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- M -
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_ Mo
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Théoreme de Bayes Généralisé TBG :

m[z](A) = wl_e[A pllwil(z)(d = T (1 - plwil(z)))

wiEA

" Théoreme de Bayes TB : k

P(wi[2)P(w)
P(wilz) = o moptap

“j
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Classifieur Bayeésien

Vraisemblances sur B

Vraisemblances des comportements B = {by, by, ...}

I, (K) = S (KN(K), i€ {1,2,..,, nb},
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Vraisemblances sur B Probabilités sur B Probabilités sur C

Probabilités sur I'espace des classes C = {ci,Ca, ...}

P(C)=Ti x P(B)
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Classifieur crédal

Plausibilités sur B

Plausibilités des comportements B = {b;, by, ...}

pl[bj](z(k)) = _:Zb‘lz/j(k)/\j(k)f i€{1,2,.. ,nb}
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Classifieur crédal

Plausibilités sur B Fonction de masse sur B

Fonctions de masse sur B = {by, by, ...}

m°[z(K)](A) = TT pl[bil(z(k))(1 — TT (1 - plfbi](z(k)))

bjeA b €A

me(k) = m®(k)@m®(k — 1)
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‘ Surveillance de I'espace aérien
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Modes d’accélération

[Ristic et al, 2004}
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Description

N

Comportement by —{Classe des avions de ligne : ¢; = {bl}]

N

Comportement b,

J

e N

Comportement bs

|\ J
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Description

Comportement by Classe des avions de ligne : ¢, = {bl}]

Comportement bz]—>{ Classe des bombardiers : ¢, = {b1, b2}

"
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Description

Comportement by Classe des avions de ligne : ¢, = {bl}]

"

Comportement bz)\Cjasse des bombardiers: ¢, = {by, by}

Classe des avions de chasse : ¢z = {b1, by, bg}]

-

Comportement bs
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d'objets aériens

Résultats de simulation

Trajectoires des objets
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d'objets aériens

Résultats de simulation

Classification Bayésienne

Classe 1

= = =Classe 2
Classe 3

Probabilités des classes

Temps
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d'objets aériens

Résultats de simulation

Classification crédale

w T Classe 1

2 —- = =Classe 2

(%]

s Classe 3

© 081

[72]

]

o

[}

g

g 06

@

5 -

Q

2 04f 1

b 1

= 1

= 1

8 02 .

o 1
1
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d'objets aériens

Résultats de simulation

Classification Bayésienne

| P(by) P(by) P(bs)

T _ Ple)] 1/3 0 0
YT OP(e) | 1/3 1/2 0
P(cs) | 1/3 12 1
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 1 : classification d'objets aériens

Résultats de simulation

Classification crédale

0 by, b, {bibp} bs {bibs} {bsbs} {by, by bs}
[ 1 0 O 0 0 0 0 0
C1 0 0 O 0 0 0 0 0
C2 0 0 O 0 0 0 0 0
T,= {ci,c2} [0 0 0O 0 0 0 0 0
C3 0O 0 O 0 1 0 0 0
{c1,C3} 0O 0 O 0 0 0 0 0
{ca,csl |0 0 1 0 0 0 1 0
{Cl,Cz,C3} 0 1 0 1 0 1 0 1
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Surveillance de piétons
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

“lasse 2 *» -

Classe | —

che—> P d o
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Modes de vitesse

2
6
Tasse 2 : — v
0 2
e
m; 2 / m
Classe 1 — - I/
2
0

Statique : by

Marche : b,

Course : bz
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Modes de vitesse

“lasse 2 ———>1

s

LN

Classe | —

Statique : by

Classe des promeneurs : ¢; = {b1, b}

.

Marche : b,

Course : bz

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois )
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Modes de vitesse

“lasse 2 *» -

Classe | —

Statique : by
Classe des promeneurs : ¢, = {by, by}
Marche : b, —
Classe des sportifs : c; = {b,, bs}

Course : bz
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Description

Modes de vitesse

“lasse 2 *» -

Classe | —

Statique : by

Marche : b,

Course : bz
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Scénario de deux piétons

L L L L L L L |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Application du classifieur crédal

Promeneur
- =~ -Sportif
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Q
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

0.8

0.6

04

0.2

Probabilités pignistiques des classes

Application du classifieur crédal

Promeneur
- =~ -Sportif

Probléme de changement de classe

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois )
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Fonctions de masse sur B = {b;, by, ...}

