990) qui est le critere retenu dans cet article.

3 Classification d’'images sonar

La classification des images sonar est un probleme diffigilsoi. Les méthodes de ca-
ractérisation automatique consistent en des méthodesly'se de texture, les images de fonds
marins présentant en effet des zones de sédiments hoemga non qui peuvent s'apparenter
a des textures. La littérature concernant les méthodestyse de la texture est abondante et le
choix de I'une ou de plusieurs d’entre elles dépend tréseaat de I'image et de I'application.
Ces méthodes fournissent généralement un ensemblerasseint de parametres pertinents
qui permettent de classer I'image en un ou plusieurs typedengnts. Nous exposons ici
toute la complexité des images sonar due aux nombreusesfgnpions, puis nous présentons
les classifieurs a base de méthodes d'analyse de texture.

Lesimages sonar sont obtenues a partir des mesures tdleptaites en trainant a I'arriere
d’'un bateau un sonar qui peut étre latéral, frontal, outifaigceaux. Chaque signal émis est
réflechi sur le fond puis regu sur I'antenne du sonar avedacalage et une intensité variable.
Pour la reconstruction sous forme d’'images un grand nomébdednées physiques (geéométrie
du dispositif, coordonnées du bateau, mouvements du,soh&st pris en compte, mais elles
sont entachées des bruits de mesures dues a l'instrutoent& ceci viennent s’ajouter des
interférences dues a des trajets multiples du signall¢siand ou la surface), a des bruits de
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chatoiement, ou encore a la faune et a la flore. Les imageasdemc entachées d’'un grand
nombres d’'imperfections telles que I'imprécision etdantitude.

26 images fournies par le GESMA (Groupe d’Etudes Sous-Madim I'Atlantique) ont
été obtenues a partir d’'un sonar Klein 5400 permettaathonne résolution. Ces images ont
été segmentées en imagettes de téillex 64 pixels (voir Tab. 1) étiquetées selon le type de
sédiment. Nous avons ainsi distingué le sable (54.5226)dhe (21.35%), les rides de sable

| s i
Cailloutis
et Roche et Sable

TaBLE 1 — Exemple d’'image sonar (fournit par le GESMA) et d’'imagetextraites et
étiquetées.

(8.80%), la vase (5.50%), les cailloutis (0.77%) et 'om{R2el0%) qui représente I'absence
d’'information sur le type de sédiment. De plus, nous avod&jué lorsque ces imagettes com-
prennent plus d’'un sédiment (homogenes ou non), ce quésepte 39.70% des imagettes.
Le type de sédiment de ces imagettes est le plus présetan®légalement que ces bases
de données sont trés délicates a réaliser, car ellesestachées des erreurs éventuelles de
I'expert.

Les classifieurs sont composés chacun d’'une méthodeadtixin de parametres de tex-
ture et d’un perceptron multicouche. L'approche retenug parchitecture de fusion est celle
présentée sur la Fig. 1. La fusion d'informations haueaivse fait donc soit au niveau des sor-
ties numériques des perceptrons soit au niveau des sgytigmliques représentant les classes
affectées.

Les méthodes d’extraction de parametres de texture sties@éja présentées dans (Mar-
tin et al. 2004). Chague méthode permet de calculer desngdres différents, parfois redon-
dants entre eux, mais avec des caractéristiques propaasé&thode.

Les matrices de co-occurrence sont calculées en comgsuaicturrences identiques de
niveaux de gris entre deux pixels contigus. Quatre dirastamnt considérées : 0, 45, 90 et 135
degrés. Dans ces quatre directions six parametres ditlasont calculés : 'homogénéite,
le contraste, I'entropie, la corrélation et I'uniformitUn des problemes principaux de cette
approche est la non invariance en translation. Ainsi legettas de rides auront des parametres
différents selon la direction de celles-ci.

Les matrices de longueurs de plages sont obtenues en calisptaies pixels consécutifs
possédant le méme niveau de gris dans les quatre diregif@écédemment considérées. Dans
chacune des directions cing parametres sont calcul@sofertion de petite longueur de plage,
la dispersion des plages entre les niveaux de gris et estterigueurs et le pourcentage des
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FIGURE 1 — Architecture de fusion de classifieurs retenue.

longueurs de plage. Cette approche est bien adaptée agrsmatiques faiblement bruitées.
Dans le cas des images sonar, ou un bruit de chatoiemerdréstient présent, il faudrait
soit supprimer ce bruit soit adapter le calcul des paragséNous conservons cependant cette
approche afin d’évaluer la robustesse de la fusion aux nmpasametres de texture.

La troisieme approche retenue est une transformée eneattede Les deux approches
précédentes ne permettent pas de tenir compte de I'an@gidans les directions. La trans-
formée en ondelettes discréte invariante en translaofondée sur le choix de la transforma-
tion optimale pour chaque niveau de décomposition. Chaiyeau de deécomposition fournit
quatre images, sur lesquelles nous calculons trois paresnel’énergie, I'entropie, et une
moyenne. Nous retenons un niveau de décomposition decgdaijsi fournit 63 parametres au
classifieur.

Enfin, une approche fondée sur les filtres de Gabor permetsiridre le probleme des
rides. En effet, nous considérons cing fréequencesréifiies pour six directions ce qui donne
trente filtres. Sur ces filtres, nous calculons quatre patas statistiques : le maximum de
I'écart-type d'un sédiment considéré, la moyenne ds tes filtres, la moyenne dans la direc-
tion horizontale (celle des pings du sonar) et I'écaretgpant filtrage.

