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Résumé

Les travaux présentés dans cette thése s’inscrivent dans le cadre général des réseaux de
capteurs sans fil. Elles portent sur 1’étude et la mise en ceuvre de nouveaux algorithmes
distribués qui utilisent les méta-heuristiques bio-inspirées pour résoudre le probléeme de
localisation. Dans cette thése, nous adaptons la méta-heuristique de 1’algorithme
d’optimisation par Fruit Fly (FOA) pour optimiser la carte des positions estimées par deux
célébres techniques de localisation existantes (DV-HOP et DV-DISTANCE) afin de fournir
deux nouvelles approches hybrides de localisation. Dans un second lieu, un nouvel algorithme
de localisation basé seulement sur la méta-heuristique FOA est proposé. Pour valider les
performances de nos approches proposées, nous avons effectué des expérimentations et nous
les avons comparés avec les méthodes traditionnelles de DV-hop et DV-distance pour évaluer
le taux d’amélioration. Par ailleurs, la précision et le temps d'exécution de la nouvelle
méthode de localisation ont été évalués et comparais avec ceux d’autres méta-heuristiques de
localisation performantes.

Mots clés : reseaux de capteurs sans fil, localisation, méta-heuristiques, optimisation, Fruit
Fly.

Abstract

The work presented in this thesis falls within the general framework of sensor
networks. They relate to the study and implementation of new distributed algorithms using
bio-inspired meta-heuristics to resolve the problem of localization. In this thesis, we adapt the
meta-heuristic of the Fruit Fly optimization algorithm (FOA) to optimize the position map
estimated by two famous existing localization techniques (DV-HOP and DV-DISTANCE) in
order to provide two new localization approaches. In the second place, a new localization
algorithm based only on the FOA meta-heuristic is proposed. To validate the performances of
our proposed approaches, we carried out experiments which we compare with the traditional
methods of DV-hop and DV-distance to have the rate of improvements in the two approaches.
Further, the precision and the execution time of the new bio-inspired method have been
evaluated and compared with those of efficient localization meta-heuristics.

Keywords: wireless sensor networks, localization, meta-heuristics, optimization, Fruit Fly.
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Introduction géneérale

Les capteurs sont utilisés pour collecter des données environnementales telles que
la température, la pression, I'humidité, la radiosité, etc. La prévision précoce de tels
événements aide a planifier un systéme de réponse adéquat qui peut soit prévenir ces
événements, soit atténuer les dommages consécutifs. Le systeme de réponse devrait avoir
la capacité d'extraire le contexte des données sensorielles recueillies s'il devait prévoir
correctement les événements et fonctionner au niveau d'efficacité attendu. Un contexte est
défini par des ambiances parmi lesquelles la localisation (a la fois spatiale et temporelle)

est l'ingrédient le plus critique.

Les réseaux de capteurs sans fil (RCSFs) dotés de capacites de détection peuvent
rassembler des parameétres vitaux liés a la sécurité tels que les communications radio, les
signes d'activités accélérées ou les mouvements vigoureux dans une zone pour aider a
développer une réponse de sécurité et un systeme d'alerte avancé. Mais ces parametres
détectés sont inutiles @ moins qu'ils ne soient accompagnés d'informations de localisation
correspondantes. Bien que les informations de localisation puissent étre alimentées
manuellement, elles peuvent ne pas étre réalisables dans une grande zone de déploiement.
Il est donc nécessaire de developper un systeme capable de détecter automatiquement les

informations de localisation de tous les nceuds de la zone de déploiement.

Une solution de localisation consiste a équiper chaque capteur par récepteur GPS.
Les capteurs peuvent se localiser individuellement a l'aide des signaux GPS. Cependant,
l'installation d'un récepteur GPS pour chaque nceud de capteur augmente considérablement
le co(t total du réseau de capteurs. De plus, l'introduction du récepteur GPS augmente la
consommation d'énergie d'un nceud et raccourcit ainsi sa durée de vie. Ces raisons et
diverses autre contraintes, n'ont pas permis l'utilisation des systemes de localisation
existants, tels que le GPS, pour la localisation des nceuds dans les réseaux de capteurs sans
fil. Pour permettre aux nceuds d'estimer leur position, de nombreux algorithmes et

méthodes ont été engagés.




Introduction général

Les techniques de localisation automatiques existantes utilisent plusieurs voies
technologiques. Elles sont tres différentes les unes des autres et répondent en général a des
besoins différents. Cependant, I'erreur entre la position réelle et la position estimée obtenue
par ces méthodes ne pouvait pas étre négligé. Par conséquent, il est donc nécessaire de
concevoir et de développer de nouvelles stratégies et d’algorithmes pour localiser avec la

meilleure précision possible, tous les nceuds du réseau.

Dans ces dernieres années, une évolution croissante du nombre d'études menées sur
les animaux vivants en groupe ou en société et plus particulierement les insectes sociaux.
Ces études dans la théorie de I’auto-organisation ont inspiré un grand nombre des
chercheurs pour développer une nouvelle approche appelée : la méta-heuristique. Les
méta-heuristiques sont des algorithmes généraux d’optimisation applicables a une grande
variété de problemes. Elles sont apparues dans le but de résoudre au mieux des problémes
d’optimisation. L’application des méta-heuristiques a la localisation dans les RCSF a
connu une évolution particuliére ces dernieres années grace aux capacités de trouver des

solutions prometteuses et optimales avec le moindre co(t.

Dans le cadre des travaux de cette these, nous avons donc cherché a mettre en ceuvre
de nouveaux algorithmes distribués en utilisent les méta-heuristiques bio-inspirées
permettant d’apporter des réponses aux nombreuses problématiques posées de la
localisation dans les RCSFs. Nous nous sommes intéressés de pres a 1’optimisation de la
localisation. Pour cela, nous allons utiliser une nouvelle méthode Bio-inspirée. Cette
approche, appelée Algorithme d’Optimisation par Fruit Fly (FOA), est une méta-
heuristique d’optimisation qui imite les capacités de la drosophile a capturer de maniere

sensible les odeurs par son organe afin de rechercher leur nourriture (fruits).

En effet, 1’algorithme d’optimisation FOA est adapté pour optimiser deux
techniques de localisation existantes (DV-HOP et DV-DISTANCE) d’un coté, et de 1’autre
coté un nouvel algorithme de localisation basée seulement sur la méta-heuristique FOA est
propose. Pour valider les performances de nos approches proposées, nous avons effectué
des expérimentations que nous comparons avec les méthodes traditionnelles de DV-hop et
DV-distance pour avoir le taux d’améliorations dans les deux approches. Par ailleurs, la
précision et le temps d'exécution de la nouvelle méthode bio-inspirée ont été comparais

avec d’autres méta-heuristiques de localisation performantes.




Introduction général

Pour mener a bien notre contribution, la thése commence par la présente

introduction et s’organise en quatre chapitres:

e Le premier chapitre s’intitule "Introduction aux réseaux de capteurs sans fil".
Dans ce chapitre, nous décrivons la définition, les caractéristiques et I’architecture
générale d’un réseau de capteurs sans fil. Nous avons également présenté dans ce
chapitre : les contraintes de conception d’un réseau de capteurs, les différents
domaines d’applications ainsi que les problématiques liées a ce type de réseaux.

e Dans le second chapitre " Probléme de localisation dans les RCSFs", nous
nous concentrons au vif de notre sujet qui est la localisation dans les réseaux de
capteurs sans fil, et nous détaillons les notions d’un systéme de localisation, leurs
propriétés ainsi que les différentes parties qui le composent de tel qu’un systéme
critique pour le développement des RCSFs. De plus, une synthése exhaustive,
critique et comparative des algorithmes de localisation est présentée.

e Le troisitme chapitre s’intitule "Des méta-heuristiques d'optimisation”. En
premier lieu, il présente la notion d’optimisation et ses différentes catégories et se
focalise en dernier lieu sur le domaine Bio-inspiré et passe en revue les différents
algorithmes inhérents a ce domaine pour la résolution des problemes
d’optimisation.

e Le dernier chapitre présente en détails la conception et la mise en ceuvre de
nouvelles approches proposées dans le cadre des travaux de cette these. Les
résultats des simulations obtenus prouvent des ameliorations remarquables a la

précision des algorithmes existants de localisation dans les RCSFs.

Enfin, nous terminons par une conclusion genérale résumant les points essentiels qui

ont été abordés ainsi que des perspectives que nous souhaitons accomplir prochainement.
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Chapitre |

Introduction aux réseaux de capteurs sans fil

1.1 Introduction

Les réseaux de capteurs sans fil (RCSFs) sont une nouvelle classe des réseaux qui
deviennent trés populaires avec un grand nombre d'applications civiles et militaires. Le
RCSF est un réseau sans fil qui contient des dispositifs (capteurs) indépendants et
distribués destinés a surveiller les conditions physiques ou environnementales. Un réseau
de capteurs sans fil se compose dun ensemble de nceuds capteurs minuscules, qui
communiquent entre eux et échangent des informations et des données. Ces nceuds
obtiennent des informations sur l'environnement telles que la température, la pression,
I'humidité ou les polluants et envoient ces informations a une station de base. Cette
derniere envoie les informations a un réseau filaire ou active une alarme ou une action,

selon le type et I'ampleur des données surveillées [Deng et al, 2008] [Sohraby et al, 2007].

Les applications typiques incluent la surveillance du temps et des foréts, la
surveillance du champ de bataille, la surveillance physique des conditions
environnementales, telles que la pression, la température, les vibrations, les polluants ou le
tracage des mouvements humains et animaux dans les foréts et les frontiéres [Deng et al,
2008] [Dargie et Poellabauer, 2010].

L'objectif de ce chapitre est de fournir une présentation générale des réseaux de
capteurs sans fil, leurs applications et caractéristiques, de la taxonomie et des défis de ce

type de réseau.
1.2 Le capteur

1.2.1 Définition d'un capteur

Un capteur est un dispositif qui transforme I'état d'une grandeur physique (telles que la

température, les vibrations et la pression) observée en une grandeur utilisable comme le




Chapitre | Introduction aux réseaux de capteur sans fils.

montre la Figure 1.1. Cet appareil est augmenté de capacités de calcul et de communication
avec d’autres nceud afin de faire circuler les informations détecter a travers un réseau sans
fil [Deng et al, 2008].

Grandeur

m D’influence
Grandeur Signal
Physique [ Capteur > éectrique
De mesure de mesure

Figure 1.1 : Fonctionnement d’un capteur

1.2.2 Composition d’un capteur

Un nceud capteur est un assemblage de quatre composants principaux représentés
sur la Figure 1.2 : unité de capture, une unité de traitement, une unité de communication et
une unité d’énergie ainsi que trois autres composants additionnels sont envisageables selon
le domaine d’application tels qu’un systéme de localisation, un mobilisateur chargé de
déplacer le micro-capteur en cas de nécessité et un générateur d’énergie (cellule solaire)
[Su et al, 2001].

Unité de capture Unité de traitement nité de communication

A

A
A
4

Capteur | ADC Processeur | Module radio

N S s )

[ Unité de controdle d'énergie J

Figure 1.2 : Les composants d’un capteur.

On peut voir sur la Figure 1.2 les différents composants qui constituent un nceud

capteur. Pour étre plus précis chaque partie des composants possede son propre réle :
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- Unité de capture : Elle permet de capter le phénomene observé et le convertir depuis un

signal analogique en un numérique. Il sera, ensuite, fourni a I'unité de calcul.

- Unité de traitement : C'est I'unité principale du capteur, elle est chargée d’exécuter les
protocoles de communication qui permettent aux nceuds capteurs de collaborer avec les

autres nceuds du réseau afin d'accomplir la requéte en question.

- Unité de communication : Elle a pour fonction I’exécution de toutes les émissions et les

réceptions des données.

- Unité de controle d’énergie : Elle effectue des opérations de controle de I’énergie

restante et de mesure de la durée de vie du capteur.
- Systeme de localisation : Il fournit des informations sur la position du nceud capteur.

- Unité de mobilité : Selon le type du réseau, il est appelé si le capteur doit étre déplace

afin d'accomplir sa tache.

- Générateur d’énergie : Il récupere I’énergic de 1’environnement extérieur tel que
I’énergie solaire puisque le capteur se laisse pendant des mois et méme durant des annees
sans I’intervention humaine. Celle-ci n’est pas un grand probléme pour les réseaux sans fil
traditionnel, car on peut toujours recharger les batteries des dispositifs sans fil comme les
téléphones portables ou les ordinateurs portables. Mais, dans un RCSF, il est difficile

(parfois impossible dans certaines applications) de changer la batterie [Lin et al, 2005].
1.2.3 Types de captures

Tout dépend de I’application a laquelle ils sont destinés, les capteurs sont disponibles en
différents modeéles. 1l existe plusieurs fabricants de capteurs parmi lesquels nous trouvons :

Imote2, Art of Technology et Crossbow [Raghunathan et al, 2002].
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Figure 1.3 : Quelques capteurs existant

1.3 Les réseaux de capteurs sans fil

1.3.1 Définition d’un RCSF

Un réseau de capteurs peut étre vu comme un réseau de microsystemes autonomes
disséminés dans une zone géographique appelée zone de captage ou zone d’intérét et
communiquent entre eux via une liaison sans fil. Les éléments de ce réseau consistent en
un nombre trés important de capteurs capables de récolter et de transmettre des données
environnementales au nceud passerelle (puits ou en anglais "sink™) d'une maniere

autonome, et mettant en ceuvre un routage jusqu’au nceud considéré comme un point de

collecte [Dargie et Poellabauer, 2010].

zone de déploiement

Internet

v station puits

utilisateur

nceud capteur

Figure 1.4 : Architecture générale d’'un RCSF
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1.3.2 Le déploiement des neeuds du RCSF

Le déploiement constitue la premiéere étape de la mise en place d’un réseau de
capteurs sans fil. C’est une étape, tout comme 1’analyse des informations collectées par la
station de base, qui nécessite une intervention humaine [CHALLAL, 2008]. Ce

déploiement peut se faire de deux maniéres :

- Déterministe : c’est-a-dire que la position des capteurs est bien déterminée et donc
connue a I’avance.
- Aléatoire : dans ce cas, les capteurs s’auto organisent et utilisent des stratégies de

localisation pour former le réseau.
1.3.3 Caractérisation des RCSFs

Les capteurs en réseau offrent un nouveau moyen de surveillance et d'autres
applications tactiques. Bien que les reseaux de capteurs pour différentes applications
puissent étre tres différents, ils partagent des caractéristiques communes. Les capteurs sont
principalement des appareils électriques, électroniques ou électromécaniques, méme s'il
existe d'autres types de capteurs. En général, un capteur est un type de transducteur qui
convertit une entrée en une autre forme, généralement électrique. Les capteurs peuvent étre
directs ou couplés. Un exemple de capteur direct est un thermometre ou un compteur
électrique qui indique directement. Un capteur couplé utilise un convertisseur analogique-
numérique (A/D) afin de convertir un signal analogique en un signal numérique. Les
capteurs sont souvent utilisés dans des applications telles que la médecine, l'industrie,
I'environnement, la robotique et 'armée. Avec les progres de la technologie des matériaux,
de plus en plus des capteurs sont construits avec la technologie Micro-Electro-Mechanic-
Systems (MEMS). Un bon capteur/transducteur devrait avoir les principales

caractéristiques suivantes [Dhurandher et al, 2008] [Sohraby et al, 2007] :

(1) 1l doit étre sensible a la propriété considérée.

(2) 1l doit étre insensible a toute autre propriété.

(3) 1l est souhaitable que le signal de sortie du capteur soit exactement proportionnel a
la valeur de la caractéristique mesurée.

(4) 1l devrait avoir une durée de vie raisonnable.

(5) 1l ne doit pas consommer beaucoup d'énergie.
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Un RCSF est composé de centaines, voire de milliers de nceuds qui utilisent des
dispositifs de détection (capture) pour observer différentes conditions et environnements,
tels que le mouvement, la pression, la température, le son, les vibrations, la pollution, les
niveaux d'oxygéne ou de dioxyde de carbone, l'intensité du trafic et modeles, entre autres,
sur différents sites. En général, ces appareils sont minuscules et peu colteux, ils peuvent
donc étre fabriqués et déployés en grande quantité. Une différence majeure entre les
réseaux traditionnels (MANET, Mobile Ad-hoc NETworks) et les RCSF est que les RCSF
ont souvent des ressources strictement limitées en termes d'alimentation, de mémoire, de
puissance de calcul et de bande passante. Le nceud capteur est une unité autonome équipée
d'un émetteur-récepteur radio, d'un minuscule microcontrleur et d'une source

d'alimentation qui est généralement une batterie.

Les nceuds auto-organisent dynamiquement leur configuration en fonction des
différentes circonstances du réseau. En raison de la durée de vie limitée des batteries, les
nceuds sont construits dans un souci d'économie d'énergie et passent généralement de
grandes quantités de temps en mode «veille» ou en mode transmission des données. Par
conséquent, chaque capteur est équipe d'une capacité de communication sans fil et de

capacités de traitement du signal et de mise en réseau.

Les fonctions principales de tout RCSF sont la détection, la communication et
I'informatique [Deng et al, 2008] [Nicopolitidis et al, 2003]. Un schéma pour catégoriser
les réseaux de capteurs sans fil est basé sur le fait que les nceuds sont adressables
séparément, et un autre est basé sur le fait que les données du réseau sont agrégées. Par
exemple, le nceud capteur dans un réseau de parking devrait étre adressable
individuellement, afin que Il'on puisse trouver les endroits de tous les espaces libres.
Toutefois, si une personne veut connaitre la température ou la pression dans une zone

d'angle spécifique alors I'adressage peut ne pas étre si important.

La capacité du RCSF a combiner les données collectées peut considérablement
réduire le nombre de messages a envoyer via le réseau. Dans certaines situations, il est
essentiel d'envoyer le signal par le capteur en temps opportun, par exemple lorsqu'il est
nécessaire d'envoyer un signal d'alerte de données a la police indiquant qu'un intrus tente

d'entrer dans la maison ou le bureau d'une personne.
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|.4. Domaines d’application des RCSFs

La recherche dans le domaine des RCSFs subit actuellement une révolution importante et
leurs applications prennent de plus en plus d’ampleur dans plusieurs domaines (voir Figure

1.5). Nous citons ici quelques domaines trés importants :

> Militaire : c'est le moteur initial pour le développement des réseaux de capteurs.
Un exemple typique d’application militaire est le déploiement des capteurs dans les
endroits stratégique ou difficile d’acces, afin de surveiller toutes les activités des
forces ennemies ou d’analyser le terrain avant d’y envoyer des troupes. Les RCSFs
ont contribué dans le commandement, le contr6le, la communication, la
surveillance du champ de bataille, la reconnaissance des forces d’opposition,
I’évaluation des dommages de la bataille et la détection ainsi que la reconnaissance
d’attaque a savoir si elle est nucléaire, biologique et chimique. La maitrise de ces
facteurs constitue un point fort et un atout pour les forces militaires [Akyildiz et al,
2002].

» Environnementales: les réseaux de capteurs peuvent étre utilisés pour surveiller
les changements environnementaux [CHALLAL, 2008]. comme, nous allons le

voir ci-dessous :

- La détection des feux de foréts.

- La détection d’inondations et de tremblements de terre.
- Le controle de I’environnement marin.

- Les études de pollution.

- La recherche météorologique ou géophysique.

- Agriculture de précision : On trouve aussi l'utilit¢ de ces réseaux dans la
surveillance du niveau de pesticides dans 1’eau potable, le niveau d’érosion du sol

et le niveau de pollution atmosphérique.

» Sanitaires : Les RCSFs sont récemment tres répandus dans le domaine de la
médecine. Dans certains hdpitaux, ils ont installé des capteurs pour surveiller des
données physiologiques des patients et pour surveiller aussi le comportement des

médecins et des patients a I’intérieur d’un hopital [Akyildiz et al, 2002]. D'autres
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applications ont été envisagées a savoir : la surveillance du niveau du glucose, le
controle des organes, la détection du cancer, etc. L’idée d’intégrer des capteurs
biomédicaux sans fil dans le corps humain est prometteuse, bien qu’ils existent
beaucoup de défis et de contraintes a prendre au sérieux : le systeme doit étre ultra
prudent, sans danger sur la santé du patient et stable et, nécessite peu de
maintenance. Avec beaucoup de recherches et de progressions dans ce domaine, un
colt de traitement médical peut étre réduit et une qualité de vie meilleure est
promise.

» Commerciales et industrielles: Les RCSFs offrent une grande flexibilit¢ d’emploi,
tel que l'intégration des micros capteurs dans un processus de stockage et de
livraison de marchandises. Ils peuvent étre utilisés pour connaitre la position, 1’état
et la direction d’un colis. Il devient alors possible pour un client qui attend la
réception d’un colis, d’avoir un avis de livraison en temps réel et de connaitre la
localisation actuelle de ses marchandises. Pour les entreprises manufacturiéres, les
réseaux de capteurs permettront de suivre le procédé de production a partir des
mati¢res premiéres jusqu’au produit final livré [Akyildiz et al, 2002] [Amundson et
Koutsoukos, 2009].

» Autres applications: Les réseaux de capteurs peuvent également étre utilisés pour:
surveiller I’infrastructure, lutter contre le terrorisme, controler le trafic, détecter des
intrusions, I'urbanisme, 1’ingénierie civile (surveillance des structures, les capteurs
peuvent étre placés dans les ponts afin de détecter et de signaler les faiblesses
structurelles, dans les réservoirs d’eau pour détecter les matieres dangereuses), le
recouvrement des catastrophes (par exemple chercher des signes de vie aprés un
tremblement de terre), et beaucoup d’autres applications qui rendent notre

entourage plus intelligent.
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Figure 1.5 : Quelques applications des RCSFs

1.5 Défis des réseaux de capteurs sans fil

Il y a plusieurs problemes qui font face au progrés des RCSF. Parmi ceux-ci figurent les
suivants [Deng et al, 2008] [Nicopolitidis et al, 2003] :

(1) Scalabilité. La plupart des nceuds dans les réseaux de capteurs intelligents sont
stationnaires. Des réseaux d'un grand nombre de nceuds de 1'ordre de 10 000 ou plus
sont attendus. Cela signifie que la mise a I'échelle est un probléme crucial dans la
conception ou le lancement de tout nouveau RCSF car nous aimons voir une
amélioration proportionnelle des performances a mesure que la taille du réseau
augmente. Les algorithmes et les protocoles congus pour les RCSF doivent tenir
compte des colts de communication par rapport a la taille du réseau.