Plausibilités sur B

mB(k) = m®(k)em®(k — 1)
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

‘ Plausibilités sur B ‘ _ ‘ Fonctions de masse sur C

Fonctions de masse sur B = {b;, by, ...}

mB(k) = m®(k)em®(k — 1)

Opération d'affaiblissement
(facteur d’oubli o)

“m(A) = (1 — a)m(A), VACB,
“m(B) = (1 — a)m(B) + a.
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Classification crédal avec affaiblissement

2 f --
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Classification Bayésienne et crédale multi-objets Application 2 : classification de piétons

Résultats de simulation

Classification crédal avec affaiblissement

Promeneur
= = =Sporti

1k

08

06

04

02

Probabilités pignistiques des classes
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laux pour I'association de données

e Motivations & contexte
e Suivi multi-objets
e Classification Bayésienne et crédale multi-objets

Algorithmes crédaux pour 'association de données
@ Motivations

@ Solutions existantes

@ Solutions proposées

@ Comparaisons des algorithmes

Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée

Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée

00

Conclusions & perspectives

Samir Hachour ( LGI2A/Universits
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Motivations

Pourquoi I'association deterministe crédale ?

Scénario conflictuel : avion de chasse et avion de ligne

1401 4
[~ — —Estimation 1
1350 |77 Estimation 2 |
* Observation 1 2
130} Observation 2 o @
. %7“
125 o 5 ’*/ J
> ,* %\(\ . E4 4
1201 * * IRl J
/ -
115} ¥ e ]
/ yos \
L / e B
110 * L4 Fausse association
.
! }e
105t (@ . . . . . . ]
30 32 34 36 38 40 42 44 46
Temps
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Motivations

Pourquoi I'association deterministe crédale ?

Classification de l'avion de chasse

—— Classe 1
- - - -Classe 2
Classe 3

Probabilités pignistiques des classes

40 60 80 100 120

Temﬁs
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Motivations

Pourquoi I'association deterministe crédale ?

Classification de I'avion de ligne

(%]

§ 1t Classe 1

© =~ = -Classe 2

o

@ Classe 3

3 0.8
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Motivations

Pourquoi I'association deterministe crédale ?

Remeéde : solutions multi-scans et/ou probabilistes
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Algorithmes crédaux pour 'association de données

Pourquoi I'association déterministe crédale ?

Remeéde : solutions multi-scans et/ou probabilistes

Inconvénient : complexité calculatoire
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Algorithmes crédaux pour 'association de données

Pourquoi I'association déterministe crédale ?

Remeéde : solutions multi-scans et/ou probabilistes

Inconvénient : complexité calculatoire

Motivation : solution mono-scan crédales
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Méthodes d’association crédales

Denceux et al. 2014 Mercier et al. 2011| |Lauff. etal. 2013, |Fayad et al. 2012
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Méthodes d’association crédales

Denceux et al. 2014 Mercier et al. 2011| |Lauff. etal. 2013, |Fayad et al. 2012

AW

Calcul des fonctions de masse :

mii({1}) = i = o exp (—dij)
mii({0}) = Bi, = o(l—exp(—di)))
mi,j({O,l}) = 170¢in 7“3i7j = 1-o0

lij = {0,1} — {Zi, Zj}
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Méthodes d’association dales

Denceux et al. 2014 Mercier et al. 2011| |Lauff. etal. 2013, |Fayad et al. 2012
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Méthodes d’association dales

Denceux et al. 2014 Mercier et al. 2011| |Lauff. etal. 2013, |Fayad et al. 2012

stance de détection ]
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denceux et al.
Solution de Mercier et al.
Solution de Lauffenburger et al.

Dépendent du paramétre : ~
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denceux et al.
Solution de Mercier et al.
Solution de Lauffenburger et al.

Plus proche voisin GNN
Solution de Fayad et Hamadeh

Dépendent du paramétre : \.

Dépendent du paramétre : ~
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denceux et al.
Solution de Mercier et al.
Solution de Lauffenburger et al.

Plus proche voisin GNN
Solution de Fayad et Hamadeh

Dépendent du paramétre : - Dépendent du parametre : \.

1
0.8 P
P -
.
e
0.6
exp(-y di,i)
- - - 1-exp(-yd)
0.4 , i
’
‘.
’
.
0.2 ’
/
’
’
’ :
ol
0 10 20 30 40 50 60
Distance "d, "
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denceux et al.
Solution de Mercier et al.
Solution de Lauffenburger et al.