Ces quatre jeux de parametres sont ensuite considel@&sandammenta I'entrée de quatre
perceptrons multicouche ayant ainsi des couches d’'ed#él, 63, 20 et 4 neurones et une
couche de sortie de 6 neurones correspondant aux six cldssgEsliments considérés. L'ap-
prentissage est réalisé pour une fonction sigmoide déesdonnant ainsi pour chacun des
neurones: de la couche de sortie une valeur réelle € [0, 1]. Ces valeursy, constituent
les données numériques sur la décision des classifieessiécisions symboliques sont obte-
nues en considérant pour chaque classifieur le maximumdésdiquant ainsi la class€},
préférée par chaque perceptron.

4 Resultats

La base de données a été divisée aléatoirement erptidies égales. La premiére sert a
I'apprentissage des perceptrons multicouche, la dewx@trapprentissage de la fusion et la
troisieme pour les tests. Afin d’accroitre la qualité @stimation des taux de classification,
nous avons répéte le tirage aléatoire 10 fois et mogéemiésultats. Dans I'approche par vote
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Coocc. | longueur| ondel.| Gabor| PMC | vote | poss. croyances
de plages proba.| distance
70.0 50.3 68.9 | 66.4 | 50.0 | 62.0| 69.9 | 68.8 79.5

TABLE 2 — Taux de classification avant et apres fusion d’inforovati(%).

roche 87.3 sable 84.9
ride 61.3 vase 4.9
cailloutis 0.9 ombre 71.5
homogénes 91.3 || non homogénes 63.1

TABLE 3 — taux de classification par type de sédiment pour le neodiédistance (%).

majoritaire nous avons obtenu un conflit de 18.59%, afin derémer ce conflit nous avons
considéré I'approche avec les pondératiofs estimées par les matrices de confusion. Dans
le cadre de la théorie des possibilites de nhombreux ¢gésmde combinaison ont été testés;
nous présentons ici celui donnant les résultats les plolsgmts donnés par I'opératenx
(t-conorme).

Le Tab. 2 présente les taux de bonne classification défamikepapport du nombre d'ima-
gettes bien classées sur le nombre total d'imagettes dasa die test. Nous constatons que
les quatre méthodes de fusion présentées sont plustestaisx données erronées fournies par
les longueurs de plages que le PMC (perceptron global ptemaantrée I'ensemble des pa-
rametres extraits). Cependant la fusion par vote restasrmdnne que les trois classifieurs
issus des matrices de co-occurence, ondelettes et Gabbygdetheses de (Lam et Suen 1997)
ne sont pas vérifiees. Les deux approches de fusion dirEtions haut niveau a partir des
données numeériques sont plus performantes que les dmma@cpartir des données symbo-
liques. Notons de plus que la théorie des croyances aveodelmde distance donne signifi-
cativement les meilleurs résultats que nous détaill@sde Tab. 3. Les meilleurs taux sont
atteints pour les sédiments sable et roche, ceci est @ppréntissage du perceptron qui est
meilleur pour les sédiments les plus représentés rigog&ment. Les cailloutis et la vase offrent
de mauvais résultats car leur effectif est faible dans &bkotons encore que les taux pour
les imagettes homogenes sont bien meilleurs, mais esisdmnable de chercher a affecter un
type de sédiment a une imagette qui en contient plusi€esi doit entrainer une remise en
cause de la constitution méme de la base de données.

5 Conclusion

Nous avons étudié les differentes approches de fusiofodmations haut niveau, en fai-
sant ressortir leurs avantages et inconvénients, et mogarnla facilité pour chacune d’entre
elles a étre employées pour des données numériqugsndbtiques. Ces approches ont été
comparées dans le cadre d'une application particulier¢atélicate : la classification d’'images
sonar. En effet, nous avons vu la complexité pour I'expéntérpréter ces images, et la diffi-
culté de les classer automatiquement. La fusion d’infeéiona apporte une solution intéressante
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pour la résolution de tels problemes particulieremeftg a sa facilite de mise en ceuvre
pour des applications de classification. Nous avons icirigsortir de meilleures perfor-
mances pour la fusion d’'informations haut niveau a pagiddnnées numériques et plus par-
ticulierement dans le cadre de la théorie des croyanagsei@lant, nous devons bien nous
garder de généraliser de tels résultats a tout type deé&is.

Pour cette application nous avons fait ressortir I'influeda sur-apprentissage du percep-
tron employé qui provient de la difference d’effectifssd#®diments dans la base de données.
La gestion des événements rares peut &tre réaliséla fpasion, mais dans ce cas avant le
classifieur. Une fusion d’informations bas niveau doit siétre envisagée. Une autre difficulté
est issue de la constitution méme de la base. Le fait d'alesrimagettes possédant plusieurs
sédiments augmente l'incertitude, qui est dans ce casauaresurer. Nous travaillons sur la
réalisation d’une base de zones homogenes ou I'inaddisera mesurable plus finement.
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Summary
In this paper, we present some high level information fusipproaches for numeric and

symbolic data. We study the interest of such method pasityufor classifier fusion. A com-
parative study is made in a context of sea bed charactenz&bm sonar images. The classi-
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fication of kind of sediment is a difficult problem becausehef tlata complexity. We compare
high level information fusion and give the obtained perfanoe.
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