(2) Puissance limité. Etant donné que les RCSF sont souvent installés dans des zones
reculées telles que les déserts, les foréts ou les zones militaires, leurs nceuds sont
généralement alimentés par des batteries a durée de vie limitée. La recharge de
telles batteries peut ne pas étre possible. Compte tenu de cette contrainte, la durée
de vie d'un noeud est déterminée par la durée de vie de la batterie qui l'alimente. En

conséquence, la réduction de la puissance consommée est vitale. Il existe des

(]
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protocoles et des schémas qui ont été proposes pour contrdler la consommation
d'énergie des RCSFs. Ces schémas sont basés sur des protocoles MAC éco-
énergétiques, I'agrégation des données, la gestion de la topologie, la compression
des données ou lutilisation intelligente des batteries. Bien sdr, l'utilisation
d'appareils électroniques et de puces qui consomment moins d'‘énergie est
également un probléme de conception clé.

(3) Auto-organisation. Etant donné que les RCSF peuvent étre installés dans des
environnements hostiles, il est essentiel qu'ils soient congus pour étre auto-
organisés. Les nceuds peuvent échouer en raison d'un environnement difficile ou de
I'épuisement des batteries; par conséquent, le réseau doit pouvoir se reconfigurer
périodiquement afin de pouvoir continuer a fonctionner et de nouveaux nceuds
peuvent étre ajoutés, si possible. Les nceuds individuels peuvent étre déconnectés
du réseau, mais la majeure partie du réseau doit continuer a fonctionner.

(4) Objectif final. L'objectif ultime d'un RCSF n'est pas seulement la communication.
Il doit détecter et estimer certains événements intéressants. Afin d'améliorer les
capacités de détection et d'estimation, il est utile de fusionner les données de
plusieurs capteurs. Une telle fusion de données nécessite la transmission de
donnees et de messages de contréle, ce qui peut limiter la conception et la structure
du réseau. En outre, il est essentiel de faire la distinction entre les fausses données
recueillies et les données reflétant une véritable urgence. Par exemple, une
température élevée en usine peut indiquer un véritable incendie ou peut étre due a
des erreurs de détection ou de traitement.

(5) La localisation. Quand un terminal de RCSF (station de base) recoit une
information d'événement a partir d'un nceud capteur, cette information n'est
considérée utile que lorsqu'on connait I'emplacement ou la position exacte ou
I'événement s'est produit. La localisation dans les RCSFs est l'un des points les plus
importants qui régissent les RCSFs.

(6) Capaciteé d'interrogation. Dans les environnements des RCSF, un utilisateur peut
étre amené a interroger un neeud individuel ou un cluster de nceuds sélectionné,
pour la collecte d'informations dans la zone. En fonction du degré de fusion des
données effectué, il peut ne pas étre possible d'envoyer un énorme volume de
données sur le réseau. En variante, différents nceuds récepteurs voisins peuvent

collecter des données d'une zone donnée et générer des messages récapitulatifs.
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(7)

(8)

(9)

Une demande peut étre envoyée au nceud récepteur le plus proche de I'emplacement
préféré.

Interopérabilité. Avec les progrés impressionnants de la technologie de détection
et de communication, nous commencons & voir des radios a courte portée bon
marché, ainsi que des appareils et des liaisons réseau sans fil. Bien sdr, il est prévu
que les RCSF seront largement déployés pour toutes sortes d'applications. Chaque
neeud du réseau peut étre équipé avec différents capteurs, y compris sismique,
acoustique, caméra vidéo et lumiere infrarouge, entre autres. Les nceuds peuvent
étre configurés en groupes et ils peuvent se synchroniser les uns avec les autres de
maniére a ce que les événements qui se produisent localement soient identifiés par
la majorité, sinon la totalité, des nceuds du cluster. Ces nceuds collaboreront afin de
prendre des décisions locales sur la base des données collectées par chaque nceud
du cluster. Dans un tel agencement, un nceud peut agir comme nceud maitre et les
autres peuvent agir comme esclaves.

Co0t. Un probleme important dans le colt des microcontrdleurs sans fil est la taille
de la mémoire nécessaire. Les concepteurs des réseaux de capteurs sans fil
s'attendront a avoir acces a une gamme de puces ou de microcontrdleurs sans fil
avec une taille de mémoire optimisée pour répondre aux besoins d'une variété
d'applications. De méme, la nécessité de developper des applications plus
importantes telles que des dispositifs de passerelle et de développer une couche
réseau tierce, montre qu'il existe un besoin pour une taille de mémoire beaucoup
plus grande, supérieure a 250 ko dans certains cas.

Temps de transmission. Un probleme qui est parfois négligé est le temps
nécessaire pour envoyer les paquets. Le temps de transmission affecte les
performances, la qualité de service, la consommation d'énergie et les interférences.
Il est nécessaire d'avoir une transmission de données fiable et une durée de vie de la
batterie prolongée dans les réseaux de capteurs sans fil. Nous pouvons améliorer la
fiabilité de la transmission des données en utilisant une petite taille de paquet
pratique, car cela donne la plus forte probabilité qu'un paquet soit livré a la
destination en présence d'interférences. La durée de vie prolongée de la batterie est
obtenue en minimisant la durée de fonctionnement de l'appareil radio, ou la
majeure partie de I'énergie est consommeée. En général, une petite taille de paquet et
une transmission occasionnelle peuvent aider a atteindre cet objectif d'économie

d'énergie.
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(10) Compression des données. La compression des données du capteur avant
la transmission peut réduire considérablement le temps de transmission. Dans les
nceuds capteurs tels que les capteurs de niveau de gaz, de tempeérature, de pression
et de niveau de lumiere, la transmission de données sur la transition ou I'exception,
au lieu des transmissions planifiées normales, est un moyen efficace de minimiser
le trafic réseau. De plus, avoir la capacité d'effectuer un filtrage numérique ou une
compression des données au niveau du nceud capteur est une approche intéressante
pour minimiser la taille des données ainsi que le taux de récurrence des
transmissions.

(11) Interférence et environnement. En général, les interférences provenant
d'autres réseaux sans fil a proximité tels que Bluetooth ou LAN sans fil doivent étre
traitées. Habituellement, cela ne présente qu'un état transitoire d'interférence avec
le RCSF. Par exemple, la capacité d'un réseau IEEE 802.15.4 ou ZigBee a effectuer
une répétition automatique dépassera probablement tout effet des interférences de
Bluetooth. De méme, pour les RCSF utilisant des transmissions occasionnelles et
pour Bluetooth avec saut de fréquence, la probabilité d'une collision de trame est
faible. En utilisant des schémas d'évitement des collisions, les réseaux locaux sans
fil (WLAN) peuvent ecouter un canal radiofréquence (RF) clair avant d'envoyer des
donnees. Cependant, dans des conditions de trafic intense dans les WLAN, nous
pouvons obtenir une disponibilité limitée du canal RF vers le RCSF en raison de
I'état continu d'interférence. Dans une telle situation, il est recommandé de définir
le RCSF sur un canal différent. Les structures de batiments environnantes affectent
également l'environnement RF. Sols en béton armé, acier, pierre, les murs et les
ressources de construction analogues apportent des niveaux d'atténuation éleves
ainsi que des évanouissements par trajets multiples. De méme, le mouvement de
personnes ou d'équipements affecte considérablement le niveau du signal a
n'importe quelle position spécifiqgue. En général, les effets des structures de
batiment complexes peuvent étre atténués en utilisant des nceuds de routeur
supplémentaires dans un réseau maillé qui sont installés pour contourner ces
obstacles.

(12) Sécurité. En raison des caractéristiques du support de communication sans fil,
il existe divers défis de sécurité auxquels sont confrontés les RCSFs, notamment
I'écoute clandestine, l'attaque de I'homme du milieu, l'usurpation d'identité et le

déni de service distribué (DDoS). L'inquiétude pour la sécurité dans les RCSFs peut
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étre encore plus grande que celle dans un réseau sans fil Adhoc traditionnel car,
dans de nombreux cas, les limitations de calcul et de consommation d'énergie
créent des obstacles a la mise en ceuvre de solutions de sécurité puissantes et
efficaces dans les RCSF. Par conséquent, les avancées dans la conception de
mécanismes de sécurité dans les réseaux RCSF pour protéger la confidentialité, la
disponibilité et l'intégrité sont essentielles au bon fonctionnement de ces systémes
[Nicopolitidis et al, 2003] [Obaidat et al, 2009]. L'acceptation de la norme AES
(Advanced Encryption Standard) avec une longueur de clé de 128 bits garantit
I'intégrité des données et la résistance au piratage. Un schéma de sécurité AES peut
étre implémenté dans le logiciel, tandis qu'un processeur de chiffrement matériel
dédié offre une meilleure solution car cela réduit les frais généraux du logiciel et
permet une opération de chiffrement / déchiffrement plus rapide. De toute
évidence, cela est essentiel pour les noeuds capteurs, qui doivent passer le moins de
temps possible a s'‘éveiller, car rester éveillé consomme beaucoup d'énergie de la
batterie du nceud. De plus, rendre la puce de chiffrement AES accessible au logiciel

d'application facilite un niveau de sécurité plus élevé [Obaidat et al, 2009].

1.6 Conclusion

Les progrés connus récemment dans le domaine des technologies sans fil, ont
permis 1’apparition des réseaux de capteurs. Les propriétés de ce type de réseaux en termes
de flexibilité, de codt reéduit, et de facilité de déploiement offrent de nombreuses
possibilites de développement dans divers domaines. Pour metre en place un réseau de
capteurs le déploiement des nceuds est la premiére opération dans leur cycle de vie. Selon
les besoins des applications, on peut envisager deux formes de déploiements,
manuellement (déterministe) les un apres les autres ou bien aléatoirement (indéterministe)
par avion, par exemple. Dans un grand nombre d’applications des RCSFs, le déploiement
manuel des capteurs est impossible. De plus, méme lorsque 1’application permet un
déploiement déterministe, le déploiement aléatoire est adopté dans la majorité des

scénarios a cause des raisons pratiques tels que le codt et le temps.

Ce qui déclenche le probleme de la localisation dans ce type de réseaux. Ce
chapitre a été axé sur la présentation des concepts fondamentaux des RCSFs. Le chapitre

suivant décrira le concept de la localisation dans les réseaux de capteurs sans fil.
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Chapitre 11

Probleme de localisation dans les RCSFs

I1.1. Introduction

Dans la majorité des applications des réseaux de capteurs sans fil, un événement
détecté n’est utile que si une information relative a sa localité géographique est fournie.
C’est le cas de la surveillance des feux de forét ou de troupes d’ennemies dans un contexte
militaire. Sans cette information, ces applications n’auraient aucun sens. Il s’agit donc de

déterminer pour chacun des capteurs sa position.

La localisation deviennent plus qu’indispensable, non seulement, a I’exploitation des
données recoltees, mais également, au fonctionnement du réseau (routage géographique,
couverture de la zone d'intérét, agrégation des données, etc.). Les systemes de localisation
automatique existants sont nombreux et utilisent plusieurs voies technologiques. Ils sont
tres différents les uns des autres et répondent en géneral a des besoins différents
(localisation dans une piéece ou a I'échelle de la planéte, localisation précise ou imprécise,

localisation d'un seul ou plusieurs objets, localisation statique ou suivi de cible, . . .).

Nous présentons dans ce qui suit le probleme de la localisation statique dans les
réseaux de capteurs, leurs caractéristiques et contraintes, les différentes méthodes pour
I’estimation des distances entre nceuds, et nous finalisons par un apercu des algorithmes de

localisation existants.

11.2. Définition de la localisation

Le mot localisation en dictionnaire signifie I'action de déterminer I'emplacement ou se
situe une chose, un phénomene ou son origine. La localisation dans les réseaux de capteurs
est un procédé permettant d'identifier une position de différents capteurs deployés de
maniére aléatoire sur un plan ou une carte géographique. Cette opération est réalisée a
I’aide d’un terminal capable d’étre localisé en temps réel ou de fagon différée [Kulaib et al,

2011].
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11.3. Systeme de localisation

11.3.1 Criteres d'un systeme de localisation

Un systéme de localisation doit respecter un ensemble de contraintes imposées par
les spécificités des RCSF dd a leurs limitations (ressources matérielles : puissance du
processeur, mémoire, énergie) et applications. Il est tres intéressant de les découvrir méme
si dans la pratique, il est impossible de tenir compte de tous ces criteres lors du
développement d'un algorithme de localisation. Parmi ces contraintes [Boukerche, 2008]
[KARA, 2009] :

1. Précision de la localisation : Nous parlons de I'erreur (ou la distance euclidienne)
qu'il y a entre les vraies positions des nceuds et les positions estimées par la
méthode de localisation.

2. Evolutivité (extensibilité, passage a I'échelle) : Est-ce qu'un algorithme
fonctionne sur un réseau de plusieurs milliers de nceuds ? Et si oui, est-il toujours
aussi efficace. Ce critere est en rapport avec le fait qu'un algorithme soit
implémenté de fagon distribuée ou centralisée. La plupart des algorithmes de
localisation sont sensibles a la densité des nceuds ; s‘il n‘y a pas assez de nceuds
I’algorithme donne des résultats imprecis [Stojmenovic, 2005].

3. Robustesse au bruit : 1l faut analyser comment un algorithme se comporte face au
bruit rencontré dans les mesures de distances avec les voisins.

4. Reéactivité du systéeme : Avec quelle rapidité le systéme de localisation nous
renvoie-t-il les positions des nceuds ? Ceci est particulierement important lorsque
I'on veut s'occuper des nceuds mobiles et de suivi de cibles.

5. Tolérance a la basse connectivité : Est-ce qu'un algorithme fonctionne dans un
réseau a basse connectivité (un réseau ou chaque nceud ne sait communiquer
gu'avec un petit nombre de ses voisins) ? Comment sont affectées les performances
d'un algorithme face a cette situation ?

6. Efficacité dans Dutilisation des ressources du RCSF (Co(t énergétique) :
Méme si le systéme de localisation est indispensable pour le bon fonctionnement du
RCSF, il n’est pas le but principal du réseau. Il doit utiliser les ressources du
capteur d’une maniére efficace pour ne pas les épuiser. Comme le facteur dominant

de la consommation d'énergie est la communication radio, il faut trouver un
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algorithme qui communique le moins possible via la radio.
11.3.2 Caractérisations d'un systéme de localisation

Il existe de nombreuses approches pour résoudre le probleme de la localisation et
chague méthode a ses avantages et ses inconvénients. Un ensemble de propriétés
permettent de comparer les systémes de localisation [Boukerche, 2008] [KARA, 2009]
[Stojmenovic, 2005] [Karl et Willig, 2005] [Hightower et, Borriello 2001]. Les plus

importantes propriétés sont les suivantes :
11.3.2.1 Systéme des cordonnées

Un repére qui permet d'obtenir des positions et qui les organise de fagcon cohérente.
Trois types de position sont observés:

1. Physiques (absolues) : Cette propriété définit le fait que le systéme de localisation
fournit aux nceuds des positions réelles (valeurs numériques) sur le globe terrestre
(longitude et latitude) ou dans I'espace (longitude, latitude et altitude).

2. Relatives : Indiquent juste une direction par rapport a un voisinage donné a droite,
a gauche, au bout de la rue par exemple.

3. Symboliques : déesignent par exemple une salle, un espace particulier. comme une

personne se trouve dans la cuisine, au salon, etc.
11.3.2.2 Forme d’implémentation

Cette caractéristique fait référence a 1’endroit ou les positions sont calculées. Nous

distinguons deux facons d'implémenter un algorithme de localisation [Girod et al, 2002] :

1. Centralisé : les nceuds communiquent avec leurs voisins et renvoient les mesures
vers une station de base centrale qui calcule les positions et les renvoie vers les
neeuds concernés.

2. Distribué : le calcul de la position se fait localement par le nceud en se basant sur

des mesures effectuées localement.

En outre les aspects de mise a 1’échelle (extensibilité) et d’efficacité (colt de

communication et de calcul en terme énergétique), le respect de la vie privée est tres
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important, il n’est pas toujours souhaitable (surtout pour les grands réseaux) qu’un nceud

réveéle sa position a un serveur central.
11.3.2.3 Utilisation d’estimations de distances

Selon cette caractéristique, nous distinguons deux types d'algorithme de localisation [He et
al, 2003] :

1. Range-free : Ces méthodes ne calculent pas de distances entre voisins. Elles
utilisent la connectivité pour identifier la position des nceuds.
2. Range-based : Ces méthodes estiment les distances entre les nceuds et ensuite

dérivent de ces distances les positions des différents nceuds du réseau.
11.3.2.4 Neécessité des ancres

L'ancre (ou balise) est un capteur qui est au courant de son emplacement, que ce
soit par GPS ou nous le mettons manuellement lors du déploiement des nceuds du RCSF
[Hightower et, Borriello 2001]. Donc, le fait que la méthode de localisation requiert ou non
de connaitre la position d'un certain nombre d'ancres est une caractéristique importante de

la méthode.

1. Les méthodes anchor-based : Sont celles qui ne fonctionnent pas sans
connaitre la position d'un certain nombre d'ancres a priori. Ici, nous supposons
gue nous connaissons la position de quelques nceuds du réseau dans un certain
systéeme de coordonnées, les positions des autres nceuds dans ce systéeme de
coordonnées peuvent étre trouvées.

2. Les méthodes anchor-free : Sont celles qui n'ont besoin de la position d'aucun
nceud pour fonctionner ; elles créent donc une carte relative du réseau. Ici, un
ensemble de transformations géométriques (rotation, translation et
éventuellement homothétie) sont nécessaires pour obtenir les coordonnées des

nceuds.
11.3.3 Phases principale d’un systéme de localisation

Les méthodes de localisation ont pour but d'estimer les positions des différents nceuds

inconnu de maniére automatique. Dans le cas général, une méthode de localisation dans
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les réseaux de capteurs peut étre décomposée en trois phases distinctes [Boukerche, 2008]

[KARA, 2009]. Chaque phase a ces propres techniques de résolution, elles seront détaillées

dans la suite de ce chapitre. Ces trois grands phases ou sous-systéemes sont [Paul et Sato,
2017] :

1.

3.

L’estimation de distance : Dans cette phase, les nceuds communiquent entre eux
et collectent différents indicateurs de qualité des communications radios. a partir
desquelles les distances séparant les nceuds peuvent étre estimées. Cette
information sur la distance entre nceuds est utilisée par la suite par les deux autres

phases (estimation locale).

Dérivation des positions : Cette phase permet de trouver les positions des nceuds
qui respectent au mieux les distances et/ou d’angles inter-nceuds estimées et sur les
positions des ancres disponibles en utilisant les techniques de la géométrie
(triangulation par exemple).

Algorithme de localisation : Elle définit la maniére avec laquelle les informations
disponibles (ancres, distances, angles, positions des nceuds déja estimeées) sont
manipulées afin que la grande partie ou la totalité des autres nceuds inconnue

permettent d'estimer leurs positions.

La performance de chaque sous systéeme (phase) influencera directement sur la

performance total du systéme de localisation. La Figure 11-1 illustre les différentes phases

d'un systeme de localisation. Dans le cadre de systeme de localisation, les cercles gris

représentent les ancres et les cercles en blanc représentent des nceuds inconnus (celles qui

ne sont pas encore localisés).
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Figure 11-1. Phases d’un systéme de localisation
11.4. Modeéle d'estimation des distances

Cette phase d'estimation est trés importante car elle sera utilisée par la suite pour les
deux autres phases du systéme, le calcul de la position et 1’algorithme de localisation.
Plusieurs modeles existants pour estimer la distance/angle. Certains sont précis mais
colteux, nécessite un matériel supplémentaire, énergie, et des ressources processeur.
D’autres sont imprécis mais ils sont déja disponibles sur la plupart des capteurs et qui ne

nécessitent aucun matériel supplémentaire [KARA, 2009].

L'estimation de la distance peut se faire sur la base de différents indicateurs de mesure

parmi ces, nous distinguons:

v" RSSI (Received Signal Strength Indicator) : La puissance du signal a la
réception.
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v" LQI (Link Quality Indicator) : Le taux d'erreurs corrigées lors des
transmissions.

v ToA/TDOA : temps de parcours.

v AoA/ DoA (Angle of Arrival / Direction of Arrival): angle d’arrivée et la portée
de communication (nombres de sauts entre nceuds).

Un exemple intuitif d'estimation des distances est donné dans la Figure 11.2. Dans cet
exemple, l'algorithme de localisation requiert toutes les distances :

1. Les valeurs de l'indicateur pour les liens de communication sont collectées.
2. Ces valeurs sont transformées en distances.

3. Les distances manquantes sont complétées.

c, 1 2 3 4
)
iy
1 153 | 124 P
2 | 153 128 | - 77 Réseau e - oxd
' de senseurs "4
3 | 124 | 128 159 f’r'*z pCT
ey __.-"“
4 - - 159 4
Dii 1 2 3 4 I/?
1 12 | 15 -
¥
2 1.2 15 - e
£, Fan
. . 2 B ) \
3 15 | 15 1 A 1)
15 B r_r_,..a... 1y
1 12 ~

2 1.2 15 .7 -,
|,-—2 -\\
3 L5 1.5 1.2 '\__ = " l}_f )

fn..--""“
5--.._______, 3-\\"___..-1.0-‘ .
14 27 | 27 | 12 -

Figure 11.2 Exemple de collecte d'informations de voisinage.
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11.4.1 Le RSSI (Received Signal Strength Indicator)

C'est un indicateur de la puissance de signal au moment de la réception d'un message.
Cette technologie considére la perte de puissance d’un signal entre son émission et sa
réception. Cette perte (path loss, c'est la diminution de puissance du signal radio) varie en
fonction de la distance entre les deux capteurs : plus les capteurs sont éloignés, plus la

perte est importante. Cette perte sera alors traduite en une distance [Cho et al, 2011].