Plus proche voisin GNN
Solution de Fayad et Hamadeh

Dépendent du paramétre : - Dépendent du parametre : \.

1
0.8 ”_—— 4 [ (]IJ f— ’;lj — 0.5 ]
-
.
e
0.6
exp(-y di‘i)
- - - 1-exp(-yd)
0.4 , i
’
‘.
’
.
0.2 ’
/
’
’
’ :
ol
0 10 20 30 40 50 60
Distance "d, "
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Algorithmes ci pour I'association de données Solutions existantes

Mise en relation des solutions existantes

Solution de Denceux et al.
Solution de Mercier et al.
Solution de Lauffenburger et al.

Plus proche voisin GNN
Solution de Fayad et Hamadeh

Dépendent du paramétre : - Dépendent du parametre : \.

1
08 ’,_—"‘ 1 [ Qjj = ,))”' =05 ]
oe oncvd) ||
LT y=-log(0.5)A - - - 1-exp(-yd ) - . -
o )| | [ exp(—N) =1 exp(—)
R : o |Og (0.5)
0.2 ," A
% 10 7 20 30 40 50 60
Distance ”dl, "
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

|dée de base

Information de base sans parametre
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

|dée de base

Information de base sans parametre

pI[ZJ](zI) = f(di,i) i=1,.,n
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

ldée de base

Information de base sans parametre

pI[ZJ](zI) = f(di,i) i=1,.,n

Fonctions de vraisemblance :
eXp[*di%j/Z]

PIEN2) = iy

Ristic et Smets, 2005 :

pl [zi](zj) = %exp(—dﬁ/Z) + erCf(di’j/Z)

Caron et al., 2008 :
pl [Zi](zj) =1- ChiZCdf(diJ)
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

|dée de base

Information de base sans parametre

pI[ZJ](zI) = f(di,i) i=1,.,n
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

|dée de base

Information de base sans parametre

pI[ZJ](zI) = f(di,i) i=1,.,n

Samir Hachour ( LGI2A/Université d’Artois ) 05 juin 2015



Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

ldée de base

[Information de base sans paramétre]

‘p|[zj](zi) = f(di;)i = 1,...,n’

‘ PIly](z) =1 — max (pl[z](z)) ’

Probleme : z; trés souvent associées a x;
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

ldée de base

[Information de base sans paramétreJ

‘p|[zj](zi) = f(di;)i = 1,...,n’

‘ plxl(z) =1 i:n;?).(’n(pufi](zj)) ’

Probleme : z; trés souvent associées a x;

Solution : introduction d’un paramétre u
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl

Calcul des plausibilités :

{ pl[Z](z) = f(uxdiy), Vi € {1,...,n}Vj € {1,...,m}
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl | |[Fonctions de masse m

Calcul des fonctions de masse :

M(z]1(A) = Tiea PIE1) TTea(d — PIEI@)), VAC ©)
ej = {21,..-7zn7*j}
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl | [Fonctions de masse m| | Probabilités Betp

Probabilités pignistiques :

mizj](A)
BetPij =3 s ca \A\(l—lj'n[zj](w))
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 1

Plausibilités pl | [Fonctions de masse m| | Probabilités Betp Résolution

Probléme d’optimisation :

max}_ > BetPiri
[

Contraintes :
Z Fij < 1
i
>onj=1
i
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 2

HEUSIICEYJJM Fonctions de masse m|  Probabilités Betp Résolution

Calcul des plausibilités (vraisemblances):

pI[Z.](ZJ) = f(di,j), Vi € {1, . ,ﬂ} vj € {1 . ,m}
PlIk](z) =1 — max (pl[z](z))
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Solutions proposées

Solution proposée 2

HEUSIICEYJJM Fonctions de masse m|  Probabilités Betp Résolution

Calcul des plausibilités (vraisemblances):

pI[Z.](ZJ) = f(di,j), Vi € {1, . ,ﬂ} vj € {1 . ,m}
PlIk](z) =1 — max (pl[z](z))

"ol[zi)(z) = uxpl[zil(z) + (L — p), Vie{l,...,n}
“pllx](z;) = pxpllx](z)
u € [0,1] : correction par rapport au bruit
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Trajectoires des objets

1300

1200+

1100

1000

900

800

700

600

500

— Prédiction de I'objet O1 A
— Prédiction de I'objet o,
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Samir Hach