La valeur du RSSI est une valeur numérique sur 8 bits stockée dans un registre du
hardware de la radio. Un modele tres répandu existe pour représenter le RSSI en fonction

de la distance :
d
0
Ou:

- Prest la puissance de transmission.
- PL(do) est la perte de signal pour une distance de référence do.
- mest I'exposant de la perte de signal.

- Toutes les puissances sont données en dBm et toutes les distances en metres.

Les variations aléatoires dans les RSSI sont exprimées comme une variable aléatoire

gaussienne de moyenne 0O et de variance. §%: Xs~N(0,52)

D’autres modéles plus complexes existent [Bahl et Padmanabhan, 2000] [Cho et al,
2011]. En général, chaque modele est congu pour un environnement et un scénario bien
défini. Le grand avantage de la méthode est son faible cott car tous les nceuds sont déja
équipés de dispositif de communication sans fil ; de plus, elle ne rajoute aucun surcodt de

communication. Son inconvénient est sa sensibilité aux bruits.

11.4.2 Le LQI (Link Quality Indicator)

Le LQI est une indication de la puissance et/ou de la qualité d'un paquet recu. Cette valeur
fournit une indication sur le taux d'erreurs a la réception d'un message. Il s'agit de la
moyenne des erreurs sur les 8 premiers symboles recus apres le SFD (Start of Frame
Delimiter : une séquence de bits qui indique le début d'un message). La valeur est comprise
entre 50 et 110. Une valeur de 110 correspondant a une transmission sans erreur et une

valeur de 50 a un taux critique d'erreurs (proche de la corruption et du rejet du paquet).
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11.4.3 ToA/ToF (Time of Arrival, Time of Flight)

La technique ToA exploite la relation entre la distance parcourue par un signal et le
temps de parcours. Dans ToA, la distance entre un capteur émetteur et un autre récepteur

est la multiplication du temps pris par le signal avec la vitesse des ondes radio.
Distance = Temps * Vitesse
La vitesse de propagation du signal radio est égale 3x108 m/s.

Selon le type du signal utilisé, la méthode ToA nécessite, en général, des horloges a
trés grande résolution du temps pour obtenir des précisions acceptables [Boukerche, 2008].

Cette technologie est celle utilisée par le systéme GPS.

Pour les ondes radio, la résolution du temps doit étre trés élevée. Cependant, pour
les ondes sonores, les besoins en résolution du temps sont modestes, mais leur
inconvénient est que leur vitesse de propagation dépende des conditions extérieures

comme la température et I’humidité [Karl et Willig, 2005].

11.4.4 TDoA (Time Difference of Arrival)

Cette technologie s’applique dans les cas ou, chaque capteur muni d’un haut-
parleur et un microphone. Certains systémes utilisent les ultrasons tandis que d’autres

utilisent une fréquence audible [Niculescu et Nath, 2003].

Le TDoA se base sur la différence des temps d’arrivée d’un ou plusieurs signaux et
suppose également que la vitesse de propagation des signaux est connue. En général, un
Capteur A envoie un signal radio suivi d’un signal son. En déterminant la différence de

temps entre I’arrivée des deux signaux, un Capteur B peut estimer sa distance a partir de A.

Emetteur

A3
\\\.
L
\ S
Radio 1\ ~ Son
\ .
\\-
Recepteur y Y
T Ts

Distance = (T,-T.) .V

Figure 11.3 Principe du TDoA
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Avec ;

Tr : le temps d’arrivée du signal radio.
Ts : le temps d’arrivée du signal sonore.
Vs : la vitesse de signal sonore.

Cette technique est limitée par la distance a mesurer (inférieure a une centaine de
meétres), car on suppose que le temps de propagation du signal radio est quasiment nul par

rapport au temps de propagation du signal ultrasonore [Yu et Oppermann, 2004].

11.4.5 AoA/DoA (Time Difference of Arrival)

La technique AOA permet de mesurer I’angle formé entre deux capteurs au lieu de la
distance. Chaque capteur est doté d’antennes orientées de sorte a déduire I’angle qu’il
forme avec un voisin lorsque ce dernier lui envoie un signal. Cet angle est reporté par
rapport a un axe propre au capteur. Toutefois, un capteur peut étre équipé d’une boussole
est dans ce cas, ’angle sera reporté sur un des axes nord, sud ou ouest [Cardei et al, 2005]
[Boushaba et al, 2009]. La Figure I1.4 illustre le principe de la méthode AOA. Cette
méthode nécessite d’avoir du matériel supplémentaire (des antennes ou récepteurs

ultrasons).

B2

o

e
Figure 11.4 Principe de la méthode AOA.

11.4.6 Bilan des techniques de mesures

Le Tableau 2-1 récapitule les caractéristiques essentielles des techniques d'estimation

des distances décrites dans ce chapitre.
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Tableau 11-1 Comparaison des techniques d'estimation des distances [KARA, 2009].

Méthode Précision Distance Matériel Défis (challenges)
Maximale supplémentaire
RSSI 2-4m La portée Rien Variations du RSSI,
Interférences
TOA 2-3cm La portée Rien Synchronisation des
nceuds
TDOA 2-3cm Quelques métres | Capteur a ultrason | La distance maximale
(2-10 m)
AOA Quelques La portée Un ensemble de Travailler avec des
degrés (5°) récepteurs neceuds de petite taille

11.5. Mécanismes de dérivation des positions

Une fois qu’un nceud aurait suffisamment d’information de distances/angles entre lui et
certain nombre des nceuds références (ancres), ainsi que les positions de ces ancres, il peut
calculer sa position. Pour cela, plusieurs méthodes geométriques sont utilisées. Parmi ces

méthodes, nous retrouvons la trilatération, la multilatération et la triangulation.

Le choix entre ces méthodes de dérivation de la position influe sur les performances
finales du systeme de localisation. Ce choix dépend des informations disponibles et des
ressources du processeur (CPU, mémoire, etc.). Dans les suivants paragraphes nous
présentons les méthodes géométriques de calcul de la position, suivies par un tableau de

comparaison de leurs caractéristiques.
11.5.1 Multilatération

La multilatération est la méthode la plus basique et intuitive. Cette méthode calcule la
position d’un nceud par I’intersection de cercles. Pour estimer sa position, un nceud a
besoin de connaitre la position d'un certain nombre d'ancres (au moins trois dans un espace
2D) ainsi que sa distance par rapport a ces ancres. La distance peut étre calculée en
utilisant I’une des méthodes décrites dans la partie précédente «modele d'estimation de

distance».

Soit une cible ‘a’ dont on veut trouver la position X,, et soit ‘m’ ancres i dont nous

connaissons les positions x; E RP, 1 <i <m
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Nous Supposons gue Nous connaissons aussi une estimation des distances d,1 < i < m

entre chaque ancre i et le nceud a. Nous pouvons alors poser :

2 4
(11— Xa1)? + (X1 = Xg2)* + - + (X1p - xap) =d?,
: (I1,2)

: X X
(xml - xal)z + (xmz - va)z + ot + (xmp - xap) = d‘,gna

Le systeme peut étre linéarisé en soustrayant la derniére équation des m-1 équations
précédentes.

xf; — x12n1 —2(xX11 — Xm1)Xa1
+xf; — xrznz —2(X12 = Xm2)Xa2
+x12p - x%’m - Z(le - xmp)xap = Cz%a - Czrzna
, , : ' (I11,3)
Xm-1)1 — X¥m1 — 2(9C(m—1)1 - xml)xal
+x(2m—1)2 - x%u - 2(9C(m—1)2 - xmz)xaz

+x(2m—1)19 - x,%w - Z(x(m—l)p - xmp)xap = CZ(2m—1)a - Czrzna

En réordonnant les termes, nous obtenons un systéeme d'équations linéaires de la forme
Ax=Db ou :

2(x11 — Xm1) Z(xlp - xmp)

A= : : (11,4)

2 (x(m—l)l —Xm1) Z(x(m—l)p - xmp)

x121 - xrznl + -t xlzp - xrznp + d‘rzna - d‘rzna

b= : (11,5)
2 2 ] 32

| X(m-1)1 — xrznl +-t Xm-1p — x‘rznp + d‘rzna - d(m—l)a

Comme nous avons des erreurs dans les estimations de distances, nous ne pouvons pas
trouver de solution exacte a ce systeme d'équations. La solution la plus proche (au sens des
moindres carrés) de la solution exacte est obtenue en minimisant (Ax—b)"(Ax—b)
[Bontempi, 2006].

Et donc .= argming(Ax — b)T (Ax — b) = (ATA)'ATb. ou X, = | "#*| , clest-a-dire notre

estimation de la position du nceud a.
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11.5.2 Trilatération

Ceci est un cas particulier de la multilatération, Quand nous avons seulement
I'information de distances et positions de trois ancres [Zhong, 2008]. La trilatération
calcule la position d’un nceud par I’intersection de trois cercles centrés aux positions des
ancres disponibles et qui ont comme diamétres la distance entre le neeud cible et chacun de

ces ancres, comme le montre la Figure 11-5.

N

Figure 11-5 Principe de la trilatération

11.5.3 Triangulation

La triangulation utilise les angles a la place des distances. La position de nceud
cible est calculée en utilisant les lois de la trigonométrie (cosinus et sinus). Dans les RCSF,
le plus important est que chaque nceud calcule sa position lui-méme (auto-localisation).
Dans ce cas, au moins trois ancres sont nécessaires. Le nceud non localisé estime ses angles
avec chague ancre. En se basant sur les angles estimés et les positions des ancres (qui
forment un triangle), le nceud calcule sa position en utilisant les lois de la trigonométrie. La
Figure 11-6(a) illustre le principe de I’auto-localisation en utilisant la triangulation. Cette
technique est similaire a la trilatération. En effet, en se basant sur les angles d’arrivee, il est

possible de déduire les distances vers les divers ancres [Niculescu et Nath, 2003].
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[Kh Y1]I

(x2, y2)
(a) (b)

Figure 11-6 Principe de la triangulation [Cardei et al, 2005]

Soit un triangle ABC, dans lequel on utilise les notations usuelles exposées sur la Figure
I11-6(b) : d’une part o, B et y pour les angles et, d’autre part, a, b et ¢ pour les cotes
respectivement opposes a ces angles. Alors, les formules du sinus et cosinus

respectivement stipule que :

4 -5 - ° (I1,6)

sina sinf siny

c? = A% + B> — 2ABcos(y)
B? = A2 + C2 — 24Ccos(B) (I11,7)
A%? = B? + C? — 2BCcos(a)

A partir de ces relations de deux nceuds de référence, on peut obtenir la position d’un
troisieme nceud (I'étoile par exemple Figure 11-6(b)). Dans ce cas, on utilise en effet, la
distance AC entre les deux ancres puis on mesure les angles A et C. Ensuite, il existe
plusieurs solutions pour arriver a déterminer les deux distances AB et BC qui nous

manquent.
11.5.4 Bilan sur les méthodes de dérivation de positions

Les trois méthodes qui peuvent étre utilisées pour le calcul de la position ont été
exposées. Il est & noter que cette présentation n’est pas exhaustive. Le choix de la méthode
dépend des informations collectées et des ressources du processeur. Le Tableau 11-2
compare les principales caractéristiques des trois méthodes présentées dans les paragraphes

précédents.
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Tableau 11-2 Comparaison des méthodes de dérivation de positions [KARA, 2009].

Méthode Nombre de | Distance | Angle | Complexité | Défis
Trilatération 3 Oui Non o(1) Sensible aux imprécisions

des distances

Multilatération | n=>3 Oui Non o(nd) Complexité du calcul

Triangulation 3 Non Oui o(1) Besoin de matériel
supplémentaire

11.6 Un apercu des algorithmes de localisation existants

Dans cette section, nous donnons un apergu non exhaustif des algorithmes utilisé pour la

localisation dans les réseaux de capteurs sans fil.

11.6.1 Bounding Box (Cadre englobant)

L'algorithme BB est un algorithme assez simple. Il utilise les distances dij pour

contraindre les coordonnées inconnues du nceud cible i par rapport aux coordonnées

connues de I'ancre j. Ces contraintes prennent la forme suivante :

le - dl] < Xi1 < le + dl]

R . (11,8)
ij - dl] < Xi2 < ij + dl]

L'algorithme calcule la position d'une cible comme étant au centre du rectangle formé par
I'intersection des rectangles formés par toutes les contraintes [Simic et Sastry, 2003]. Cette
intersection peut étre calculée facilement en prenant le maximum des coordonnées

inférieures et le minimum des coordonnées supérieures [Boukerche, 2008].

~ A max(x;—d;)+min(x;+d;) max(y;—d;)+min(y;+d;)
@9 = ( : , - ) 11,9

La Figure 11-7 illustre le principe du l'algorithme de Bounding Box.
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%ﬁ

Figure 11-7 Principe du cadre englobant

11.6.2 GPS-Less (centroide)

Cette méthode présentée dans [Bulusu et al, 2000], se base essentiellement sur un certain
nombre d’ancres qui ont des régions de couverture superposees et servent comme des
points de référence. Pour nous permettre de localiser les différents noeuds inconnus, chaque
ancre transmet un message 'beacon’ tous les temps T, qui contient sa position. Un nceud
voulant se localiser écoute pendant un certain temps les ancres. 11 choisit un certain nombre
d’ancres et estime sa position en prenant le centroide des positions des ancres choisis selon

I’équation I1.10. :

: Yiaxi | Xy
POSlestime(X,y) = [T1 ) Tl] (11,10)
Avec, ), x;, D, y; la somme des x et y des ancres écoutés par le nceud a localiser

respectivement, et N le nombre de ces ancres.
Pour choisir les ancres, il calcule pour chaque ancre i entendu un coefficient CM; :

cM nombre de message envoiyer par i
i =

x 100 11,11
nombre des messages regus ( )
Il calcule cela pendant un certain laps de temps (en sachant que tous les temps T chaque
ancre est censé avoir émis un message) et choisit tous les nceuds qui sont au dessus d'un

certain seuil (par exemple 95%).

Sur la Figure 11.8, une réalisation de Centroid est illustrée avec uniquement les

ancres retenues représentées par un point. La position estimée est représentée par un plus.

34

——
| —



Chapitre 11 Probléme de localisation dans les RCSFs.

g

Ancre2 = (3, 5) Ancred = (8, 5)
5 @]
4 capteure-=(5-3-7)

Ancred = (7. 3)
3 @]
Ancrel = (2, 2)

2
1
0 1 2 3 4 5 ] 7 8

Figure 11.8 : Exemple de localisation par centroide.

L'inconvenant principal de cette méthode est le fait d'avoir a placer ces nceuds ancres
partout ou l'on veut étre localisable. De plus, les nceuds ancres effectuent trop d'opérations

de communication (émissions/réceptions) donc consomment une grande quantité d'énergie.

11.6.3 APIT

La méthode APIT [Huang et al, 2003] est spécialement optimisée pour le critere de la
consommation d'énergie. Elle nécessite un certain nombre de nceuds ancres comme pour le
GPS-Less. Il est spécifi¢ que ces nceuds ont des émetteurs longue portée. Ces ancres

émettent des messages contenant leur position en continu.

Un nceud qui veut se localiser écoute les ancres passantes. Pour chaque triplet
d’ancres différent découvert, il crée un triangle. Il rejette certains d'entre eux via un test
appelé PIT test. Il trouve ensuite l'intersection des triangles restants et obtient ainsi une
région dans laquelle se trouve le nceud. Le centroide de cette région est pris comme

estimation de la position. On peut voir cela de facon intuitive sur la Figure 11.9.

Figure 11.9 Principe de la méthode APIT
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11.6.4 MDS-MAP

MDS-MAP est basé sur une technique appelée la multidimensionnelle scaling (MDS)
[Ji et Zha, 2004]. MDS est une méthode utilisée pour l'analyse des données de similarité ou
non d'un ensemble d'objets. L'idée de MDS est simple, supposons que n points distribués
dans un volume donné que nous ignorons leurs positions, mais nous connaissons les
distances entre eux. Les informations sur les distances peuvent étre représentées sous
forme de carte dans un espace bidimensionnel ou tridimensionnel. En fait, le MDS-MAP
s'appuie sur la technique MDS pour déterminer les positions relatives des nceuds. Il est

divisé en trois étapes :

Etape 1: Dans un premier temps, la distance entre les nceuds est estimée en fonction de
leur nombre de sauts. Les informations de distance permettent de calculer les chemins les
plus courts entre toutes les paires de nceuds. Les valeurs des chemins les plus courts sont

utilisées pour générer une matrice de distance D comme suit:

[0 di; diz dln]
| d21 0 d23 dZn |

D=Vmcm 03-%4 (11,12)
I-dnl d‘I’LZ dn3 A OJ

Ou les lignes et les colonnes représentent les différents noeuds distribués, djj est la distance

euclidienne entre le nceud 1 et le nceud j.

Etape 2: Dans la deuxiéme étape, une matrice relative est générée selon les étapes

suivantes:

- Calculer lamatriceJ: J=I—-exeT/n Ou e=(1,1,1,...,1);
- Transformer la matrice de distance D en sa matrice de Gram H en supposant que le

centre géométrique des coordonnées du nceud sont a l'origine. H est donné par:
1 2
H=—2JD?

- Calculer la matrice de décomposition : H = UVUT
Nous désignons la matrice des plus grandes valeurs propres par Vi et U; les i

premiéres colonnes de U.

1
La matrice de coordonnées est : X = U;V;?
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Etape 3: Dans la phase finale, les coordonnées absolues de tous les neeuds du réseau sont

déterminées.

11.6.5 SumDistMinMax

Dans cette méthode [Savvides et al, 2002], chaque nceud ancre commence par
diffuser un message contenant sa position. Lorsqu’un nceud recoit ce message de position,
il estime la distance qui le sépare de cette ancre en appliquant la technique SumDist c'est
une simple opération d’estimation de distance entre deux nceuds. Elle consiste a ajouter les
distances mesurées entre chaque paire de nceuds voisins séparant 1’ancre et le nceud a
localiser. Lorsqu’une ancre envoie sa position, elle initialise le compteur de SumDist par O.
A la réception de ce message, chaque capteur voisin mesure la distance avec 1’émetteur,
I’enregistre, ajoute cette distance a celle contenue dans le message et fait suivre la position

de ’ancre avec la distance mise a jour.

Figure 11.10: Principe de SumDist [thése].

Enfin, chaque nceud obtient les coordonnées de chacune des ancres et calcule une
estimation de la distance qui le sépare de celle-ci. La Figure 11.10 illustre le
fonctionnement de la technique SumbDist. Sur cette figure, la distance calculée entre les

neeuds S et D est égale a dsy + dyp.

Soit X1, X2, ..., Xg, est le chemin entre le nceud x1 et l'ancre a, I’estimation de la

distance entre X1 et a (notée cfxla) est définie de fagon récursive comme suit :
dy,a = dypx, + Axa (11,13)

Apres cette phase d’estimation des distances avec les ancres, les capteurs calculent
leurs positions estimées en utilisant la méthode MinMax. Le principe de cette technique est
de déterminer, pour chaque nceud, une « boite » le contenant dont le centre de gravité

correspond a sa position estimée.
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d B
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C

Figure 11.11: Principe de MinMax [Saad, 2008].

Sur la Figure 11.11, le nceud X associe une « boite » a chacune des ancres A, B, C.
Chaque « boite » est centrée en la position de ’ancre ((xa, Ya)) et dépend de la distance
estimée (d"xa) avec le nceud X. Par exemple, la « boite » centrée en A est construite

comme suit :

[xA - dXA'yA - &XA] X [xA + &XAJYA + CzXA] 2.2

L’intersection de ces « boites » forme une nouvelle « boite » définie par :
[max(x; — dx; ), max(y; — dy;)] x [min(x; + dy;), min(y; + dx;)] ,i € {4,B,c} 2.3

Le capteur X estime sa position (notée X') comme étant le centre de gravité de cette

«boite».

Enfin, chaque capteur exécute un processus de raffinement ou les relations de
voisinage et les mesures de distances entre voisins sont prises en compte afin de faire
tendre sa position estimée vers sa position réelle. L’inconvénient de cette méthode est
I’accumulation des erreurs de mesure notamment dues a la technique d’estimation des

distances SumDist et au processus de raffinement.
11.6.6 DV-Euclidien

La méthode DV-Euclidien [33] repose sur la propagation de la distance euclidienne
séparant le nceud de I’ancre. Soit A un nceud inconnu du réseau ; pour déterminer sa
position, il doit recevoir les coordonnées d’au moins deux de ses voisins : B et C. (Figure
11.12). « A » doit également estimer les distances AB et AC par RSSI, et BC qui peut étre
déduite a partir de la reconstitution du voisinage de A. Si on considere le quadrilatére

ABCL, ou les cotés sont tous connus, la diagonale BC I’est aussi, on peut donc calculer AL
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qui représente la distance euclidienne de A a I’ancre L, par application du théoréme de
Pythagore.

=N\
(EL) .k\'“‘a
/"/ [ TN
/ (.(.}f ...-:I—' B ‘-a.__\k-.\

/ / ) -\H“““x._ .
P / \ 1)
[ A i [ L
\-H_{\ / /__.\ - —

N/ \AY _—

Figure I1. 12 Principe de I'algorithme DV-Euclidien.

Lors du déploiement des nceuds, certains cas ambigus peuvent exister. Le conflit du
choix entre la position A et A’ en est un exemple dans la Figure 11.12 ou les distances AB
et AC sont égales respectivement aux distances AB et AC. Afin de résoudre ce probléme en
choisissant I’'une ou ’autre des positions (A ou 4), la technique DV-euclidien envisage un
mécanisme de vote ou d’analyse des voisins communs. Ainsi, le nceud A décide de la
distance qui le sépare de L par vote dans le cas ou il dispose de plus d’une paire de nceuds

voisins, ou par analyse des voisins communs aux nceuds B et C.

Cette technique présente I’avantage de permettre aux nceuds d’estimer leurs
distances vers les ancres avec une meilleure précision. Par contre, son inconvénient réside
dans le fait qu’elle nécessite un fort degré de connectivité pour assurer la réalisation des

quadrilateres.

11.6.7 DV- Hop

DV-hop est un algorithme de localisation proposé par Dragos Niculescu et Badri Nath
[Niculescu et Nath, 2003]. En DV-Hop, trois étapes sont envisagées pour rechercher les
positions des nceuds inconnus, décrites comme suit:

Etape 1: au départ, toutes les ancres diffusent leurs emplacements aux autres nceuds du
réseau. Les messages sont propagés saut par saut ou un compteur de sauts est inclus dans le
message. Chaque nceud maintient une table d'informations sur les ancres et compte le

nombre minimum de sauts qui le sépare de chaque ancre.

Etape 2: lorsqu'un nceud ancre recoit un message d'un autre nceud ancre, il estime la

distance moyenne en termes de sauts en utilisant les emplacements de deux ancres et le
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compteur de sauts, et le renvoie au réseau comme facteur de correction. Une ancre avec les
coordonnées (Xi, Yi), estime la distance moyenne (taille de saut i) en utilisant I'équation

suivante :

Yixj J(xi—xj)2+(Yi—Yj)2
Yizjhij

HopSize; = (11,14)

ou (X;, ;) sont les coordonnées de l'ancre j, hij est le nombre de sauts séparant l'ancre i a
l'ancre j. Ensuite, apres que tous les nceuds inconnus ont regu la taille de saut des ancres, ils
calculent la distance (di) aux différentes ancres en fonction de la taille du saut et de hiq (le

nombre de sauts minimum), en utilisant I'équation suivante :

d; = hjgy X HopSize; (11,15)

Etape 3: La méthode de multilatération est utilisée, afin de calculer la position du
nceud inconnu en fonction de la distance a chaque nceud ancre obtenue a I'étape 2. Soit
(i, i) les coordonnées de I'ancre i, I'emplacement du nceud inconnu X (x,y)" peut étre

trouvé en utilisant la formule suivante :

((x1_x)2 + -y =df

{ (tz = x)2 + (y, —y)? = d} (11,16)

k(xn - x)Z + (yn - y)Z = drzl

Eq. (I11,16) Peut s'écrire dans I'équation linéaire suivante: AX=b (11,17)
Ou:

X1 = Xn Y1~ Yn
A=-2x| *27% Y27 n (11,18)

Xn-1~Xn Yn-1—"Vn
[ xf-xi+yl—yi+di—di |
bzi X3 —xp+yi—yi+dy—dj | (11,19)
lx,zl_l—x%+)’1§—1_3’1§+d121_d121—1j
X

L'estimation en moindres carrés de X est:
X =(ATA)ATB (11,21)
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Une parité de notre contribution s’intéresse particulierement et de pres a 1’algorithme

DV-Hop. Pour ce la et dans les paragraphes suivant nous illustrons le principe de DV-
Hop par un exemple de calcule.

Exemple d'application du DV-Hop

Cet exemple illustre les calculs de DV-Hop afin de localiser un nceud inconnu. La
Figure 11.13 montre le schéma d'un réseau de neuf capteurs dont trois sont des ancres.

Les nceuds A, B et C sont les ancres, et S le nceud voulant calculer sa position.

. Carré : ancres.

A ' Cercle :capteurs

Figure 11.13— Exemple d’algorithme DV-Hop.

Selon le schéma du réseau, nous avons l'information sur les distances ainsi que le

nombre de sauts entre les différentes ancres dans le tableau suivant :

Tableau 11-3 Valeurs illustrative pour I’exemple de DV-HOP.

Nombres minimale de sauts Distance entre les
séparant les ancres ancres
A-B 5 120 m.
A-C 3 80 m.
B-C 5 160 m.

Chaque ancre calcule la correction (Hopsize) et la diffuse.
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Ancre | Hopsize
A
120 +80
5+43
B 120 + 160
5+5
C 160 +80
5+43

Un nceud quelconque du réseau obtient une mise a jour de I’ancre le plus proche. La
diffusion des corrections a travers le réseau est contrdlée. Dans notre exemple, le nceud
S peut estimer la distance le séparant a A, B, et C a travers la mise a jour de correction
recue, A est l'ancre le plus proche du S. La distance moyenne d’un saut de A est

utilisée pour I’estimation de la distance qui le sépare des ancres A, B et C.

Ancre Distance
A 25X 2 =50
B 25x3 =75
C 25x3 =75

A partir de ces trois valeurs, le nceud S peut déterminer sa position relative en
appliquant la trilatération (voire le principe dans les paragraphes précédent), S

obtiendra sa position en résolvant le systeme suivant :

502 = (xs - xA)Z + (YS - YA)Z
75% = (xs - xB)Z + (YS - YB)Z (H: 21)
752 = (xs - xC)Z + (YS - YC)Z

11.6.8 DV-Distance

Cette méthode est similaire a la précédente (DV-Hop). Sauf que, DV-Distance remplace

les sauts en DV-Hop par la distance cumulé calculée par le modéle RSSI.

L'algorithme de localisation DV-Distance est proposé par Niculescu dans [Nicolescu et
Nath, 2001]. Il utilise la méthode similaire au routage vectoriel de distance pour obtenir la
distance cumulée. Chaque nceud inconnu obtient une distance cumulée d'au moins trois
ancres, puis il utilise la trilatération pour calculer sa position. La Figure 11.14 montre le
principe de DV-Distance, les nceuds 1, 2 et 3 sont des ancres et le nceud 0 est un nceud
inconnu qui a besoin d'obtenir sa position. L'algorithme DV-Distance peut étre divisé en

trois étapes :
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‘ Ancre

(O neends inconmu

@ noeud cible

Figure 11.14 Principe de la méthode DV-Distance.

Dans la premiére étape, chaque ancre diffuse un message "Beacon™ peut étre inondé a
travers le réseau contenant sa position, son ID, et le RSSI correspondant. Chaque nceud
récepteur calcule la distance entre ses nceuds adjacents en utilisant le modéle RSSI.
Ensuite, ils compteront la distance cumulée (disij) de lui-méme aux ancres qu'ils peuvent
recevoir en cumulant la distance entre les sauts.

Dans la deuxiéme étape, une fois qu'un nceud ancre i obtient la distance cumulée a un
autre nceud ancre |, il calcule un rapport de correction (corij) de la distance cumulé (disi)
entre les deux ancres i, j en fonction de I'équation (I1.21), qui est ensuite inondée a
'ensemble du réseau en tant que distance de correction. Lorsqu'un nceud inconnu K accepte
I'information d'un nceud ancre J, il utilise la distance cumulée (diskj) des nceuds ancres pour

calculer la distance modifiée (DisCorry;) entre lui-méme et I'ancre par I'équation (11.22)

suivante:
diSi'
cory; Disi; (I11,22)
. _ diSkj
DisCor; = correction (11,23)

Dans la derniére étape, lorsque les neeuds inconnus obtiennent trois ou plus de distances a
des ancres, les nceuds inconnus calculent leurs emplacements par trilatération ou multi-

latération selon le cas.

11.6.9 Bilan sur les caractéristiques des algorithmes de localisation

Le Tableau 11-3 résume les principales caractéristiques des méthodes de localisation

présentées dans les paragraphes précédents.
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Tableau 11-4 Caractéristiques des algorithmes de localisation dans les RCSFs.

caractéristique Anchor- | Anchor- | Range- Range- Centralisé | Distribué
Méthode free based free based
Bounding Box # # * #
APIT # # *
GPS-LESS # # * #
MDS-MAP # # #
SumDistMinMax i # #* #
DV-Distance # # * #
DV-HOP # # * #
DV-Euclidean # # * #

* signifie qu'on peut modifier la méthode pour qu'elle I'ait cet caractéristique.

11.7 Conclusion

Le probleme de localisation a été identifié comme une des problématiques majeures
en developpement et utilisation des réseaux de capteurs sans fil. Le champ des applications

qui ont besoin des informations sur la position ne cessent de s’¢largir.

Dans ce chapitre, le probleme de localisation dans les RCSFs a été introduit d’une
maniere didactique. Il commence par une introduction qui montre I’importance de la
localisation, et par la suite le systeme de localisation, ses contraintes, ses propriétés et les
trois principales phases (estimation des distances, dérivation de la position et l'algorithme
de localisation) sont présentées. Il se termine par donner un apercu des méthodes de

localisation déja existantes.

Comme nous 1’avons souligné auparavant, la précision obtenue par les différentes
méthodes de localisation traditionnelles n’est pas suffisante pour toutes les applications,
d’ou la nécessité de I’améliorer. Pour ce la, Certains chercheurs développent de nouveaux
modeéles, pour optimiser les systéemes de localisation afin de minimiser l'erreur sur
I'estimation de la position. Ces modeles s’inspirent en large partie de 1’observation des
systémes naturels et en particulier du comportement de groupes et d’animaux sociaux.
Parmi les systéemes artificiels collectifs a fonctionnalité émergente, on trouve les

algorithmes évolutionnaires et leurs variantes, les réseaux de neurones formels ainsi que
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les algorithmes inspirés des comportements collectifs des animaux sociaux tels que les

algorithmes d'optimisation par essaim et les algorithmes de fourmis artificielles.

Nos travaux de thése sont basés sur I’utilisation des methodes bio-inspirées pour
optimiser la localisation dans les RCSFs. Pour cela, le prochain chapitre est consacré a la
présentation de cette branche des méthodes d'une fagcon générale et en détail, I'algorithme

d'optimisation par les fruits Flay (FOA) utilisé dans nos contributions.
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Chapitre 111

Des métaheuristiques d'optimisation

I11.1. Introduction

Dans notre vie quotidienne, nous sommes fréquemment confrontés a des problemes
plus au moins complexes. Cela peut commencer au moment ou I’on tente de ranger notre
bureau, de placer nos mobiliers, de gérer I'espace dans notre maison, de minimiser nos
itinéraires et aller jusqu’a un processus industriel, on définit alors une fonction objective,

que I’on cherche a optimiser par rapport au différentes contraintes.

L'optimisation est un sujet central en ingénierie. Plusieurs problémes industriels
peuvent étre décrits sous la forme de problemes d'optimisation, qui ont pour objectif
principal de trouver une solution qui permet d'optimiser (minimiser ou maximiser) une
fonction objective appelée dans la littérature fitness tout en vérifiant un certain nombre de

contraintes.

En informatique, lorsqu’un probléme se pose il faut concevoir de nouveaux
algorithmes de résolution car les techniques existantes ne nous permettent pas d’aboutir
aux résultats souhaités. Ainsi, lorsque 1’on veut définir une nouvelle méthode de résolution
d’un probleme, il faut souvent une source d’inspiration afin de garantir des solutions
satisfaisantes. Les recherches sur les comportements collectifs des insectes sociaux
fournissent aux informaticiens des méthodes puissantes pour la conception d'algorithmes

d'optimisation difficile appelée méta-heuristiques.

Les méta-heuristiques forment une famille d'algorithmes visant a résoudre des
problémes d'optimisation difficile, pour lesquels on ne connait pas de méthode classique
plus efficace. Elles sont aussi utilisées comme des méthodes d'amélioration pouvant
optimiser une large gamme de problemes différents, sans nécessiter de changements

profonds dans I'algorithme employé.

Le présent chapitre vise une vue d'ensemble sur I'optimisation globale et les méta-

heuristiques de resolution.
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I11.2. Quelques notions générales sur I’optimisation

D’une fagon générale, un probleme d'optimisation est défini par un ensemble de
solutions probables S, dont leur qualité peut étre vérifiée par une fonction objective fob;.
Alors, le processus d’optimisation cherche a trouver la meilleure solution S* possédant une
qualité optimal trouver par fonj(S*) en verifient certaines contraintes d'égalité ou d'inégalite
sur S [Allaoua et Loutfi, 2009].

Par la suite, on peut chercher a minimiser ou a maximiser F(S). Sans perte de
généralité, nous nous plagons désormais dans le cadre d’un probléme de la recherche des
minimums d’une fonction, puisqu’un probléme de maximisation peut toujours se ramener a

un probléeme de minimisation.

Un probléme de minimisation de dimension n peut étre formulé dans le cas général

comme suite :
minfobj(x)
X€ED
g:(x)<0 1<i<n (11.1)
hl'(X') =0 1 S] <n
ou:

o fobj : la fonction a minimiser.

e X : Estun vecteur a n dimension représentant les objets (variables) du probléeme
traite.

e D : EstI’espace de recherche.

e g,(x) <0,h;(x) = 0: Les contraintes d’inégalité et d’égalité. Ces contraintes
permettent de restreindre le domaine de validité de la solution a D. Notons que ces
contraintes peuvent ne pas exister, auquel cas nous parlons d’optimisation sans

contraintes.

La figure (Fig.3.1) présente un exemple de distribution possible des optimums (minimum

et maximum) d’une fonction objectif.
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Figure 111.1 Point singuliers d’une fonction objective [Benyamina, 2013].

Dans la littérature, les techniques proposées pour résoudre les problémes d’optimisation
globale sont réparties en différentes classes. Selon les auteurs de [Torn et Zilinskas, 1989],
les techniques d’optimisation se divisent en deux grandes parties : 1’optimisation discréte
(combinatoire) et 1’optimisation continue, la figure suivante (Fig.3.2) montre une

classification générale des méthodes d’optimisation globale.

Optimisation

/I\.

Combinatoire Comntinue

Optimisation (liﬂ"lcile./

! |
| |
Méthodes i Meéthodes Meéthodes i
! 1
’ |
L |

approchées non lingaires

exactes

Heuristiques Meta-Heuristiques Classiques

Figure 111.2 Classification des méthodes d’optimisation [benyamina, 2013].

Pour la résolution des problémes d’optimisation, on a recours aux méthodes
approchées, lorsqu’on est confront¢ a un probléme difficile; dans ce cas, le choix est
parfois possible entre une heuristique, entiérement dédiée au probleme traitée, et une méta-

heuristique [Berthiau et Siarry, 2001].
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L’adaptation des méta-heuristiques a 1’optimisation est un sujet de recherche en soi; en
effet, cette adaptation pose un probléme spécifique pour chaque méta-heuristique, et les
démarches publiées sont variées. Ces méthodes utilisent cependant un haut niveau
d'abstraction, leur permettant d'étre adaptées a une large gamme de problemes différents
[Berthiau et Siarry, 2001].

111.3. Littérature des méta-heuristiques d’optimisation existantes

Au cours des trente derniéres années, un grand intérét a été manifesté pour
I’utilisation des méta-heuristiques pour la résolution des problémes d’optimisation
combinatoire. Dans ce paragraphe, nous pouvons essayer d'indiquer les principales étapes

qui ont marqué I'histoire des méta-heuristiques.

La contribution pionniere a été la proposition de la méthode de recuit simulé (abrévié - RS)
par Kirkpatrick et al. en 1983 [Kirkpatrick et al, 1983]. En 1986, I’algorithme de recherche
tabou (RT) a été proposé par Glover [Glover, 1986], et 1’algorithme AIS (systéme
immunitaire artificiel) est proposé par Farmer et al. [Farmer et al, 1992]. En 1988, Koza a
déposé son premier brevet sur la programmation génétique, publié plus tard en 1992
[Koza, 1992]. En 1989, Goldberg a publié un livre bien connu sur les algorithmes
génétiques (AG) [Goldberg, 1989]. En 1992, Dorigo a terminé sa thése de doctorat, dans
laquelle il décrit ses travaux innovants sur l'optimisation par des colonies de fourmis
(ACO) [Dorigo, 1992]. En 1993, le premier algorithme basé sur les colonies d'abeilles a été
proposé par Walker et al. [Walker et al, 1993]. Une autre étape importante c’est le
développement de la méthode d'optimisation des essaims de particules (PSO) par Kennedy
et Eberhart en 1995 [Kennedy et Eberhart, 1995]. Dans la méme année, Hansen et al. ont
proposé CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy) [Hansen et al, 1995]
et [Feo et Resende, 1989] ont proposé la méthode GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure). En 1996, l'algorithme a estimation de distribution est proposé par
Mihlenbein et Paall [Muhlenbein et Paal3, 1996]. En 1997, Storn et Price ont proposé
I'algorithme d'évolution différentielle [Storn et Price, 1997]. En 2001, Geem et al,
s'inspirant du processus d'improvisation des interpretes de musique, ont proposée
I'algorithme de recherche d'’harmonie [Geem et al, 2001]. En 2002, Passino a introduit un
algorithme d'optimisation basé sur le comportement sociale des bactéries Escherichia coli
pour la recherche de nourriture [Passino, 2002]. En 2006, He et al. ont proposé un nouvel

algorithme d'optimisation basé sur la population, appelé l'optimiseur de recherche de
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groupe, qui était basé sur le modele producteur-scrutateur [He et al, 2006]. En 2008, Simon
a propose un algorithme d'optimisation basé sur la biogéographie [Simon, 2008], fortement
influencé par la théorie de I'équilibre de la biogéographie insulaire [MacArthur et Wilson,
1967]. Dans cette année, le principe d’attraction entre les lucioles est inspiré par Dr Xin-
She Yang a I’universit¢é de Cambridge pour développer I’algorithme de Firefly [Yang,
2008]. En 2009, Xin-She Yang et Suash Deb ont proposé une recherche coucou [Yang et
Deb, 2009]. Cet algorithme est basé sur le comportement de reproduction de certaines
especes de coucous en combinaison avec le comportement de vol de Lévy de certains
oiseaux et mouches des fruits. Dans la méme année, Rashedi et al. [Rashedi et al, 2009] ont
proposé l'algorithme de recherche gravitationnelle basé sur une simulation du
comportement de la force gravitationnelle de Newton. En 2010, Yang [Yang, 2010] a
proposé une méthode méta-heuristique inspiré des chauves-souris, basé sur le
comportement d'écholocation des chauves-souris. En 2011, le professeur Taiwan "Wen-
Tsao Pan" dans [Pan, 2011], simule le comportement de recherche de nourriture par la
drosophile (Fruit Fly) pour inventé un modele efficace, presque sans parameétre spécial et
peut atteindre rapidement une optimisation précise appelé FOA (algorithme d’optimisation

par Fruit Fly).

Nous présentons dans ce chapitre une collection non exhaustive de quelques méta-
heuristiques. L'omission de certains algorithmes ne signifie pas qu'ils ne sont pas
populaires, mais il n'est pas possible d'inclure tous les algorithmes. Dans ce qui suit, nous

présentons:

e Le recuit simulé (SA) ;

e Les algorithmes génétiques (AG);

e L’optimisation par des colonies de fourmis (ACO) ;
e L’optimisation par des essaims de particules (PSO);
e L'évolution différentielle (DE);

e L’algorithme de recherche coucou (CS);

e L’algorithme des colonies d’abeilles (ABC);

e L’algorithme de FireFly (FFA);

e [L’optimisation par essaim de poulets (CSO) ;

e [’algorithme de Fruit Fly (FOA).
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111.3.1 Le recuit simulé

La méta-heuristique de recuit simulé (SA- Simulated Annealing en anglais) est une
méthode empirique inspirée d'un processus utilisé en métallurgie. Les origines du recuit
simulé remontent aux expériences réalisées par Métropolis et al. dans les années 50 pour
simuler [I'évolution d'un  processus de recuit physique, afin de comprendre le
fonctionnement d’un systéme thermodynamique. L’idée est de faire une analogie avec un
processus industriel de fabrication d'alliages métalliques qui consiste a refroidir le métal en
fusion par paliers de température successifs de facon a lui assurer une structure sans défaut
[Metropolis et al, 1953].

L'utilisation d'un tel processus du recuit simulé pour résoudre des problémes d'optimisation
combinatoire a été mise au point par trois chercheurs de la société IBM, S. Kirkpatrick,
C.D. Gelatt et M.P. Vecchi en 1983 dans [Kirkpatrick et al, 1983], et indépendamment par
V. Cerny en 1985 [Cerny , 1985]. Le principe de I’algorithme SA, fut obtenu par analogie
avec le phénoméne thermodynamique de recuit des métaux. Initialement, le métal est porté
a tres haute température, puis il est refroidi progressivement. Le recuit simulé s'appuie sur
I'algorithme de Metropolis-Hastings, qui permet de décrire I'évolution d'un systéme
thermodynamique. Par analogie avec le processus physique, la fonction a minimiser
deviendra I'énergie E du systeme. On introduit également un parametre fictif, la
température T du systeme. Sur la base de ce principe, les principales étapes de recuit

simulé sont données ci-apres (Fig. 111.3):

Définir une fonction objective f(x).

Choisir une température initial To.

Générer une position aléatoire P1, considéré come une solution initial.

Copier la position P1 dans une position P2, puis échanger deux colonnes

(choisies aléatoirement) de P1.

Calculer A= f(P2) - f(P1)

6. Si A <0, P« P2 ; le cas échéant, mettre & jour le meilleur score (valeur de
fitness) et la meilleure position. Aller a 9.

7. Geénérer un nombre réel aléatoire r dans I’intervalle [0,1].

8. Sir< exp(-A/T), P1 <« Pa.

9. Diminuer T.

10. Retourner a 4, tant qu'on n'a pas satisfait un critere de terminaison.

Eall A

Figure 111.3 Algorithme de recuit simulé.
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111.3.2 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes basés sur deux mecanismes
biologiques qui sont les lois de Mendel et le principe fondamental de la théorie de
I’évolution de Charles Darwin. Holland exposa les principes de ces algorithmes pour
permettre aux ordinateurs d’imiter les principes d’évolution des étres vivants afin de
rechercher des solutions aux problémes d’optimisation combinatoire [Holland, 1975]. Il
expliqua d’abord comment ajouter de I’intelligence dans un programme informatique avec
les croisements et la mutation. Cette méta-heuristique a été enrichie par les travaux de
Goldberg dans [Goldberg, 1989], en s’appuyant sur le parall¢le des idées suivant:

e Unindividu est lié a un environnement par son code d’ADN ;

e Une solution est liée a un probleme par son indice de qualité ;

e Une « bonne» solution a un probléme donne peut étre vue comme un individu

susceptible de survivre dans un environnement donné.

Il formalisa ensuite les principes fondamentaux des algorithmes génétiques [Fonseca et
Fleming, 1993] [Dreo et Siarry, 2003] :

» La capacité de représentations élémentaires, comme les chaines de bits, a coder des
structures complexes.
» Le pouvoir de transformations élémentaires a améliorer de telles structures.