Performances des algorithmes

Taux de fausses décisions
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Parametres : 1, y (A=-log(0.5) / y)
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 1

Samir Hach

Test de robustesse

Taux de fausses décisions
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (1/2)

Scenario de six objets [Blair et al., 1996]

60
401
—_
201
>

ok

Objet 1

=~ Objet 2

-20r ——— Objet 3

Objet 4

= Objet 5

a0} Objet 6

I I I I I I I
20 30 40 50 60 70 80
X
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (1/2)

Performances des algorithmes

80%
70%
60% -
2
o
@2
3 500
=]
1%
B 40%"
@ 40% —— GNN
8 —3¥— Denoeux
8 300 —fx— Proposition 1
é - % - Proposition 2
A
20%
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S K e e g e e o e ok
0 . . . )
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Parametres : i, y (A = -log(0.5) / y)
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Algorithmes cr

laux pour I'association de données

Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature

Samir Hachol

Test de robustesse

Taux de fausses décisions
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Algorithmes crédaux pour 'association de données

Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (2/2)

Scenario de sept objets

401

301

201

101

—— Objet 1
——— Objet 2
—— Objet 3
—— Objet 4
Objet 5
Objet 6

— Objet 7
T
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 2 : exemple de la littérature (2/2)

Test de robustesse sans apprentissage de parametres

Taux de fausses décisions

— GNN

—3¥¢— Denoeux
10% —f— Proposition 1
- % - Proposition 2

2 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Variance du bruit de mesure
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Eléments de justification

[Relation entre \ et 7}

Qij = Qi
_ —log(05)
- A
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Eléments de justification

[Relation entre \ et 7}

Qij = Qi
_ —log(05)
- A

[Relation entre \ et /t]

Pl (z) = Pz N(Z)
s flog@
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Eléments de justification

[Relation entre \ et 7}

Qij = Qi
_ —log(05)
- A

[Relation entre \ et /t]

Pl () =Pl ({ZN)(Z) |
s flog\\éﬁ
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Algorithmes crédaux pour 'association de données Comparaisons des algorithmes

Simulation 3 : temps de calcul en secondes pour des

associations (n x n)

GNN Denceux Proposition Lauff. Mercier Fayad
n= 0.039  0.058 0.172 0.114 0.243 0.285
n=7 | 0041 0.061 0.225 0.175 643.965 683.966
n=10 | 0.047 0.068 0.286 0.604 > 2h > 2h
n=13 | 0.051 0.070 0.808 4.907 > 2h > 2h
n=16 | 0.055 0.071 6.863 85.423 > 2h > 2h
n=19 | 0.05 0.072 58.776 ~ lh > 2h > 2h
n=22|0.058 0.075 689.101 > 2h > 2h > 2h
n=25]0.063 0.076 ~ lh > 2h > 2h > 2h
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GNN Denceux Proposition Lauff. Mercier Fayad

n= 0.039 0.058 0.172 0.114 0.243 0.285
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Denceux et al. et GNN : polynomiales O(n®)

Propositions et Lauffenburger : polynomiales O(n"), f > 3
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Solution multi-capteurs centralisée

Environnement des objets

Zs
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N
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Classification globale

Fusions Bayésiennes

Théoreme des probabilités totales :

= P1(Zilc)Pa(Zilc))
P1n2(Zi |Ci) - g ec P1(If|\C|)Pz(Jf|\C|)

Autres lois de fusion :

P1.2(zi[c) = V(P1(Zilc)), P2(zi[c)))
¥ € {min, max, moyenne,...}
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Classification globale

Fusions Bayésiennes Fusions crédales

Théoréme des probabilités totales : Fusion conjonctive :
700 ) = — FL@EG)Pa(ZilG) ml@Z(A) = ZA NAy=A ml(Al)mZ(AZ)
P1na(2i16) = = riemataen Ay Ay C C
Autres lois de fusion : Fusion disjonctive :
P1.2(zi[c) = V(P1(Zilc)), P2(zi[c))) M @2(A) = 2a,08,-a M1(A1)M2(A2)
¥ € {min, max, moyenne, ...} A,A, CC
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Résultats de simulation
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Résultats de simulation

Fusion Bayésienne

0.7,

—— Capteur 1

- - -Capteur 2 P
0.6[|--e- Fusion conjonctive = o
—A—Min

—e— Max
—s— Moyenne

0.5
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0.2

0.1

Erreur Quadratique Moyenne (fusion Bayésienne)