Si on représente par ‘P(t)’ la population de solutions probable (candidates) pour un
probléme donné, a I’instant (itération) t. Les principales étapes d’un algorithme génétique

peuvent étre présentées par les quatre points illustrés sur la figure suivante :

1. Initialiser les P(t) initiaux.
2. Evaluer chaque individu de P(t).
3. Tant que, un critére d’arrét ou un maximum d’itération n’est pas satisfait.
ot=t+1.
e Sélectionner P(t+1) a partir P(t).
e Croisement de P(t+1).
e Muter P(t+1).
e Evaluer P(t+1).
Fin tant que
4. Retourner la meilleure solution parmi les p(t) de derniére itération.

Figure 111.4 Principe de 1’ Algorithme génétique.
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111.3.3 Optimisation par des colonies de fourmis

L’algorithme ACO (Ant Colony Optimization en Anglais), est une méta-heuristique
d'optimisation inventé par Dorigo dans [Dorigo et Stutzle, 2004] [Dorigo, 2007], et qui est
inspiré du comportement de recherche de la nourriture des colonies de fourmis dans la

nature.

L’idée originale repose sur I’observation de I’exploitation des ressources alimentaires
chez la colonie de fourmis naturelles. En effet, les fourmis ont des capacités cognitives
individuellement limitées, et elles sont capables collectivement de trouver le chemin le
plus court entre leur nid et une source de nourriture. En effet, chaque fourmi laisse derriere
elle une trainée chimique appelé « phéromone » pour attirer 1’attention de ses collégues.
Les fourmis choisissent les chemins contenant les plus fortes concentrations de phéromone.
Il se forme ainsi des autoroutes qui sillonnent le paysage [Laptik et Navakauskas, 2007].

Ce mode de communication particulier est appelé stigmergie.

Le premier modele artificielle utilisant ce comportement biologique est congu pour
résoudre le probleme du voyageur de commerce. Le principe consiste a lancer des fourmis,
et a les laisser construire pas a pas le meilleur itinéraire pour aller d’une ville a 1’autre. Au
début, plusieurs chemins de longueurs différentes sont possibles, et les fourmis les
empruntent tous en se dirigent aléatoirement. Les traces de phéromone se concentrent
assez rapidement sur I’itinéraire optimal. C’est donc un algorithme qui repose sur la

construction progressive de solutions [Dorigo et Caro, 1999] [Benyamina, 2013].

Le principe de recherche par ACO est présenté sur la Figure 11.5.

Initialisation de la population de fourmis
Tant que, un maximum d’itération ¢,,, n’est pas satisfait. Faire
Pour chaque fourmi =1, ---, m

Choisir une ville au hasard
Pour chaque ville non visitée i
Choisir une ville j, dans la liste des villes restantes

Fin Pour
Déposer une piste de phéromone sur le trajet

Fin Pour

Evaporer les pistes selon une formule

Fin tant que

Figure 111.5 Algorithme de colonies de fourmis.
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111.3.4 L optimisation par des essaims de particules

L'optimisation par des essaims de particules est une technique informatique évolutive
développée par Eberhart et Kennedy en 1995 [Kennedy et Eberhart, 1995]. Elle appartient
a la classe des algorithmes d'optimisation stochastique qui simule le comportement social
du vol d'oiseaux. L'algorithme PSO est facile a implémenter et il est efficace en termes de

calcul car ses besoins en mémoire et en CPU sont faibles.

La technique PSO utilise un ensemble de solutions réalisables appelées «particules»
qui sont déployé dans I'espace de recherche avec des emplacements initiaux aléatoires. Les
valeurs de la fonction objective correspondant aux emplacements des particules sont
évaluées. Ensuite, les particules sont déplacées dans I'espace de recherche en obéissant a
des régles inspirées du comportement de vol des oiseaux [Kennedy et Eberhart, 1995].
Chague particule est déplacée vers la moyenne pondérée de facon aléatoire de la meilleure
position que la particule a rencontrée jusqu'a présent (Ppest) €t de la meilleure position

rencontrée par I'ensemble de la population de particules (Qoest).

Soit Xi = (Xi1, X2, ..., Xim) le vecteur de N dimension représentant la position de la i*™
particule dans I'essaim, gbesti = [g1, 02, ..., On] €St le vecteur de position de la meilleure
particule dans I'essaim (c'est-a-dire la particule avec la plus petite valeur de fonction
objective). Pbesti = [pi1, pi2, ..., pin] est le vecteur de position de la i*™ particule et la
vitesse de la particule Vi = [Vi1. Viz, ..., Vin] Soit la vitesse de la i*™ particule. Les particules

évoluent selon les équations:

vij =k [w * Vi () +cy*ry * (Ii,j — Vi (t)) +cy kT, * (gj — Vij (t))] (111.3)
Avec :

2 .
K=——oop=cy+c,eto>4,avecj=1,..,N\,
|2_(p_ /—@2_4(p| ¢ 1 2€L0 ]
W : est une constante appelée facteur d’inertie.
c1 et C2 : sont des constantes appelées coefficients d’accélération.

I et ro sont des nombres aléatoires uniformément distribués dans I’intervalle [0,1].

Si la vitesse calculée fait sortir une particule de I’espace de recherche, sa fitness n’est

pas calculée. Compte tenu de la nouvelle vitesse, obtenue a partir de pbest; et gbest;.
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111.3.5 Algorithme de I’Evolution Différentielle

La méta-heuristique d’évolution différenticlle (Differential Evolution en anglais) est

une méthode bio-inspiré proposée par Storn & Price en 1997 [Storn et Price, 1997], et

appartient a la classe des algorithmes évolutionnaires (Figure 111.6), lesquels s’inspirent de

la théorie de I’évolution des espéces dans la nature (Figure 111.7).

Evaluation des
performances
des individus

Initialisation
aléatoire
d une
population

Sélection
pour la
reproduction

Croisements

Evaluation des
performances
des enfants

Sélection
pour le
remplacement

Meilleur(s) individu(s)

Figure 111.6 Principe des algorithmes évolutionnaires [Feyel, 2015]

Mutations

Les mutatlons sont &
l'origine des variations

Les mutations non favorables
na sont pas transmises

D'autres mutations apparaissent
au cours de la reproduction

Les variabions les plus
adaptées sont plus
transmises

Figure 111.7 Théorie de Darwin [Feyel, 2015]

La DE est un algorithme utilisée pour la résolution des problemes d'optimisation des

fonctions multidimensionnelles. Elle est trés efficace dans les cas ou les paramétres ne

peuvent pas étre codés comme des vecteurs réels. L'idée principale de cet algorithme réside

sur l'utilisation d'un opérateur de recombinaison ternaire pour la création de nouveaux

individus. Donc, la différence entre chaque deux individus est ajoutée a un troisiéme autre
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individu sur la base de population pour créer des individus de la nouvel génération
[Onwubolu et Babu, 2004] [Price et al, 2005].

Le modele de base d’évolution différentielle & beaucoup évoluer et plusieurs
améliorations ont été proposés [Cuevas et al, 2010]. L’algorithme DE marque la différence
avec les AGs (Algorithmes Génétiques) en donnant plus d’importance a la mutation qui est
le résultat d’une petite perturbation dans les génes du chromosome. Cette mutation a pour
objectif de créer un nouvel individu (solution) a partir des différences entre deux individus
de la population. Le croisement consiste a modifier chaque géne de I’individu par celui du
mutant avec une certaine probabilité. Le nouveau individu crée est sélectionnée pour

remplacer une solution de la population si sa fitness est meilleure.

Dans le pseudo code de I’algorithme DE présenté sur la Figure 111.8, les opérateurs de

mutation, croisement et sélection sont répété pour chaque solution de la population.

1. geénérer une population X de solution initiale
2. Evaluer chaque individu de la population
3. Fixer le nombre maximum des générations
Pour tous les individus j de la population X
Création du vecteur de différence
Générer aléatoirement des solutions I,m,n
Calculer le vecteur de solution Y
yk=Xm+ F(Xn—XI)
Croisement
Générer un nouveau vecteur de solution C
Evaluer le vecteur de solution C
Sélection
Si F(C)<F(X))
Xj=C
_ F(O)=F(X))
Fin si
Fin de pour
4. visualisation des résultats de la meilleure solution de la
population.

Figure 111.8 Algorithme de I’évolution différentielle.
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111.3.6 Algorithme de la recherche coucou

Les coucous sont des oiseaux fascinants, non seulement en raison des beaux sons qu'ils
peuvent produire, mais aussi en raison de leur stratégie de reproduction agressive.
Certaines espéces comme les coucous Ani et Guira pondent leurs ceufs dans des nids
communaux, bien qu’elles puissent en retirer d’autres pour augmenter la probabilité
d’éclosion de leurs propres ceufs [Yang et Deb, 2009]. Un grand nombre d'especes
s'attaquent au parasitisme obligatoire des couvées en pondant leurs ceufs dans les nids
d'autres oiseaux hotes (souvent d'autres espéces). Certains oiseaux hdtes peuvent entrer en
conflit direct avec les coucous envahissants. Si un oiseau hote découvre que les ceufs ne
sont pas les leurs, il jettera ces ceufs extraterrestres ou abandonnera simplement son nid et
construira un nouveau nid ailleurs. Certains coucous ont évolué de telle maniére que les
coucous parasites femelles sont souvent trés spécialisés dans le mimétisme des couleurs et
des motifs des ceufs de quelques especes hotes choisies. Cela réduit la probabilité

d'abandon de leurs ceufs et augmente ainsi leur reproductivité [Yang et Deb, 2009].

Pour simplifier la description de l'algorithme d’optimisation par recherche coucou
(CSO0), les trois regles idéalisées suivantes sont utilisées: (1) Chaque coucou pond un ceuf a
la fois et jette son ceuf dans un nid choisi au hasard; (2) Les prochaines générations
porteront les meilleurs nids avec des ceufs de haute qualité; (3) Le nombre de nids d'hotes
disponibles est fixe, et I'ccuf pondu par un coucou est découvert par 1'oiseau hote avec une
probabilité (pa). La probabilité se situe dans la plage de I’intervalle [0, 1]. Dans ce cas,
l'oiseau hote peut jeter 1'ceuf ou abandonner le nid et construire un nid complétement
nouveau. Pour simplifier, cette derniere hypothése peut étre approximée par la probabilité
de fraction (pa) des nids remplacés par de nouveaux nids (avec de nouvelles solutions
aléatoires). Pour un probléme de maximisation, la qualité ou l'adéquation d'une solution
peut simplement étre proportionnelle a la valeur de la fonction objective [Yang et Deb,
2009].

Sur la base des trois régles ci-dessus, les étapes de base du CSO peuvent étre résumées

dans le pseudo-code suivant :
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Commencer
fonction objective f(x), X =(X4,...,Xd)"
Générer une population initiale de nids de taille n, xi (i =1,2,..., n)
Tant que (t < maximum d’itération) ou (critére d’arrét)
Obtenez un coucou au hasard avec les vols Lévy
Evaluer sa qualité par la fitness Fi
Choisissez un nid parmi N au hasard
si (Fi <Fj),
Remplacer j par la nouvelle solution;
Fin si
Une probabilité de fraction (Pa) des pires nids est abandonnée et un
nouveau
nid (solution) est construit;
Conserver les meilleures solutions;
Classez les solutions et trouvez le meilleur nid actuel;
Fin tant que
Retourner la meilleure solution.
Fin

Figure 111.9 Pseudo code de I’Algorithme de recherche coucou.

Ici le concept de fitness, Fi est utilisé pour guider les vols de Lévy lors de la recherche
du nid optimal (solutions) dans I'espace de recherche N-dimensionnel. D'autre part,
diverses études ont montré que le comportement de vol de nombreux animaux et insectes a
démontré les caractéristiques typiques des vols de Lévy [Brown et al, 2007] [Pavlyukevich,
2007]. Le vol de Lévy est défini comme une marche aléatoire avec des longueurs de pas
basées sur une distribution de probabilité a queue lourde. Des études sur le comportement
humain telles que les modeles de recherche de chasseurs-cueilleurs montrent également la
caractéristique typique des vols Lévy. Par la suite, un tel comportement a été appliqué a
I'optimisation et a la recherche optimale avec une capacité prometteuse [Shlesinger et
Zaslavsky, 1995] [Shlesinger, 2006].

Lors de la génération de nouvelles solutions x(t+1), par exemple pour un coucou i, un

vol de Lévy est effectué comme indiqué dans I'équation suivante :

X (t+1)=Xx (t) + o @ Lévy (A) (111.4)

Ou o> 0 est la taille de pas qui doit étre liée aux échelles du probléme d’intérét. Dans la
plupart des cas, nous pouvons utiliser a=1. Le vol de Lévy fournit essentiellement une

marche aléatoire tandis que la longueur de pas aléatoire est tirée d'une distribution de Lévy

selon I'équation suivante : Lévy ~ u =+ (1 <A< 3) (11.5)
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111.3.7 Algorithme des colonies d’abeilles

La meéta-heuristique d’optimisation par des colonies d’abeilles artificielles ou
« Artificial Bee Colony » en anglais (ABC) est une méthode bio-inspiré proposé par KAR
dans [KARABOGA et BASTURG, 2007], qui s’inspire du comportement naturel d’une colonie

d'abeilles melliféres lors de la recherche de la nourriture.

Dans la nature, les abeilles utilisons un processus coopératif pour rechercher la
nourriture. Ce processus est basé sur un mécanisme tres efficace pour guider les
déplacements des abeilles de la colonie. Une abeille permet d’attirer 1’attention d’autres
abeilles de la colonie aux sources alimentaires trouvées afin de collecter des ressources
diverses. En fait, ils utilisent un ensemble de danses frétillantes permettent aux abeilles de
partager des informations sur la quantité, la distance et apres la direction du nectar avec ses
congénéres. Donc, ces danses représentent le moyen de communication entres les
différentes abeilles de la colonie afin de la collaborer et partager la connaissance collective
des abeilles sur la quantité du nectar dans la source de nourriture trouvée par chacun des

membres de la méme colonie [Metropolis et al, 1953].

Dans un ABC (algorithme d’optimisation par colonies d’abeilles), chaque source de nectar
correspond & une solution candidat au probleme a optimiser. La population d’une colonie

d’abeilles artificielles est composée de trois types d’agents dont chacun a son travail:

o Les scoutes : ceux langant une recherche aléatoire d’une nouvelle source de
nourriture afin d’exploiter I’espace de recherche.

o L’ouvriére mémorise exploite la source de nourriture trouvée. Et sur la base
de sa mémoire, elle essaye de modifier sa solution (i.e. position) actuelle
pour découvrir une nouvelle source de nourriture.

o L’abeille spectatrice : recueillir des informations sur les sources de nectar
trouvé par les ouvrieéres.

Les principales phases apres ’initialisation de 1’algorithme ABC, est de faire placer les
abeilles de type ouvrieres puis les spectatrices sur les sources de nourriture en mémoire; et
a la fin, envoyer les scoutes (éclaireurs) dans la zone de recherche pour découvrir de
nouvelles sources de nourriture. Cette séquence des phases est répétee jusqu'a ce que les

exigences d’optimisation soient remplies.

Ces phases de la méta-heuristique d’ABC sont détaillées dans le pseudo code de la Figure

111.10 suivante :
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Initialisation : Pour toute les ouvriéres
Geénérer une solution initiale Xi,
Evaluer la solution par la fonction objective f(Xi)
Evaluer la quantité de nectar associée,
Initialiser un compteur d’abandon Ci = 0.

Tant que le critére d’arrét n’est pas satisfait, répéter :

Phase ouvriére :

Pour chaque ouvriére
Geénérer une nouvelle position Xnew,
Evaluer par la fonction de codt correspondante f(Xnew),
Evaluer sa quantité de nectar,
Si f(Xnew) < f(Xi), alors
Xi =Xnew
Ci=0
Sinon Ci =Ci +1
Fin Si
Fin Pour
Evaluer la probabilité de transmission d’information associée a chaque source pi,

Phase spectatrice :

Pour chaque spectatrice Si rnd(0,1) < pi
Générer une nouvelle position Xnew,
Evaluer la fonction de cout correspondante f(Xnew),
Evaluer sa quantité de nectar;
Si f(Xnew) < f(Xi), alors

Xi =Xnew
Ci=0
Sinon Ci =Ci +1
Fin Si

Phase scoute :

Pour chaque scoute Si Ci> Tiimit

Générer une nouvelle position,

Evaluer la fonction de cout correspondante
Evaluer sa quantité de nectar,

Ci=0

Retenir la meilleure solution Xbest

Fin Tant que

Figure 111.10 Pseudo code de I’Algorithme ABC.
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111.3.8 Algorithme de Firefly

L’algorithme de la méta-heuristique des Firefly (Lucioles) est une méthode Bio-
inspirée, inventé par Dr Xin-She Yang a ’université de Cambridge en 2008 [Yang, 2008].

Cet algorithme est basé sur le principe d’attraction entre les lucioles et simule le
comportement d’un essaim de lucioles dans la nature, ce qui lui donne beaucoup de

similarités avec d’autres méta-heuristiques basées sur 1’intelligence collective du groupe
[Yang, 2009].

Le modele artificielle de I’algorithme des Firefly prend en considération les trois regles
suivantes [Yang, 2010] :

1. Toutes les lucioles sont unisexes, ce qui fait que I’attraction entre celles-ci n’est pas
en fonction de leur sexe.

2. L’attraction est proportionnelle a leurs luminosités, donc pour deux lucioles, la
moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse. Si aucune luciole n’est
lumineuse qu’une luciole particuliére, cette derniére se déplacera aléatoirement.

3. La luminosité des lucioles est déterminée en fonction d’une fonction objective (a
optimiser)

En se basant sur les trois points précédents, le pseudo code de I’algorithme de Firefly est
montré sur la Figure 111.11 [Rabhi et Fizazi, 2015].

Définir une fitness au probléme f(x)
Générer une population initiale des lucioles
Définir la valeur de !’intensité de lumiére (l)
Définir une valeur pour /e coefficient d’absorption (y)
Tant que (t < Max d’itération)
Pouri=1..n
Pourj=1..n
Si (li < 1))
La luciole j se déplacera vers la luciole i
Fin Si
Varier I'attraction en fonction de la distance
Evaluer les nouvelles positions par f ()
Mettre a jour [’intensité de lumiere
Fin Pour j
Fin Pour i
Classer les lucioles et trouver la meilleure solution
Fin Tant que
Visualiser les résultats

Figure 111.11 Pseudo code de I’ Algorithme de Firefly
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111.3.9 Optimisation par essaim de poulets

Les poulets sont sans limite connus comme animal domestique pour la source de
nourriture. Les ceufs de poulet sont également considérés comme une source de nourriture
et conservés en conséquence. Le poulet est considéré comme un oiseau social qui aime
vivre ensemble comme un troupeau. Ils sont intellectuellement fusionnés et ont la capacité
de se reconnaitre sur plus de 100 individus méme s'ils sont séparés pendant plusieurs mois.
Les poulets utilisent 30 sons différents et reconnaissables pour communiquer entre eux, ce
qui comprend un large éventail de variétés, notamment gloussements, pépiements,
nidification, découverte de nourriture, accouplement, danger, etc. Etant un animal social et
un oiseau, ils ont tendance a acquérir de I'expérience et a se renseigner sur différentes
situations grace a la méthode des essais et des erreurs. En outre, ils apprennent également

de leurs expériences antérieures et d'autres pour prendre leurs décisions [Meng et al, 2014].

L'ordre hiérarchique joue un rdle vital sur la vie sociale d’essaim des poulets. Le poulet
dominant dans un essaim établira sa domination sur les plus faibles. Le plus dominant
comptait comme le coq du groupe. Sur la base de la dominance, il y aurait des poulets plus
forts qui seront considérés comme des poules et garderont une distance trés proche avec le
cog [Meng et al, 2014]. Les soumis sont considérés comme des poussins. Le cog se tient en
marge du groupe. L'ajout ou la suppression de poulets dans un groupe entrainerait une

interruption limitée de I'ordre jusqu'a ce qu'un ordre hiérarchique déterminé soit établi.

Pour accéder a la nourriture, le dominant a la priorité et c'est le devoir du coq d'appeler ses
camarades de groupe pour accéder a la nourriture quand il y a une source de nourriture.
Tout en élevant les poussins, le comportement social joue également un rdle vital dans un
troupeau. Le coq dans un groupe émet egalement un appel fort lorsqu'il y a une chance
d'invasion sur leur territoire [Meng et al, 2014]. Le comportement des poulets peut varier
selon le sexe. Le role général d'un coq serait de fouiller la nourriture ainsi que de se battre
avec les poulets d'autres groupes qui veulent envahir son territoire. Les poulets dominants
plutbt que le coq serait constamment a proximité du coq pour chercher de la nourriture
tandis que les soumis se détestent a la périphérie du groupe pour chercher de la nourriture.
Pour les poussins, ils recherchent de la nourriture autour de leur mere. Considérant les
comportements sociaux et les ordres hiérarchiques de poulet comme un essaim, ou ils
agissent comme un algorithme d'optimisation de I'essaim de poules en équipe individuelle

est développé comme suit:
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- Dans un essaim de poulets, il y aura plusieurs groupes ou chaque groupe aura un coq
dominant, un couple de poules et plusieurs poussins. En fonction de la valeur de la
fonction objective des poulets, des cogs et d'autres membres, ils seront affectés au sein d'un
groupe. Le poulet a la meilleure valeur de la fonction objective sera le coq tandis que le
pire serait un poussin. Les poulets restants seront divisés en poules, poussins et poules

meéres. La relation entre la mere et I'enfant dans un groupe sera choisie au hasard.

- L'ordre hiérarchique, la relation mére-enfant et la relation de dominance dans un groupe
seront inchangés pour un pas de temps spécifique (G). Toutes ces caractéristiques mettront

a jour leur valeur apres les pas de temps.

- Tous les poulets sont guidés par leurs cogs pour chercher de la nourriture alors qu'ils
pourraient empécher les poulets d'autres groupes de voler leur nourriture. Pour les
poussins, ils chercheront de la nourriture autour de leur mére et la dominante aurait acces a

la nourriture en premier.

- Dans un espace de recherche de dimension D pour CSO, les numéros RN, HN, CN et MN
représentent respectivement les coqgs, poules, poussins et poules meres. Alors que le
meilleur poulet est considéré comme coq et le pire comme poussin, tous les poulets
mettront a jour leur position marquée x{j(i €[1,..,N],j €[1,..,D]) apres un laps de
temps ou un pas de temps précis G. Les cogs qui ont la meilleure valeur auront la priorité
pour accéder a la nourriture. Pour le rendre simple et réaliste pour le scénario de
simulation, la situation est remplacée par la gamme d'allures ou le coq a un acces large
pour rechercher de la nourriture plutdt que les poulets de valeur de fitness pires (poules,

poussins). La position du coq peut &tre mise a jour par I'équation suivante:

Xf;rl = xf] X (1 + Random(0, §%)) (111.6)
’ 1 i = .7
| exp (%) avec,k € [1,N], k # i (Hn1.7)

Ou Random(0,5%), est une distribution gaussienne avec une moyenne de 0 et un écart type

52, est la plus petite constante de I'ordinateur qui est utilisée pour éviter I'erreur de division
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zéro et k est utilisé comme indice de coq sélectionné au hasard parmi les groupes. Ici, f est
la valeur de fitness pour le groupe correspondant de x.

- Pour les poules, qui suivent essentiellement le coq du groupe pour chercher de la
nourriture et ayant tendance a voler la nourriture d'autres poulets de différents groupes
ainsi que d'avoir un ordre de domination, peuvent mettre a jour leur vitesse en utilisant les

équations suivantes:

x{ 7t =xf;x (xfy; — x{;) + S2 x Rand x (x},; — x{;) (111.8)
— fi_frl

S1=-exp (_|fi|+$) (111.9)

52 = exp(fr2 = fi) (111.10)

Ou Rand est un nombre aléatoire uniforme sur I’intervalle [0, 1], r1 € [1, ..., N] est un
indice du coq qui est le compagnon de groupe de I’iéme poulet, tandis que r2 €
[1, ..., N]est un indice du poulet (cog ou poule) qui est choisi aléatoirement dans I'essaim
ou rl # r2. Ici, si S1 = 0, alors I’iéme poulet cherchera de la nourriture suivie d'autres
poulets et si S2 = 0, le poulet ne cherchera pas de la nourriture que sur son propre territoire

et ne montrera pas le comportement de vol pour obtenir la nourriture d'autres groupes.

- Pour les poussins, qui se déplacent autour de leur mére et recherchent de la nourriture
peuvent mettre a jour leur valeur en utilisant I'équation suivante:

x{tt = xf; + FLx (x5 — xf5) (111.11)

Oou x,th est la position de 1’iéme mere des poussins (m € [1,N]). FL € [0,2]considére
comme un parameétre qui indique la tendance des poussins a suivre leur mere pour chercher
la nourriture [Meng et al, 2014].

Pour obtenir une meilleure compréhension et une vue simple, le pseudo-code de

I'algorithme CSO est donné comme ci-dessous:
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Initialiser une population de N poulets et définir les parametres associés;
Evaluez par fitness les valeurs du chacun des N poulets, t = 0;
Tant que (t < Max ditération)

Sit% G == 0 alors

Classer selon les valeurs de fitness les poulets et établir un ordre hiérarchique
dans I'essaim;

Divisez I'essaim en groupes et déterminez la relation entre les poussins et les
poules meres dans chaque groupe;

Fin-si.
Pouri=1... N, faire
Si (i==coq)
Mettre a jour sa solution / son emplacement a I'aide de I'équation (111.6);
Sinon
Si (i== poule)
Mettre & jour sa solution /son emplacement a I'aide de I'équation (111.8);
Sinon
Si (i== poussin)
Mettre a jour sa solution /son emplacement a I'aide de I'équation
(111.11);
Fin Si

Evaluer la nouvelle solution;
Si la nouvelle solution est meilleure que la précédente, mettez-la a jour;
Fin Pour i
Fin Tant que
Visualiser les résultats

Figure 111.12 Pseudo code de I’ Algorithme de CSO.

111.3.10 Algorithme d’optimisation par Fruit Fly

I11.3.10.1 Aspect biologique :

La drosophile ou mouche des fruits (Fruit Fly en anglais) est un insecte qui préfére de vivre
dans des régions tempérées et tropicales, nourrissent principalement de plantes et de fruits
en décomposition. Son corps (Figure 111.13) contient des organes olfactifs pour permettre
de capturer de maniere sensible les odeurs sur des dizaines de kilométres. Pour rechercher
de la nourriture, cette insecte utilise un processus repose principalement sur le transfert
mutuel d'informations d'odeurs pour effectuer la migration de I'ensemble de la population

vers l'insecte a la meilleure odeur.
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Figure 111.13 Structure corporelle de la drosophile
I11.3.10.2 Modzéle artificielle

En 2011 et dans [Pan, 2011], le professeur Taiwan "Wen-Tsao Pan", simule le
comportement de recherche de nourriture par la drosophile comme un modéle
d'optimisation appelé FOA. L’optimisation par Fruit Fly est un nouvel algorithme de calcul
évolutionnaire inventé pour résoudre les problémes d'optimisation globale. Par rapport a
'optimisation par des essaims de particules (PSO), l'algorithme génétique (GA) et a
d'autres méta-heuristiques classiques d'optimisation, 1'algorithme FOA est simple, facile a

mettre en ceuvre et peut atteindre rapidement une optimisation précise.

Dans le mod¢le artificiel de 1'algorithme, la taille de la population est invariante et pour
atteindre l'objectif recherché, le FOA utilise une fonction objective pour estimer la
concentration d'odeur. Ensuite, I’essaim vole par vision vers la mouche des fruits la plus
proche de la nourriture. A chaque fois, elle obtient le meilleur emplacement de I'insecte ot
la concentration de l'odeur est la plus ¢élevée. Comme le montre la Figure III.14, cette
figure montre un diagramme simplifi¢ de I'évolution de la recherche par la drosophile. La
forme ovale dans le schéma représente la zone de recherche dans laquelle un groupe de
mouches des fruits est déployé de maniere aléatoire pour la traversée de l'espace de la
solution. Les points P1, P2 et P3 du schéma indiquent des emplacements candidats obtenu
a travers un vol de I'essaim a partir la position initiale, et P2 est le meilleur emplacement
sélectionné pour la prochaine itération de recherche. Dans la nouvelle recherche P1', P2' et
P3' sont les nouveau candidats obtenus a partir du centré de 1’essaim sur P2. Ce processus

se répete jusqu'a ce que l'objectif de la recherche soit trouve.
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Food
source
//j'

P
» Actuel root

Figure 111.14. Schéma de recherche de la drosophile.

Selon les caractéristiques du groupe des mouches des fruits, les étapes de l'algorithme

FOA sont décrites comme suite [Pan, 2011]:

1. Initialisez aléatoirement I'emplacement initial du groupe de mouches des fruits,
comme illustré sur la Figure III.15.
Init (X_axis,Y_axis);

2. Recherchez la direction de la nourriture en donnant des valeurs aléatoires de la
direction et a la distance de chacun des mouche des fruits.

Xi = X_axis+RandomValue();
Yi=Y_axis+tRandomValue();
Ou, i=1... Taille de la population.

3. Calculer la valeur de jugement de concentration (Si) c'est I'inverse de la distance a
I'origine ; cela est calculée parce que I'emplacement de la nourriture ne peut étre

connu.

1 1
Distance; = /Xiz +Y2 S = —m;
Distance;

4. La valeur de concentration d'odeur (S;) est substituée dans la fonction de jugement
de concentration d'odeur (fonction objective) pour déterminer la concentration
d'odeur (Smell;) de la position de I'individu i.

Smell; = Function (S) ;

5. Déterminer I'individu avec la concentration optimale (maximale ou minimale selon
I'objective d'optimisation) d'odeur parmi I'ensemble des individus de la population.
[bestsmell bestindex]= optimal (smell;);

6. Conservez la meilleure valeur de concentration de I'odeur et leur coordonnées x, y.

les individus de I'essaim vole vers la position optimale par vision.

(o)
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Smellbest = bestSmell
X_axis = X (bestIndex)
Y_axis =Y (bestindex)
7. Entrez dans une optimisation itérative, en répétez les étapes d'exécution 2 a 5 et

jugez si la concentration d'odeur est meilleure que la concentration d'odeur de

I'itération précédente, si oui, exécutez I'étape 6.

Les étapes détaillées de I'algorithme FOA sont présentées par I'organigramme de la Figure

Début
y
[ Init (X_axis,Y_axis) }
Xi = X_axistRandomValue() ; Yi = Y_axis+tRandomValue();
i=1...pop size

Dist; = v X;* + Y%, Si= 1/Dist;

!

[ Fitness F(S) ]

|

[ [bestsmell, bestindex]= optimal (F(Si)) ]

111.15 suivant :

v

Smellbest = bestSmell
X_axis = X (bestIndex); Y_axis =Y (bestindex)

Non

MaxGen ?
Oui
Fin

Figure 111.15 Organigramme de I'algorithme FOA
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111.4. Conclusion

La nature et la biologie sont des nouvelles sources d'inspiration de nombreuses
méta-heuristiques. Ainsi, les théories de I'évolution et les phénomenes observés dans les
systémes naturels ont permis 1’élaboration d’approches performantes applicables a une
grande variété de problémes d’optimisation difficile. Dans le cadre de notre travail on
s'intéresse, plut6t, a l'optimisation de la localisation dans les RCSFs par des méthodes
méta-heuristiques. Ces techniques ont prouvé leurs succés dans plusieurs problémes de

divers domaines, et nous essayons de 1’adopter au probléme de la localisation.

Le chapitre suivant présentera une étude détaillée des différentes contributions dans

le cadre des travaux de cette these.
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Chapitre IV

APPROCHES PROPOSEES

1VV.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons expliqué de facon générale le
fonctionnement des réseaux de capteurs sans fil, ainsi que ses différents composants, ce qui
nous a permet de connaitre leurs performances, leurs chalenges ainsi que leurs défis. Par la
suite, nous avons présenté les différents points qui régissent les systémes de localisation
des nceuds déployeés aléatoirement dans la phase de mise en place des capteurs du réseau;
plus exactement, nous avons présenté et décrit de facon détaillée les algorithmes de
localisation existants. Ces algorithmes, malgré leurs résultats importants, leur précision
nécessite une optimisation. Un vue globale d’optimisation et les différent méta-

heuristiques de résolution sont présentées dans le troisieme chapitre.

Dans ce chapitre, nous avons met en ceuvre de nouveaux algorithmes distribués en
utilisant les méta-heuristiques bio-inspirées. lls permettent d’apporter des réponses aux
nombreuses problématiques posées de la localisation dans les RCSF. En effet, dans ce qui
suit, 1’algorithme d’optimisation par Fruit Fly (FOA) est adapté pour optimiser des
techniques de localisation existantes (DV-HOP et DV-DISTANCE). Par ailleurs, un
nouvel algorithme de localisation basée seulement sur la méta-heuristique FOA est
proposé. Ainsi, une discussion des différents résultats de simulation obtenus est faite pour

chaque contribution.
IVV.2. Optimisation des techniques de localisation existantes par FOA
IV.2.1 Travaux similaires

Un apercu détaillé de la littérature sur les méthodes qui améliorent 1’algorithme
original DV-Hop (présenté dans le chapitre I1) pour la localisation dans les réseaux de
capteurs sans fil est effectuée par A.Kaur et al. Dans [Kaur et al, 2017]. Nous résumons les

principales approches dans la présente section.
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Dans [Chen et al, 2008], H. Chen et al. proposent une variente de DV-Hop rapide,
précis et facile a utiliser sous le nom IDVLA, qui améliore la précision ainsi que la
couverture. 1ls ont observé que si les ancres sont déployées uniformément, les
performances de l'algorithme IDVLA augmentent. Les résultats expérimentaux montrent
qu'avec 10% des ancres, l'algorithme IDVLA atteint une couverture de localisation
d'environ 100% et la précision est améliorée de 9% avec 5% des ancres [Chen et al, 2008].
L'algorithme de localisation centroide pondéré abrévié WCL a été propose dans [Zhang et
al, 2012] pour ameliorer la complexité de calcul de DV-Hop. Les résultats expérimentaux
montrent que les performances de I'algorithme WCL sont presque les mémes que celles de
I'algorithme DV-Hop original en termes de précision. Cependant, la complexité de calcul
de l'algorithme WCL est inférieure a celle de I'algorithme DV-Hop, car elle contient une

phase de moins que l'algorithme DV-Hop original.

Dans [Zhang et al, 2012], B.Zhang et al. ont proposé un autre algorithme de
centroide pondéré amélioré basé sur DV-Hop appelé IWCL pour améliorer la précision.
Les résultats de la simulation montrent que I'algorithme IWCL fonctionne mieux que
I'algorithme DV-Hop en termes de précision. L'avantage de I'algorithme IWCL est qu'il est
plus précis et moins complexe. L'inconvénient est que le nombre d'ancres qui doit étre
sélectionné pour calculer I'emplacement d'un nceud inconnu n'est pas mentionné dans la

phase 1.

Dans [Yu et Li, 2012], W.Yu et al ont proposé IDV-Hop, c’est une version de
localisation amélioré de DV-Hop qui ajoute une étape de correction tout en calculant la
distance entre un nceud inconnu et l'ancre dans la deuxieme phase afin d'améliorer la
précision. Comme dans cet algorithme, une étape de correction est rajoutée, ce qui
augmente la complexité de calcul de I'algorithme donné dans une certaine mesure, bien que
la précision soit améliorée par rapport a lI'algorithme DV-Hop original. Les résultats de la
simulation montrent que la précision est améliorée de 1,5% a 4% par rapport a l'algorithme
DV-Hop d'origine en faisant varier le nombre des ancres.

H.Safa et al. [Safa, 2014] a proposé une version hybride sous le nom HDV-Hop
pour minimiser les erreurs de localisation, les inondations et la consommation d'énergie de
DV-Hop. Dans cet algorithme hybride, les auteurs ont supposé que des ancres étaient
déployees sur le périmeétre du réseau. L'avantage de I'algorithme HDV-Hop est qu'il réduit

les inondations. Les ancres et le nceud inconnu doivent envoyer le message aux ancres qui
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sont connectés a la station de base. La plupart des calculs sont effectués par la station de
base. La simulation et les résultats dans [Safa, 2014] montrent que cet algorithme réduit
I'erreur de localisation et la consommation d'énergie par rapport a l'algorithme DV-Hop
original. L'inconvénient de cet algorithme est que les ancres et la station de base de cet
algorithme doivent étre déployées en dehors du réseau. Si la station de base échoue, cet
algorithme ne fonctionnera pas. Ainsi que, un protocole de routage est requis pour obtenir
le chemin le plus court du nceud inconnu a l'ancre parent et pour obtenir le chemin de

I'ancre a la station de base.

Bo.Peng et al [Peng et Li, 2015] ont proposé un algorithme de localisation basé le
DV-Hop et la méta-heuristique de 1’algorithme génétique, appelé algorithme GADV-Hop.
GADV-Hop utilise I'algorithme génétique pour améliorer la précision de l'algorithme DV-
Hop traditionnel. L'avantage de cet algorithme est qu’il fonctionne mieux que I'algorithme
DV-Hop original car il entraine une erreur de localisation plus faible et il est beaucoup plus
stable. Cependant, I'inconvénient de cet algorithme est qu'il augmente sa complexité de

calcul en raison de l'algorithme géenétique.

Dans [Song et Tam, 2015], G.Song et al. ont proposé I'algorithme Hyperbolic DV-
Hop utilise pour améliorer la précision. Par rapport a l'algorithme DV-Hop d'origine,
I'algorithme Hyperbolic DV-Hop permet d’améliorer la précision de 8 a 10%. L'algorithme
Hyperbolic-DV-Hop améliore la précision dans une faible mesure, ainsi dans [Song et
Tam, 2015], G.Song et al. ont proposé un deuxieme algorithme de localisation appelé
algorithme de localisation DV-Hop centroide pondéré amélioré abrévié IWCDV-Hop. Cet
algorithme utilise un concept de centroide pour améliorer la précision dans une large
mesure. Cet algorithme utilise tous les ancres du réseau pour calculer I'emplacement d'un
nceud inconnu, ce qui améliore sa précision. Comparé au DV-Hop original, le « IWCDV-

Hop » augmente sa précision de 59% a 63%.

Dans [Gui et al, 2015], L.Gui et al ont proposé 1’algorithme de localisation
CheckOut DV-Hop dans lequel une phase supplémentaire appelée phase de paiement est
ajoutée pour améliorer la précision. Dans cet algorithme, le nceud inconnu utilise 1'ancre la
plus proche pour calculer son emplacement. La complexité de calcul est presque la méme
que celle de I'algorithme DV-Hop original. L'algorithme de localisation DV-Hop Checkout
améliore la préecision de 10 a 25% par rapport a I'algorithme DV-Hop d'origine. L.Gui et al.

[Gui et al, 2015] ont proposé une autre variante de DV-Hop. Cette version sélectionne
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seulement 3 ancres et les utilise pour calculer les coordonnées d'un nceud inconnu. Les
résultats expérimentaux montrent que l'utilisation de cet algorithme améliore la précision
de 18 a 30% dans differents scénarios par rapport a l'algorithme DV-Hop original. La
complexité de calcul augmente dans cet algorithme en raison de la troisieme étape qui
nécessite une procédure tres complexe et longue pour trouver les trois ancres les plus

appropriées au nceud inconnu.

Dans [Tomic et Mezei, 2016], S. Tomic et al. ont proposé un algorithme DV-Hop
amélioré, appelé algorithme iDV-Hopl, pour améliorer la précision dans tous les types de
scenarios en utilisant la géométrie. Les résultats de la simulation montrent que I'algorithme
iDV-Hopl améliore la précision jusqu'a trois fois dans des scénarios a topologie irréguliere
par rapport a l'algorithme DV-Hop original. Cependant, l'algorithme iDV-Hopl a
augmenté la complexité de calcul par rapport a I'algorithme DV-Hop original en raison de

I'ajout d'une quatrieme phase contenant la géomeétrie.

Dans [Tomic et Mezei, 2016], S. Tomic et al. proposent une deuxiéme amélioration
(iDV-Hop2), basée sur la géométrie pour ameéliorer la précision qu’utilise I'algorithme DV-
Hop original pour tous les scénarios et avec iDV-Hopl pour les scénarios avec des
topologies régulieres. Les résultats de la simulation prouvent que I'algorithme iDV-Hop 2 a
jusqu'a 11% de précision inférieure a l'algorithme iDV-Hop 1 et l'algorithme DV-Hop
original. Dans [Tomic et Mezei, 2016], S.Tomic a proposé un troisieme algorithme appelé
Quad DV-Hop pour réduire l'erreur de localisation, dans lequel un raffinement dans la
troisieme étape de l'algorithme DV-Hop original est effectué. Les résultats de la simulation
prouvent que I'algorithme Quad DV-Hop a donné de meilleures performances dans tous les
types de scénarios par rapport a I'algorithme DV-Hop original, mais il a une complexité de

calcul élevée en raison de I'utilisation du solveur QP.

1VV.2.2 Formulation de Probleme

Dans le réseau de capteurs sans fil, nous supposons qu'il y a N capteurs deployés
aléatoirement sur un espace de dimension D (D=2 dans notre travail). L'objectif de la
localisation est d'estimer les coordonnées de N-M nceuds inconnus a 1'aide d'informations a
priori sur les positions de M ancres. La distance entre la position estimée et la position
réelle des nceuds qui représente 1’erreur de la localisation est calculées par I'équation

suivante:
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Error; = & —x)? + P — %:)? (Iv.1)

Ou (%;, »;) les coordonneées estimées du capteur i et (Xi, yi) ses coordonnées réelles. i =
(1,2 ... N-M)

Le critére le plus important du systeme de localisation est I'erreur moyenne. Dans ce

travail, il est calculé par la formule suivante:

Errory,. = % * Y™ Error; (IV.2)

La fonction objective de I'algorithme FOA pour la localisation des nceuds peut étre

calculée comme suit:

foy) = LS (G2 + G-y ) (1v.3)
Oou
- M >3 est le nombre de nceuds d'ancrage.
- (X, Yi) est les coordonnées du iéme ancre

- (x,y) sont les coordonnées de I’individu a évaluer.

Si est la somme de la racine carrée de distances estimé entre le nceud recherché et les

ancres a visibilité directe avec ce nceud.
IV.2.3 DV-HOP(FOA) : Optimisation de DV-HOP par FOA
1VV.2.3.1 Présentation

Afin d’optimiser la précision de la localisation de 1’approche traditionnelle DV-HOP
(présenté dans le chapitre Il), cet algorithme proposé exécute d'abord l'algorithme de
localisation DV-HOP pour obtenir les emplacements initiaux des nceuds. Par la suite,
I'algorithme DV-HOP(FOA) initialise un essaim des Fruit Fly dans ces emplacements

initiaux obtenus par DV-HOP. Le processus de localisation est divisé en trois phases:

1. [Initialisation: N capteurs de rayon R sont déployés aléatoirement avec M parmi
eux sont des ancres dans une zone bidimensionnelle; ensuite, nous déterminons le
nombre des individus (SizPop) et le nombre maximale des générations (MaxGen)
utilisées pour 1'algorithme d’optimisation par Fruit Fly (FOA).

2. Recherche initiale: dans cette deuxiéme phase, nous utilisons 1’algorithme de

localisation classigue DV-HOP pour estimer les emplacements initiaux des
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différents nceuds inconnus. Dans cet algorithme classique, chaque ancre calcule et
diffuse la distance moyenne par saut pour tous les nceuds du réseau, et chaque
nceud inconnu est localisé par la multilatération en se basent sur les positions des
ancres. Les positions obtenues seront considérées comme des emplacements
initiaux pour les différents nceuds inconnus.

3. Optimisation: dans cette phase, nous appliquons I’algorithme d'optimisation par
Fruits Fly (FOA) pour minimiser I'erreur de localisation obtenue par DV-HOP afin
d'obtenir les coordonnées relatives des nceuds inconnus comme suit:

- Pour chaque nceud inconnu, nous plagons un essaim de N' (N' = SizPop)
individu dans leur emplacement initial estimé par DV-HOP;

- Donner une valeur aléatoire de la direction et de la distance de chaque
individu ; découvre I’individu avec la valeur d'odeur la plus basse en
utilisant la fonction objective et en gardant ses coordonnées;

- Répéter le processus en comparant les positions précédentes avec les
positions actuelles, en gardant les meilleures en termes de fonction
objective jusqu'a ce que la condition d'arrét (MaxGen) soit terminée.