%.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
Variance du bruit de mesure

EQM = (P —P)'(P - P)
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Résultats de simulation

Fusion crédale

0.7,
—— Capteur 1
- = =Capteur 2 e =
0.6 -e=Fusion conjonctive /,»" - *
~#- Fusion disjonctive -~ s -

Erreur Quadratique Moyenne (fusion crydale)

%.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
Variance du bruit de mesure

EQM = (BetP — BetP)'(BetP — BetP)
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs centralisée Solution proposée

Résultats de simulation

Meilleures classifications
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-

Eléments de justification

Cadre de discernment : {Q7O7‘}
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Eléments de justification

Cadre de discernment : {0707‘}

Fonction de masse (source s;) : Fonction de masse (source s;) :

ms, (. @ @) = 065 ., (9. @@ 00

ms, (@, @) = 035 e, ((@. @) = 0.1
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ms, (. @ @) = 065 ., (9. @@ 00

ms, (@, @) = 035 e, ((@. @) = 0.1

Combinaison conjonctive :

ma@sZ({Q,g,‘}) =0.59
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Eléments de justification

Cadre de discernment : {0707‘}

Fonction de masse (source s;) : Fonction de masse (source s;) :

ms, (. @ @) = 065 ., (9. @@ 00

ms, (@, @) = 035 e, ((@. @) = 0.1

Combinaison conjonctive : Combinaison disjonctive :

.05, ({D. @, @) = 0.50 me,0,, (D, @ . @) = 0.96

m51®52({C»'}) =041 msl@sz({g., '}) =0.04
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Motivation
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Motivation

Capteurs

Approches centralisées

Centre de fusion

o Approches centralisées: [Blackman and Popoli, 1999],
[Bar-Shalom, 1990]
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Motivation

Motivation

@ @

(_ Systtme )
&

ﬁ Approches centralisées

Q O Approches distribuées

-

Centre de fusion‘

\ J

o Approches centralisées: [Blackman and Popoli, 1999],
[Bar-Shalom, 1990]

[*) Approches distribuées basées sur le consensus:
[Olfati-Saber, 2007], [Kamal, A.T et al., 2013]
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Consensus en temps fini

Consensus en temps fini

Consensus en temps fini :

y(t+1) =Q(t)y(t)

Q=f(L), L : Laplacienne [Kibangou, 2012]
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Classification distribuée

Systeme d'intérét

Eninfraction
Régulier
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Classification distribuée

Vitesse

Régulier En infraction
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Classification distribuée

Vitesse

Régulier En infraction

Probabilités des classes

N[
pu(cilz(k)) = apkfl(cj)HlA(Zu(k) ©))
ou « est une constante de normalisation
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Classification distribuée

Vitesse

Régulier En infraction

Probabilités des classes =
. W’ = §log(W) = %; log(A(zi(k)lc;))
Pe(ailz(k)) = apa(e) [T M (k)ler) W’ = ave({log(A(z (k) [c)) 1)

ou « est une constante de normalisation ]
Vraisemblances globales

W = exp(N'W’)
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Résultats de simulations

[Disposition des capteurs]

Samir Hachour ( LGI2A/Universif 05 juin 2015 42/ 49



Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

Scénario simulé

En infraction

800 1000 1200
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Résultats de simulations

[Classification sans consensus : capteur 1 (axe x)]

—==—Régulier
n infraction

Probabilités des classes
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Résultats de simulations

[Classification sans consensus : capteur 3 (axe y)]

—=— Régulier
- - - Eninfraction

Probabilités des classes
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Solution de suivi et de classification multi-capteurs distribuée Classification distribuée

Résultats de simulations

[Classification avec consensus : tous les capteurs]

Probabilités des classes
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Conclusions

[D Solution du suivi et de classification d’objets multiples]

[0 Association de données crédale :

Comparaison de solutions existantes
Proposition d’une solution robuste

O Fusion multi-capteurs :

Proposition d’'une solution centralisée
(Traite les incertitudes de capteurs)

Proposition d’une solution distribuée
(Traite la non observabilité du systeme)
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[D Association crédale multi—scan]

[D Association multi-dimensionnelle]

[D Solution distribuée avec un graphe de communication dynamique]

[D Tests sur des données réelles (Wifi-bots)]
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Merci de votre attention...!
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