- Considérez les dernieres coordonnées obtenues comme une position relative

a ce nceud inconnu.

Les étapes détaillées de I'approche DV-Hop(FOA) proposée sont présentées dans

I'organigramme de la Figure (IV.1).
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Figure 1V.1 Organigramme de l'algorithme DV-Hop(FOA).

1V.2.3.2 Résultats de simulation de DV-Hop(FOA)

Dans cette section, nous utilisons des simulations informatiques sur la plate-forme

MATLAB pour évaluer et démontrer les performances de l'algorithme DV-Hop(FOA).

Dans toutes nos simulations, nous avons utilisé un environnement matériel présentant les
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caractéristiques suivantes : un microprocesseur Intel CoreTMi3 avec 4 Go de RAM, dans

un systeme d’exploitation Windows 7.

Ensuite, nous comparons l'algorithme proposé avec l'algorithme DV-Hop original en
termes d'erreur de localisation moyenne calculée par 1’équation (I1V.1).

La zone d'expérimentation est une topologie sous la forme d’un rectangle carrée
avec une taille fixe de 2500m? et tous les capteurs du réseau ont un rayon de transmission
similaire (R) fixé a 20m. La Figure V.2 suivante, montre un exemple simple d’un réseau
avec N = 50 nceuds répartis de maniére aléatoire ot M = 10 sont des ancres. Les points
noirs représentent des nceuds avec des positions inconnues et les points rouges représentent
les noeuds ancres. Les paramétres de I'algorithme FOA sont: la taille de la population qui
est de 20 individus (mouches des fruits) et le nombre maximal des générations qui est égal

a 100 itérations. * Neeuds inconnu~ * Neeud ancre
50 ¥ . — .
¥ ey ¥
*
40}, * w . -
" . " .
30} * Yoe i
* +*
3 -*- . -*- -*-
20 B * +* * .
+*
10 * * _
* * +* .
- . _*_
+*
U * L 31 * 1 1 -*-
0 10 20 30 40 a0

Figure 1V.2 Exemple de simulation d’un RCSF avec 50 nceuds placés aléatoirement dans
un champ 2D.
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Figure 1VV.3 Erreur de localisation pour chaque nceud inconnu.

La Figure (1V.3) montre le graphique de I’erreur commis dans la localisation pour
chaque nceud inconnu par la méthode classique DV-HOP et I’algorithme DV-Hop(FOA).
Ces diagrammes correspondent a la configuration de la Figure 1V.2. Ces résultats montrent
clairement que lI'approche DV-Hop(FOA) proposée minimise I'erreur de localisation dans
chaque nceud inconnu obtenue par DV-Hop. Par conséquent, le DV-HOP(FOA) minimise
la moyenne d’erreur de localisation (calculée par 1’équation (IV.2)) trouvee par le DV-

HOP traditionnel, comme nous indique le tableau suivant:

Tableau 1V.1 Moyenne d’erreur de DV-Hop (FOA) et DV-Hop
DV-Hop | DV-Hop(FOA)
Moyenne d’erreur de localisation | 5.35206 3.5504

Afin de montrer l'effet du changement des paramétres, nous analysons chaque
caractéristique indépendamment. Tout d'abord, nous avons fixé tous les parametres des
algorithmes et nous avons faire varier le nombre de nceuds déployés dans le champ 2-D de

10 a 100. Les résultats obtenus sont présentés sur la Figure (1V.4).
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12 -

10 -

=—f—DV-Hop

== DV-Hop(FOA)

Moyenne d’erreur (m)
o
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Nombre de nceuds

Figure 1V.4 Moyenne d’erreur par rapport & la variation du nombre de nceuds.

Deuxiémement, nous déployons de facon aléatoire 50 capteurs dans I'espace 2D. Puis, nous
changeons le nombre de nceuds ancres entre 5 et 20 nceuds et nous fixons tous les autres

paramétres pour les deux algorithmes. La Figure (IV.6) illustre les résultats obtenus.

=—f—DV-Hop
] =i—DV-Hop(FOA)

N W ke N
1

Moyenne d’erreur (m)

5 7 10 15 20

Nombre d'ancres

Figure 1V.5 Moyenne d’erreur de localisation par rapport a la variation de nombre
d'ancres.
Les résultats expérimentaux obtenus sur les Figures (1V.4) et (IV.5) montrent pour
les deux algorithmes que l'erreur moyenne estimée augmente lorsque le nombre de

capteurs augmente et diminue lorsque le nombre d’ancres augmente jusqu'a 10 ancres.
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Ensuite, il se stabilise et augmente Iégérement jusqu'a 20 ancres. Par conséquent, afin de
déterminer I'emplacement de tout capteur dont nous avons besoin, au moins, on doit avoir
la distance entre ce dernier et trois ancres. Il est donc probable que nous ne pouvons pas
obtenir les bons emplacements de certains capteurs lorsque nous utilisons un nombre

insuffisant des ancres.

Enfin, nous étudions I'effet du changement du nombre des individus sur les résultats
obtenus par la méthode DV-HOP(FOA). Pour cela, nous utilisons les parametres ayant
donné les meilleurs résultats dans I'étude précédente et nous varions le nombre de mouches
de 5 & 40. Les résultats obtenus montrent I'effet de I'augmentation du nombre des individus
(moches) sur l'erreur moyenne. La Figure 1V.6 montre que l'utilisation de 20 individus
garantit presque un bon résultat. De plus, lorsque nous obtiendrons un nombre suffisant
d’individus proportionnels a la configuration du réseau, nous obtiendrons presque la méme

précision.

49279 48043

&~

i 358644 ¥ ¢ B
322141 3.26547 3.22023

Moyenne d’erreur {m)
w

5 10 15 20 30 40

Taille de la population

Figure 1V.6 Moyenne d’erreur de localisation par rapport a la variation de la taille de la
population.
1V.2.3.3 Récapitulatif

Dans cette proposition, l'algorithme d'optimisation par Fruits Fly est utilisé pour
minimiser l'erreur de localisation entre les coordonnées réelles et celle estimées pour les
différents capteurs inconnus. Dans l'approche proposée DV-Hop(FOA), nous initialisons
un groupe de mouches des fruits dans les emplacements initiaux calculés par la méthode

DV-Hop dans une étape préliminaire. Les résultats de la simulation montrent que
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I'algorithme proposeé fournit une erreur de localisation moyenne inférieure (avec un taux de

40% d’amélioration) par rapport a l'algorithme DV-Hop traditionnelle.

Dans cette proposition, nous avons observé la capacité de la méta-heuristique FOA
a améliorer la précision de la localisation dans la technique classique DV-HOP. Par
consequent, nous recommandons d'hybrider ces methodes afin d'obtenir de meilleurs
résultats et ces nouvelles méthodes sont moins compliquées que les méthodes
traditionnelles et consomment donc moins d'énergie. Il est également nécessaire

d'améliorer la précision des méthodes de localisation.

La technique DV-Distance est similaire a DV-Hop dans la mesure ou certains
chercheurs la classent comme une variante de DV-Hop. La seule différence est qu'en DV-
Distance, les distances entre les capteurs sont mesurées en utilisant la puissance du signale
RSSI plutét que le nombre de sauts en DV-Hop. Cependant, DV-Hop ne fonctionnera bien
que dans les réseaux isotropes. En revanche, la technique DV-Distance fonctionne bien
dans les réseaux non isotropes [WANG et al, 2010]. Dans ce contexte, nous proposons
dans la prochaine section I'utilisation de DV-Distance dans la premiere phase d'un schéma

de localisation similaire que DV-Hop(FOA).
IVV.2.4 DV-Distance(FOA) : Optimisation de DV-Distance par FOA

1VV.2.4.1 Présentation

Dans la présente contribution, nous reprenons 1’idée précédente, afin d’améliorer la
précision de la localisation obtenue par ’algorithme de localisation DV-Distance. En se
basant sur 1’algorithme DV-Distance et la méta-heuristique d'optimisation Fruit fly, nous
proposons une approche de localisation contenant deux phases principales. Dans la
premiére phase, une solution auxiliaire (position initiales) est produite par I'exécution de la
technique DV-Distance. La deuxieme phase permet d'affiner les positions initiales. En
effet, la solution de la premiere phase est modifiée en appliquant I'algorithme

d'optimisation du Fruit Fly.

Pratiqguement, on commence par une étape d'initialisation ou N capteurs avec un rayon
de transmission similaire R sont déployés de maniere aléatoire dans un champ 2D avec

M<N nceuds sont consideré come des ancres. De plus, nous déterminons SizePop (hombre
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d'individus) et MaxGen (génération maximale) utilisés pour I'exécution de FOA. Dans ce

contexte, le processus de localisation proposé est divisé en deux phases:

Phase 1 (Recherche initiale): dans un premier temps, nous utilisons la méthode DV-
Distance (présentée dans le chapitre 11) pour estimer une solution auxiliaire de tous les
capteurs avec des positions inconnues. A cet effet, chaque ancre calcule et diffuse le
rapport de correction permettant aux capteurs inconnus du RCSF de calculer la distance
cumulée a cette ancre. Ensuite, chaque nceud inconnu est localisé par trilatération grace
aux informations recues de trois ancres ou plus. Les positions obtenues seront considérées

comme une solution initiale des noeuds inconnus.

Phase 2 (Raffinement): Dans cette deuxiéme phase, nous utilisons les étapes de FOA afin
de réduire l'erreur de localisation tout en déterminant les positions relatives aux nceuds

inconnus comme suit:

1. Pour chaque nceud inconnu, nous mettons un essaim avec un total de N' (N' =
SizePop) individus dans la position initiale correspondante estimée par I'algorithme
DV-Distance et exécuté dans la premiére phase;

2. Nous modifions grace a une valeur aléatoire les coordonnées de chaque individu
appartenant a l'essaim; nous évaluons ensuite la nouvelle position obtenue en
utilisant la fonction objective (équation (I1V.3)) afin de calculer la valeur de
concentration d'odeur correspondante;

3. Nous découvrons I’individu avec la valeur d'odeur la plus basse et nous
considérons son emplacement comme la position de recherche initiale de la
prochaine itération. Ensuite, toutes les individus de I'essaim s'envolent vers cette
position;

4. Nous répétons les étapes 2 et 3 du processus en comparant I'odeur de la position
précédente avec la position actuelle, puis en conservant la meilleure jusqu'a ce que
la condition d'arrét (MaxGen) soit épuisée.

5. Considérez les dernieres coordonnées obtenues comme I'emplacement relatif de ce

capteur inconnu.
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I1V.2.4.2 Résultats de simulation de DV-Distance(FOA)

Les scénarios de simulation que nous avons menés pour évaluer les performances de
notre schéma de localisation DV-Distance(FOA) se concentrent principalement sur les

paramétres de performances suivants:

- Evolutivité: pour aborder I'efficacité de la méthode proposée tout en augmentant la
densité d'un RCSF.

- Le taux d’erreur de localisation (LER): pour évaluer la précision fournie par la
technique proposée selon I'équation (IV.4) permettant de calculer le rapport moyen
des distances euclidiennes entre les positions réelles (x;, y;) des N nceuds inconnus
et celles estimées (X;, y;) par notre technique DV-Distance (FOA). Notez que R est

le rayon de communication des capteurs:

N Zi—x: Ji—:
LER = 2= lEm 0oy o 499y (IV.4)

Dans ce qui suit dans cette section, nous comparons notre méthode DV-Distance(FOA)
avec les techniques DV-Hop et DV-Distance traditionnelles ainsi que notre premiére
contribution DV-Hop(FOA). Les paramétres de l'algorithme FOA dans tous les scénarios
de simulation que nous avons réalisés sont fixés a 100 itérations pour MaxGen et 20

mouches pour le nombre d'individus (i.e. la valeur de SizePop).

La Figure (IV.7) montre les résultats de simulation obtenus avec les techniques
mentionnées précédemment en termes de taux d'erreur de localisation (LER) tout en faisant
varier la taille de la zone du RCSF entre 400m? et 10000m?. Le nombre total de capteurs

est fixé a 50, dont 10 sont des ancres, avec un rayon de communication similaire de 25m.
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Figure. I\V.7 Taux d'erreur de localisation par rapport a la superficie de la zone du
RCSF.

Les résultats obtenus illustrés par la Figure (IV.7) montrent que le taux d'erreur de
localisation (LER) augmente lorsque la taille de la zone augmente pour tous les
algorithmes utilisés dans cette expérience. De plus, les résultats obtenus illustrés sur la
Figure (IV.7) montrent la grande capacité des deux approches hybrides par la méta-
heuristique FOA a minimiser le taux d'erreur de localisation par rapport aux méthodes
traditionnelles. Cette amélioration du LER atteint 43% dans DV-Distance(FOA)) avec une

Iégere supériorité par rapport a DV-Hop(FOA).

Dans une deuxiéme expérience, nous avons étudié I'impact du rayon de communication
sur le taux d'erreur de localisation calculé selon I'équation (IV.4), dans un réseau de
capteurs sans fil composé de 50 nceuds en utilisant 20% d'ancres déployées dans une zone
de 50m*50m. La Figure (I1V.8) illustre les résultats obtenus correspondant aux différents
algorithmes, tout en faisant varier le rayon de communication de 15m a 40m. Ainsi, ces
résultats montrent l'importance du rayon de communication sur le processus de
localisation. En effet, plus le rayon augmente, plus l'erreur diminue, pour les quatre
algorithmes. Néanmoins, notre méthode DV-Distance(FOA) fonctionne mieux en termes
de LER par rapport aux autres algorithmes considérés pour toutes les valeurs du rayon de

communication.
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Figure. 1V.8 Taux d’erreur de localisation par rapport au rayon de communication.

Dans la derniére expérience, nous avons calculé le taux d'erreur de localisation en
variant le pourcentage des ancres utilisés. Les résultats obtenus sont illustrés sur la Figure
(IV.9). En plus, du fait que les résultats de cette expérience confirment nos conclusions
précédentes concernant la capacité de FOA a apporter une amélioration importante aux
algorithmes traditionnels, nous notons également que nous obtenons une meilleure
précision en augmentant le nombre d'ancres. Cette amélioration est tres importante pour les
techniques basées sur le FOA, qui dépend du nombre d'ancres et en particulier avec cette
proposition DV-Distance(FOA).
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Figure. V.9 Taux d'erreur de localisation par rapport au Taux des ancres.
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IV.2.4.3 Récapitulatif

Sur la base de la méta-heuristique de FOA ainsi que de l'algorithme de localisation
DV-Distance, nous avons proposé une nouvelle approche de localisation en deux phases
pour RCSFs. Cette technique de localisation hybride repose sur deux phases principales;
une phase permettant d'estimer les positions préliminaires déterminées par DV-Distance et
une autre phase de raffinement FOA permettant de réduire le taux d'erreur de localisation.
Les expériences de simulation que nous avons menees ont validé I'effet de I'algorithme
proposé pour réduire 43% d’erreur de localisation par rapport a la technique traditionnelle
de localisation DV-Distance. D'un autre c6té, la méthode DV-Distance(FOA) fonctionne

Iégerement mieux que la technique DV-Hop(FOA).

Ce succes de FOA d’optimiser les techniques classiques, telles que DV-Distance et
DV-HOP, nous a encouragé a proposer une approche de localisation basée seulement sur

cette méta-heuristique prometteuse, qui sera I'objet de la prochaine section.
IV.3 FOA-L : Une nouvelle méta-heuristique de localisation
IVV.3.1 Travaux similaires

Récemment, de nombreuses méta-heuristiques ont été utilisées pour améliorer la
précision des algorithmes de localisation dans les réseaux de capteurs sans fil. Cette section

présente brievement plusieurs travaux publiés dans la littérature dans ce contexte.

Les auteurs de [Kannan et al, 2006], appelant la méta-heuristique du recuit simulé pour
produire une technique de localisation bio-inspirée qu'ils 1’ont appelé SAL. L'algorithme
SAL identifie I'emplacement des nceuds déployé de maniére aléatoire dans une zone
d'intérét. Le résultat de simulation obtenu par KANNAN et al. en 2006 [Kannan et al,
2006], a montré que SAL est meilleure que la technique de localisation basée sur la
programmation semi-définie présentée par Biswas et Ye en 2004 [Biswas et Ye, 2004] en
terme de précision de la localisation. Mais, comme la plupart des techniques d'optimisation
existantes sur cette période, la méthode SAL souffre également du probléme du minimum

local.

Dans [Marks et Niewiadomska, 2007], les auteurs ont proposé une approche de

localisation en deux phases qui hybride I’algorithme génétique dans la premiére phase avec
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I’algorithme de recuit simulé dans la deuxieme phase. Ce schéma hybride basé sur la bio-
inspiration permet de traité le probleme d'ambiguité de la localisation.

Gopakumar et Jacob en 2008 ont répondu a la limite principale de SAL [Gopakumar et
Jacob, 2008]. Ils se sont basés sur la méta-heuristique de I'optimisation des essaims de
particules afin de diversifier la recherche dans la zone d'intérét pour trouver les positions
des nceuds cibles. L'idée principale de la localisation par essaims de particules réside dans
le placement aléatoire d'un groupe d'essaims dans toute la zone de recherche et évaluer les
différents emplacements des particules par une fonction objective. Chaque position de
particule représente un optimum local au nceud cible. La position avec la meilleure valeur
de fitness est considérée comme un optimum global. Ensuite, l'algorithme répete ce
processus en mettant a jour la vitesse et la position de chague itération jusqu'a un nombre
maximum d'itérations. Les résultats de simulation de comparaison entre les performances
de PSO et celles de SAL pour la localisation des capteurs ont montré que PSO a de
meilleures performances que SAL. Cependant, le principal inconvénient de PSO est la

nécessité d'un grand nombre d'ancres pour localiser tous les capteurs inconnus.

Une autre méta-heuristique de localisation basée sur les principes de sélection, de
croisement et de mutation de I'algorithme génétique est présentée dans [Nan et al, 2007].
Cette méthode définit les positions de capteurs inconnus en calculant leurs distances par
rapport aux ancres voisins a un seul saut. Le résultat de la comparaison avec les travaux
antérieurs a montré que l'algorithme génétique utilise moins d'ancres. Récemment, de
nouvelles méthodes bio-inspirées sont utilisées pour la localisation dans RCSF. Parmi ces
méthodes évolutives, nous avons: l'optimisation par colonies de fourmis [Sivakumar et
Venkatesan, 2016], lI'algorithme d'optimisation des abeilles [Moussa et EI-Sheimy, 2010],
I'algorithme Firefly [Cao et al, 2012], I’algorithme de recherche coucou [Goyal et Patterh,
2014] et I'algorithme d’essaim de poulet [Al Shayokh et Soo, 2017].

Dans cette these, nous proposons une nouvelle approche intelligente basée sur
I'algorithme d'optimisation par Fruits Fly (FOA). Ainsi, nous utilisons le comportement de
recherche de nourriture dans la méta-heuristique FOA pour rechercher les coordonnées des
nceuds cibles. L'approche bio-inspirée du FOA est utilisée car elle a été récemment
inventee pour trouver des emplacements dans un espace de recherche multidimensionnel et
bénéficier des avantages de la méta-heuristique afin d'améliorer la précision de localisation
dans les RCSFs.
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1VV.3.2 Présentation de FOA-L

Dans cette approche, nous avons adapté ’algorithme d’optimisation par Fruit Fly
pour produire un nouvel algorithme de localisation appelé FOA-L. Pour calculer les
coordonnées de N capteurs inconnus, le processus de notre approche proposée FOA-L est

le suivant:

1. Un nombre total de M ancres et N capteurs inconnus sont déployés aléatoirement
dans un espace bidimensionnel. Tous les capteurs N+M (inconnus ou ancres) ont
un rayon de transmission R similaire. Les capteurs inconnus, qui estiment leur
position a la fin d’une itération, servent des ancres lors de la prochaine itération et
se comportent comme des ancres estimées.

2. Chaque ancre diffuse un message d’ancrage contenant son identifiant, ses
coordonnées et des informations de signal permettant de mesurer le RSSI
correspondant.

3. Les capteurs inconnus qui sont dans le rayon de transmission de moins de trois
ancres sont considérés comme des nceuds non localisés ; donc, ils attendent la
prochaine itération pour se localiser. D'autre part, lorsqu'un capteur avec une
position inconnue recoit trois messages ou plus de trois ou plusieurs ancres
différentes (y compris les ancres estimées), alors il est considéré comme un capteur
localisable et il démarre notre processus proposé permettant d'estimer ses
coordonnées.

4. Chaque capteur considéré comme un nceud localisable, utilise les informations
RSSI pour mesurer la distance entre lui et les ancres avec un seul saut. Les mesures
RSSI sont dégradées avec du bruit gaussien ni, en raison d'obstacles liés a

I'environnement. Un capteur cible estime sa distance & partir de la i™ ancre comme

d; = d; + n;0u d; est la distance réelle donnée par I'équation (1V.4)

d; = \/(x — %)%+ —yi)? (v.4)

Ou, (x, y) sont les coordonnées du capteur inconnu et (xi, yi) sont les coordonnées

de la i*™ ancre au voisinage du capteur inconnu. Il est entendu que le bruit de

mesure n; a une valeur aléatoire uniformément répartie dans la plage d; + d; % ou

Pn est le pourcentage de bruit dans la mesure de distance [Cho et al, 2011].

90

——
| —



Chapitre 1V APPROCHES PROPOSEES

5. Chaque capteur localisable exécute les étapes suivantes de FOA-L proposée afin de
se localiser (voir la Figure 1V.10 pour une illustration d'un cas d'utilisation simplifié
de notre methode proposée avec trois ancres et trois mouches des fruits):

5.1. Le nombre de mouches des fruits (SizePop) et le nombre maximal des
générations (MaxGen) que nous utilisons pour I'exécution de l'algorithme FOA
dans le contexte de la localisation sont initialement prédéterminés.

5.2. Placer N '(N' = SizePop) vole a I'emplacement de recherche initial défini par le
centroide des ancres dans le rayon de transmission du capteur cible. Cette
position initiale centroide permet de se rapprocher de la cible et réduit I’espace

de recherche.

. 1 1
Init (Xaxis:Yaix) = (ﬁ ?11Xi "M il\il Yi) (v.5)

5.3. Donner une valeur aléatoire pour la direction et de la distance de chaque
individu,
New; (Xaxiss Yaix) = (Xaxis + RandomValue, Y,4;s + RandomValue)  (1v.6)

1=1 ... SizePop.

A1(4.7)
7 A

Fly1(X1,Y1)

Y aXLJS _____________________ Initial position
- I i 1
i 2 Fly3(X3,Y3)
4 Unknown sensor '
Fly2(X2,Y2),
1
3 1
1
' A3 4
2 A
1
1
A 1
1
'
0 1 2 3 3 6 7 8 2 10 11 12
X axis

Figure 1V.10 Recherche d'un nceud cible par FOA-L.

Ensuite, nous trouvons la concentration olfactive (Smell;) de chacun des
individus par la fonction objective qui représente la moyenne du carré d'erreur
entre la distance estimée et la distance réelle du capteur et de I'ensemble
d'ancres dans la rayon de transmission de ce capteur inconnu. La fonction
objective a minimiser dans la méthode de localisation de nos capteurs est

définie comme suite:
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5.4.

5.5.

5.6.

5.7.

M 2

Smell; = f(x,y) = %* Z (\/(x — xj)z + (y — yj)z - c@) (Iv.7)
j=1

ou,

- M >3 est le nombre des ancres a un seul saut avec le nceud cible.

- (X, y)) sont les coordonnées du iéme ancre.

- (X, y) sont les coordonnées de la position a évaluer.

- ivarie de 1 a SizePop (c'est-a-dire la taille de la population).

Nous devons trouver la mouche des fruits avec la valeur d'odeur la plus faible
en utilisant la fonction objective et nous gardons sa position; ensuite, I'essaim
vole vers cette position.

[bestsmell, bestindex]= Min (smell;).

Ou,

- ivarie de 1 a SizePop.

- bestSmell est un optimum local représentant la meilleure solution parmi
celles proposées par les mouches des fruits considérées dans cette
itération.

- bestIndex est I'index de cette solution.

Répétez le processus en comparant l'odeur de la position précédente a la
position actuelle, puis en conservant la meilleure jusgqu'a ce que la condition
d'arrét (MaxGen) soit vérifiée.

Smellbest = bestSmell

Xaxis = X (bestIndex)

Yaxis = Y (bestindex)

Considerons la derniére position obtenue comme les coordonnées (X, Y)
relatives au nceud inconnu. De plus, ce capteur devient une ancre estimée.
Ainsi, il diffuse un message balise contenant ses coordonnées avec un ID de
nceud et des informations de signal permettant la mesure du RSSI.

Répétez les étapes 5.3 a 5.6 pour tous les nceuds localisables (N-M).

6. Apres la fin du processus de localisation en utilisant FOA-L, I'erreur de localisation

correspondante est calculée comme la différence entre la position estimée et la

position réelle des capteurs selon I'équation suivante:

Error; = \/(fi —x)2+ @i —yi)? (1v.8)
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Ou, (x;, ¥;) sont les coordonnées estimées du capteur i en utilisant la méthode FOA-L
proposee, (Xi, Yi) ses coordonnées réelles et i= 1,2, ..., N" ou N" est le nombre de nceuds
inconnus localisés par FOA-L. Puisque notre approche utilise les ancres estimées dans le
processus de localisation, notre méthode FOA-L permet de rendre quasiment nulle la
probabilité d'avoir des nceuds capteurs non localisés a la fin des itérations.

Un critere de performance important du probléeme de localisation est I'erreur moyenne.

Dans cette section, il est calculé par la formule suivante:

1
ETToTspe = <= N Error (IV.9)

A mesure que les itérations de notre méthode de localisation proposée progressent, le
nombre de capteurs inconnus diminue. Par conséquent, le nombre d'ancres estimées
augmente. Ces nouvelles ancres estimées pourraient étre considérées comme de nouvelles
ancres pour estimer les positions des capteurs non localisés. En effet, un capteur, qui n'est
pas localisé car il n'a pas trois ancres ou plus avec une visibilité directe dans une itération

K, peut avoir plus d'ancres (c'est-a-dire de nouvelles ancres estimées) dans l'itération k+1.

Nous spécifions sur la Figure (1V.11) la machine a états finis (FSM) qui illustre le
processus FOA-L au sein d'un capteur avec une position inconnue. Dans I'état initial SO, un
capteur inconnu recoit les messages balises envoyés par les ancres ou les ancres estimées
qui sont dans son rayon de communication. Ces messages fournissent a ce capteur I'lD de
I’ancre ainsi que des informations de signal concernant ces ancres. En fonction du nombre
de messages balises recus, le capteur inconnu passe a I'état S1 si le nombre de messages
recus de différentes ancres (estimées ou non) est égale a 1 ou 2. Dans I'état S1, le capteur
est considéré comme capteur non localisable et attend la prochaine itération de FOA-L. En
effet, s'il recoit de nouveaux messages balises de différentes ancres (c'est-a-dire des ancres
estimées) lui permettant d'atteindre au moins trois messages différents, ce capteur inconnu
passe a I'état S2 car il est considéré comme un capteur localisable. Par ailleurs, il reste dans
I'état S1 en attendant la prochaine itération du processus de FOA-L. L'état S2 peut étre
atteint directement a partir de I'état initial SO si le capteur inconnu recoit au moins trois
messages de balise différents. A I'état S2, un capteur localisable utilise les valeurs RSSI
calculées grace aux messages de balise recus pour évaluer la distance entre lui et chaque
ancre correspondante. Ensuite, il exécute les étapes de FOA-L proposée afin de se localiser
et passe a I'état S3 ou il devient une ancre estimée. Dans I'état S3, il reste dans le méme état
lors de I'envoi de messages balises afin de permettre aux autres capteurs de I'état SO ou S1

d'avoir le nombre de messages restant permettant leur localisation.
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Reception des messages
balise <3/ -

Reception des messages de balise ) 2

supplémentaires n'atteignant pas .
PP g P S1 Reception des mgssages de
balise >=3 X\ -

Reception des megsages de balise
supplémentaires tteignant 3/ -

-/ Envoyer un
[)n ise -/ Localisation d
83 < Captleur

Figure 1V.11 Machine a états finis des capteurs inconnus pour I’algorithme FOA-L.

Les différents messages echangés dans I'environnement de RCSF entre tous les
capteurs (c'est-a-dire les ancres et les capteurs inconnus) lors de I'exécution de la méthode

FOA-L sont illustrés sur le diagramme de séquence de la Figure (1V.12).

Al A2 A3 us1 us2 us3
[]_Bga:&.u.m&ﬁaﬁ 1 >
Beacon message 2 o :.
Beacon message 3 »
O 1] 1]
Elization
o y 5] g
Ealization
E’alization

Send[] Receive[l

Figure 1VV.12 Diagramme de séquence des messages échangés entre les capteurs pour
FOA-L.

La Figure (IV.12) représente tous les messages échangés entre un nombre total de 6

capteurs (trois ancres et trois capteurs inconnus) au cours d'un processus de localisation
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complet. La premiére itération du processus FOA-L nous permet de localiser le capteur
US1 (Unknown Sensor 1), aprés avoir recu trois messages de balise. Cependant, le
deuxiéme et le troisieme capteur (US2 et US3) ne sont pas localisés, car ils ne disposent
pas de suffisamment d'informations pour étre considérés comme des capteurs localisables
selon le procédé de FOA-L (deux messages balise pour US2 et un seul message pour le
capteur US3).

Dans la deuxieme itération, le capteur US1 devient une ancre estimée apres que son
emplacement a été déterminé dans I'itération précédente. Par conséquent, il envoie un
message de balise comme toutes les ancres du réseau. Ainsi, nous pouvons localiser dans la
deuxieme itération le capteur US2 grace a ce nouveau message recu de l'ancre estimée,
tandis que le capteur US3 attend la prochaine itération pour compléter le nombre minimum

de messages balises qui lui permettent de se localiser.

Notez que nous n'utilisons pas les ancres estimées pour redéfinir les positions des
nceuds inconnus, que nous avons localisés précédemment, pour éviter le colt de
relocalisation. De plus, I'expérience a prouvé que cela augmente le taux d'erreur commis
lors de la mise a jour de ces coordonnées. De plus, méme s'il y a une petite amélioration
dans de tres rares cas, elle n'est pas significative par rapport a son codt élevé en termes de
consommation d'énergie par exemple. Par conséquent, dans la méthode de localisation
proposée FOA-L, nous utilisons les nouvelles ancres (ancres estimées) uniquement pour

localiser des capteurs qui n'ont pas trois ancres ou plus comme voisins d'un seul saut.

1VV.3.3 Résultats de simulation de FOA-L

Dans cette section, nous présentons différentes simulations que nous avons
réalisées pour évaluer et démontrer I'efficacité de l'algorithme FOA-L. Ensuite, nous
comparons les performances de cet algorithme avec des algorithmes de localisation
existants et bien connus en termes d'erreur de localisation moyenne (équation 1V.9) et de
temps de calcul. Nous proposons plusieurs scénarios de simulation dans MATLAB pour
évaluer cette proposition. La zone simulée est une topologie de grille réguliere carrée de
50mx50m et le rayon de transmission des capteurs (R) est fixé a 20 métres. Les paramétres
de l'algorithme proposé sont les suivants: le nombre de population qui est égal a 20

mouches des fruits et la taille maximale des générations est égale a 100 itérations.
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1VV.3.3.1 Evaluation de la précision de localisation dans FOA-L

Dans le cadre de notre topologie simulée, nous évaluons I'erreur de localisation
calculée par I'équation (IV.8) pour chaque nceud inconnu en utilisant notre algorithme
proposé FOA-L. Les résultats obtenus de la Figure (IV.13) montrent que l'approche
proposée permet d'estimer un emplacement pour tous les nceuds cibles avec une précision
qui différe d'un nceud a l'autre. Par exemple, nous avons une précision trés proche des
emplacements réels des nceuds 1, 2, 24 et 38 tout en ayant une plus grande erreur dans la
localisation du nceud 13. Cependant, la plupart des nceuds ne dépassent pas l'erreur de
localisation moyenne (Errorae = 0,09 m) calculée par I'¢équation (IV.9) et qui représente la
précision de notre méthode de localisation FOA-L proposée pour la configuration et la

topologie considérées.

0,35
0,3 ﬁ
0,25
0,2 x m
0,15 A
] ‘ l’
01 4 v

\
w A NN

Erreur de localisation (m})

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Neceudinconnu

Figure 1V.13 Erreur de localisation pour chaque nceud inconnu.

Afin d'évaluer l'efficacité de notre approche FOA-L tout en modifiant les
parameétres de I'environnement de simulation, nous considérons des scénarios de simulation
supplémentaires. Ainsi, nous ne faisons varier dans chaque scénario proposé qu'un seul
paramétre afin de montrer son effet sur la précision de la localisation obtenue en utilisant
notre proposition. Tout d'abord, nous fixons tous les paramétres de I'algorithme FOA-L et
nous faisons varier le nombre de nceuds capteurs déployés dans la topologie considérée de
10 a 400. Les resultats obtenus sont présentés sur la Figure (1VV.14). Deuxiémement, nous
déployons au hasard 50 capteurs dans la topologie considérée et nous faisons varier le
nombre des ancres entre 5 et 20 nceuds et nous gardons fixe tous les parametres de la

méthode de localisation. La Figure (I\VV.15) illustre les résultats obtenus.
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Figure 1V.14 Moyenne d’erreur de localisation par rapport au nombre de capteurs.

0,14 -
0,12 -
0,1

0,08 -
0,06 -
0,04 -
0,02 -
0 - T T T T
5 7 10 15 20

Nombre d'ancres.

Moyenne d’erreur de localisation (m)

Figure 1V.15 Moyenne d’erreur de localisation par rapport au nombre d'ancres.

Les résultats de simulation obtenus sur la Figure (IV.14) montrent que l'erreur
moyenne de localisation obtenue par l'algorithme FOA-L proposé augmente lorsque le
nombre de capteurs augmente. En effet, pour déterminer I'emplacement d’un capteur, il
faut au moins la distance entre ce dernier et trois ancres (estimées ou non). Lorsque le
nombre de capteurs augmente dans notre topologie tout en conservant le méme nombre des
ancres, les ancres estimées (avec les positions estimées) utilisées pour localiser les nceuds
qui n’ont pas trois ancres ou plus dans leur visibilité direct augmenteront I'erreur de
localisation moyenne comme le montre la Figure (1V.14).

D'autre part, les résultats de simulation obtenus sur la Figure (IV.15) montrent que
I'erreur moyenne de localisation de la méthode proposée diminue lorsque le nombre des
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ancres augmente. Ensuite, il se stabilise lorsque le nombre d'ancres atteint 10 et diminue
légérement jusqu'a 20 ancres. En effet, un capteur inconnu doit recevoir trois messages de
balise de trois ancres différentes afin de se localiser, ce qui est rendu possible a partir d'un

nombre spécifique d'ancres au sein d'une topologie fixe.

Enfin, nous évaluons l'effet du changement du nombre de mouches tout en utilisant
cette méthode de localisation proposée. On utilise donc les parameétres ayant donné les
meilleurs résultats dans I'étude précédente et on fait varier le nombre de mouches de 5 a
40. Les résultats obtenus de la Figure (IVV.16) montrent I'effet d'augmenter le nombre de
mouches sur la moyenne de 1’erreur de localisation lors de I'utilisation de la méthode FOA-
L. On remarque que l'utilisation de 20 mouches garantit presque un bon résultat. De plus,
en obtenant le nombre suffisant de mouches proportionnel a la configuration du réseau,

nous obtiendrons presque la méme précision de localisation.
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Figure 1V.16 Moyenne d’erreur de localisation par rapport a la taille de la
population.

IVV.3.3.2 Comparaison de FOA-L avec des travaux similaires

Afin de démontrer I'efficacité de notre proposition FOA-L, nous la comparons a
d'autres travaux de recherche connexes permettant la localisation par des méta-heuristiques
au sein des réseaux de capteurs sans fil. Afin d'assurer une comparaison équitable, nous
utilisons les mémes paramétres de configuration que ceux présentés dans le Tableau (1V.2).
Dans notre etude comparative, nous évaluons les performances de 1’algorithme FOA-L
ainsi que deux algorithmes bio-inspirés: PSO (Particle Swarm Optimization) et CSO
(Chicken Swarm Optimization) présentés dans [Al Shayokh et Soo, 2017]. Cette étude
comparative concerne non seulement l'erreur de localisation moyenne mais également le

temps d'exécution lors de l'utilisation de ces approches de localisation. Les résultats
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obtenus (voir le Tableau (IV.3)) montrent que notre algorithme FOA-L proposé fonctionne
mieux que les deux autres approches. En effet, FOA-L permet, avec un temps de calcul
faible, une précision de localisation meilleure que 1I’algorithme CSO ainsi que I'algorithme
PSO, qui a prouvé son efficacité pour la localisation dans de nombreux travaux de
recherche antérieurs comme dans [Al Shayokh et Soo, 2017]. Les caractéristiques
particuliéres par rapport a PSO et CSO, et qu’ils ont un modéle de mouvement d'essaim
plus compliqué. De plus, dans la méthode FOA-L proposée, tous les individus de I'essaim
se sont reunis a chaque fois dans la position du meilleur individu, permettant une recherche
approfondie de 1’emplacement possible du capteur. En se basant sur le centroide comme
position initiale, FOA-L permet d’économiser un temps de recherche important, par
rapport a CSO, par exemple, qui utilise des emplacements aléatoires comme position

initiale pour la recherche, et peut donc rester longtemps avant de se rapprocher de la bonne

solution.
Tableau 1V.2: Parameétres de configuration du scénario de simulation.
Parametres Valeur
Zone 100mx100m
Rayon de transmission 25m
Nombre de capteurs 50 capteurs
Nombre des ancres 10 capteurs
Taille de la population 20 individu
Générations maximales 150 itérations
Tableau 1V.3: Résultats de la comparaison.
Algorithme Moyenne de I’erreur de Temps d'exécution (s)
localisation (m)
PSO 0.375 874.24
CSO 0.110 255.65
FOA-L 0.092 121.10

1V.3.4 Récapitulatif

Comme tous les problemes d'ingénierie et d'intelligence artificielle, le probléme de
la localisation dans les réseaux de capteurs sans fil peut étre modélisé comme un probléme
d'optimisation global. Récemment, les chercheurs ont largement utilisé les méta-
heuristiques pour résoudre le probléme de I'optimisation de la localisation dans les RCSF.

Dans cette proposition, I'algorithme d'optimisation de Fruit Fly est appliqué pour réduire
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I'erreur de localisation entre les coordonnées réelles et estimées des capteurs avec des
positions inconnues. Les résultats de la simulation montrent que notre algorithme proposé
(FOA-L) offre une meilleure précision de localisation dans un temps de calcul raisonnable
en comparaison avec des algorithmes similaire tels que PSO et CSO. D'autre part, nous
avons démontré que la précision de localisation obtenue lors de l'utilisation de la méthode
FOA-L est influencée par les parameétres et les configurations utilisés du réseau de capteurs

sans fil considéré.

1VV.4 Conclusion

DV-Hop(FOA), DV-Distance(FOA) et FOA-L sont de nouvelles approches pour la
localisation des nceuds dans les réseaux de capteurs sans fil. Elles sont basées sur
I’algorithme FOA inspiré du comportement de recherche de nourritures observé chez les
Fruits Fly réelles. L’intérét principal de ces algorithmes est leurs capacités a déterminer
automatiquement les positions de différents capteurs inconnues dans un RCSF en utilisant
I’information sur les positions de peu de capteurs appelés des ancres avec la meilleure
précision possible. Dans DV-Hop(FOA) et DV-Distance(FOA) I’algorithme d’optimisation
FOA est adapté pour optimiser la précision de deux techniques de localisation existantes
(DV-HOP et DV-DISTANCE), I’hybridation était de permettre d’atteindre cet objectif.
Dans FOA-L, on a pu savoir que FOA est efficace a localiser les différents capteurs

inconnus.

Les expériences effectuées montrent que ces algorithmes, DV-Hop(FOA), DV-
Distance(FOA) et FOA-L, fournissent de trés bons résultats et s’aveérent comme prévu

supérieurs aux algorithmes existants.
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Conclusion genérale

Les réseaux de capteurs sans fil sont devenus une technologie clé et sont utilisés
dans de plus en plus de problémes industriels et environnementaux. Cependant, avant de
voir apparaitre un réseau de capteurs comme un monde « tous capteurs », un certain
nombre de problématiques doit étre résolu. La définition d'un algorithme de localisation
efficace est le premier défi pour la mise en place des réseaux de capteurs déployés
aléatoirement. L’¢tude de la littérature a montré qu'un algorithme de localisation optimal
ne pouvait pas encore étre défini, et donc le choix de l'algorithme de localisation doit étre

fondeé principalement sur les résultats escomptes.

Le théme de notre these est ’optimisation de la localisation en utilisent les méta-
heuristiques bio-inspirées. L’ objectif visé est a la fois, I’adaptation des méta-heuristiques
pour ’optimisation des techniques de localisation existantes ainsi que la proposition de

nouveaux algorithmes de localisation.

Les méthodes méta-heuristiques peuvent apporter un plus a des problemes
d’optimisation d’une part et d’améliorer les performances de la localisation d’autre part.
Les techniques traditionnelles utilisées pour la localisation dans les RCSFs, ont des
limitations dans la construction d’approches capables d’arriver a des solutions suffisantes
en termes de précision ainsi que le temps d’exécution qui influence directement les

ressources.

Toutefois, notre étude a pour but de présenter une meéthode méta-heuristique
comme une méthode de résolution approchée simple et adaptable a tout type de problémes
de localisation dans les RCSFs. La capacité de ces méta-heuristiques est d’optimiser le
probléme de localisation avec un minimum d’informations sur les positions de quelques
capteurs appelés des ancres, et elle est équilibrée par le fait qu’elle n’offre aucune garantie
quant a l’optimalité totale de la solution trouvée. Du point de vue de la recherche
opérationnelle et de I’optimisation combinatoire, cet inconvénient n’est pas toujours un
probleme, tout spécialement quand une seule approximation de la solution optimale est

recherchée.
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Conclusion général

Nos approches de localisation sont basées sur I’algorithme d’optimisation par Fruit
Fly (Fruit Fly Optimization Algorithm, i.e. FOA). Poursuivant plus loin avec l'une des
idées proposées, le FOA nous a permis d'affiner les positions initiales des nceuds inconnus
estimées par une célebre techniques de localisation DV-Hop. Les résultats prometteurs
trouvés par cette hybridation, nous ont encouragés de faire le méme travail avec DV-
distance. Cela a conduit a deux développements majeurs qui ont été proposés dans la these
(DV-Hop(FOA) et DV-distance(FOA)), et dont les améliorations augmentent
considérablement la précision de positionnement. Ils ne nécessitent pas beaucoup plus de

colts de calcul et correspondent parfaitement aux exigences de l'algorithme distribué.

Un troisieme aspect des travaux concernait la faisabilité d'approche basée
seulement sur la méta-heuristique FOA. La simulation dans la Plateforme Matlab et les
comparaisons avec d’autres méta-heuristiques de localisation performantes nous a fourni
de précieuse vision concernant la performance de notre proposition (FOA-L) pour la
localisation. Bien que la carte de la localisation ait donné des informations prometteuses
sur les possibilités de positionnement par des méthodes bio-inspirées, les expériences ont
montré que les valeurs sont vraiment sensibles a l'environnement et a la nature des

perturbations, qui sont encore plus importantes dans une configuration intérieure.

En raison de la quantité importante de scénarios ou les processus de localisation
entrent en jeu, il a été et continuera d'étre un domaine de recherche important. Les
différents types d'algorithmes pourraient étre améliorés et de nouveaux développés, mais
un autre probleme sera de déterminer quel algorithme pourrait donner les résultats les plus
intéressants, pour une configuration donnée. En tant que travaux futurs concernant nos
propositions, nous visons a étendre l'utilisation dans le contexte de I'architecture de réseau

de capteurs mobiles ainsi que dans la topologie 3D.
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